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Intelligenz (KI) ist ein umfangreiches Gebiet und dies ist ein umfangrei-
Wir haben versucht, das volle Spektrum des Gebietes abzudecken, das 
scheinlichkeit und stetige Mathematik, Wahrnehmung, Schließen, Lernen 
 sowie alles von Geräten aus der Mikroelektronik bis hin zu unbemannten 
 zur Planetenerkundung umfasst. Das Buch ist auch deshalb so dick, weil 
 die Tiefe gehen.

tel dieses Buches lautet „Ein moderner Ansatz“. Diese eher leere Phrase 
agen, dass wir versucht haben, alle heute bekannten Fakten in ein gemein-
st einzubauen, anstatt zu versuchen, jeden Teilbereich der KI in seinem 
torischen Kontext zu erklären. Wir entschuldigen uns bei denjenigen, 
reiche dadurch weniger deutlich erkennbar sind.

ieser Auflage
ge erfasst die Änderungen in der KI, die seit der letzten Ausgabe in 2003 
n haben. Hierzu gehören wichtige Anwendungen der KI-Technologie wie 
ise der weitverbreitete Einsatz von Spracherkennung, Maschinenüberset-
omen Fahrzeugen und Haushaltsrobotern. Es gibt auch algorithmische 
e, wie etwa die Lösung des Damespieles. Und es lassen sich viele Fort-
er Theorie verzeichnen, insbesondere in Bereichen wie probabilistisches 

maschinelles Lernen und Computervision. Der aus unserer Sicht wich-
 ist die stetige Weiterentwicklung in Bezug auf die Denkweise über das 
 hat sich auch auf die Organisation des Buches ausgewirkt. Die folgende 
ennt die wichtigsten Änderungen:

n verstärkt auf partiell beobachtbare und nichtdeterministische Umgebun-
nsbesondere in den nicht probabilistischen Szenarios von Suche und Pla-
 Konzepte von Belief State (eine Menge möglicher Welten) und Zustands-

ung (Verwaltung des Belief State) werden in diesen Szenarios eingeführt; 
 Buch fügen wir Wahrscheinlichkeiten hinzu.

n Arten von Umgebungen und Agenten behandeln wir jetzt auch ausführ-
e Arten der Darstellungen, die ein Agent verwenden kann. Dabei unter-
 wir zwischen atomaren Darstellungen (in denen jeder Zustand der Welt 
box behandelt wird), faktorisierten Darstellungen (in denen ein Zustand 
ge von Attribut-Wert-Paaren ist) und strukturierten Darstellungen (in 

e Welt aus Objekten und Beziehungen zwischen ihnen besteht).

ma Planung gehen wir jetzt tiefer auf Kontingenzplanung in partiell beob-
13

 Umgebungen ein und geben einen neuen Ansatz für die hierarchische 
an.

hrungen zu probabilistischen Modellen erster Ordnung wurden erweitert 
hreiben jetzt auch Modelle des offenen Universums für Fälle, wo hinsicht-
xistierenden Objekte Unsicherheit besteht.
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aima.cs.berk
den Konzep
philosophis
turniveau u
wird in Anh
hrende Kapitel zum maschinellen Lernen wurde vollständig neu geschrie-
esondere geben wir eine breitere Vielfalt und größere Anzahl moderner 
ithmen an und stellen sie auf ein festeres theoretisches Fundament.

e und Informationsextraktion sowie Techniken für das Lernen aus sehr 
atenmengen nehmen jetzt einen größeren Raum ein.

Quellenangaben in dieser Ausgabe beziehen sich auf Arbeiten, die nach 
ffentlicht wurden.

gsweise 20% des Stoffes sind brandneu. Die restlichen 80% spiegeln ältere 
wider, wurden aber in großen Teilen neu gefasst, um das Fachgebiet in einem 
heren Bild zu präsentieren.

k über das Buch
hema, unter dem alles zusammengefasst wird, ist das Konzept eines intel-
enten. Wir definieren die KI als die Lehre von Agenten, die Wahrnehmun-
Umgebung erhalten und Aktionen ausführen. Jeder dieser Agenten imple-
e Funktion, die Wahrnehmungsfolgen auf Aktionen abbildet, und wir 

 unterschiedliche Möglichkeiten, diese Funktionen darzustellen, wie zum 
ktive Agenten, Echtzeitplaner, neuronale Netze und entscheidungstheore-
me. Wir erklären die Rolle des Lernens als Erweiterung der Reichweite des 
 in unbekannte Umgebungen und zeigen, wie diese Rolle den Agentenent-
ränkt, wobei wir uns besonders auf die explizite Wissensrepräsentation 
ließen konzentrieren. Wir beschreiben Robotik und Vision nicht als unab-
ierte Probleme, sondern als Hilfsmittel, ein Ziel zu erreichen. Wir beto-
ie wichtig die Aufgabenumgebung ist, um den zweckmäßigsten Agenten-
rmitteln.

tigstes Ziel ist, die Konzepte vorzustellen, die sich in den letzten fünfzig 
I-Forschung entwickelt haben – ebenso wie verwandte Arbeiten aus den 
 Jahrtausenden. Wir haben versucht, bei der Vorstellung dieser Konzepte 

 Formalitäten zu vermeiden und dabei eine ausreichende Genauigkeit bei-
 Wo immer es möglich war, haben wir Pseudocode-Algorithmen aufge-

 die Konzepte zu konkretisieren. Der dabei verwendete Pseudocode ist in 
eschrieben.

 ist hauptsächlich für die Verwendung im Grundstudium oder in einer 
olge vorgesehen. Das Buch hat 27 Kapitel, die jeweils einer Vorlesungs-
rechen; für das gesamte Buch brauchen Sie also zwei Semester. Für eine 
ie sich nur über ein Semester erstreckt, können ausgewählte Kapitel ver-
den, die den Interessen des Dozenten und der Studenten entsprechen. 
ann das Buch in einer Vorlesung im Hauptstudium verwendet werden 
nter zusätzlicher Verwendung einer der in den bibliografischen Hinwei-
hrten Quellen). Vorschläge finden Sie auf der Website des Buches unter 
eley.edu. Die einzige Voraussetzung ist eine Vertrautheit mit grundlegen-

ten der Informatik (Algorithmen, Datenstrukturen, Komplexität) auf einer 
chen Ebene. Für einige Themen sind mathematische Kenntnisse auf Abi-
nd lineare Algebra hilfreich; der erforderliche mathematische Hintergrund 
ang A dargestellt.
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des Kapitels sind Übungen angegeben. Übungen, die einigen Programmier-
ordern, sind mit einem Dreiecksymbol gekennzeichnet. Am besten lassen 
bungen lösen, wenn Sie das Codearchiv unter aima.cs.berkeley.edu nut-

davon sind umfangreich genug, um als Teamprojekte vergeben zu werden.

 Buch sind wichtige Punkte durch ein Hinweissymbol gekennzeichnet. Es 
mfassenden Index, mit dessen Hilfe Sie sich im Buch zurechtfinden kön-
ngeführte Begriffe sind fett ausgezeichnet.

site
 für das Buch, aima.cs.berkeley.edu, enthält:

ntierungen der Algorithmen im Buch in mehreren Programmiersprachen

e von über 1000 Lehrstätten, in denen dieses Buch eingesetzt wird, viele 
 zu Online-Kursunterlagen und Lehrplänen

mentierte Liste mit über 800 Links zu Sites im gesamten Web, wo wichtige 
ationen zur Verfügung stehen
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 Kapitel wollen wir erklären, warum wir die künstliche Intelligenz für 
teressantes Gebiet halten, das sich lohnt zu erforschen. Wir wollen ver-
u definieren, worum es sich dabei genau handelt – eine sinnvolle Maß-
evor wir wirklich anfangen.

nen uns selbst als Homo sapiens – den weisen Menschen –, weil unsere 
ür uns so wichtig ist. Tausende von Jahren haben wir versucht zu verste-
 denken; d.h., wie eine Handvoll Materie eine Welt, die weit komplizierter 
t ist, wahrnehmen, verstehen, vorhersagen und manipulieren kann. Das 
ünstlichen Intelligenz, KI, geht noch weiter: Es versucht nicht nur, Intelli-
tehen, sondern den Beweis für das Verständnis zu führen, indem es intel-
nische Systeme erschafft.

 den neueren Gebieten in Wissenschaft und Technik. Ernsthafte Arbeiten 
mittelbar nach dem Zweiten Weltkrieg und ihr Name wurde 1956 geprägt. 
it der Molekularbiologie wird KI von Wissenschaftlern in anderen Diszip-

äßig als das Gebiet bezeichnet, „in dem ich am liebsten arbeiten würde“. 
 der Physik mag das berechtigte Gefühl haben, dass alle guten Ideen bereits 
 Newton, Einstein und anderen vor ihm gedacht wurden. KI dagegen hält 
ffene Türen für mehrere Vollzeit-Einsteins und -Edisons bereit.

altet momentan eine große Vielzahl von Unterbereichen, von allgemeinen 
ie beispielsweise Lernen und Wahrnehmung) bis hin zu speziellen Berei-

eispielsweise Schach spielen, das Beweisen mathematischer Theoreme, 
en von Gedichten, das Führen eines Fahrzeuges auf einer belebten Straße 
nkheitsdiagnose. KI ist für jede intellektuelle Aufgabe relevant. Es handelt 
 wirklich universelles Gebiet.

s ist KI?
ehauptet, KI sei interessant, aber wir haben nicht gesagt, worum es sich 
lt.  Abbildung 1.1 zeigt acht Definitionen künstlicher Intelligenz in einem 
ionalen Layout. Die oberen Definitionen haben mit Denkprozessen und 
chließen zu tun, während sich die unteren mit dem Verhalten beschäftigen. 
nen auf der linken Seite messen den Erfolg in Bezug auf die Wiedergabe-
hlicher Leistung, während sich die Definitionen auf der rechten Seite auf 
Leistungsgröße – die sogenannte Rationalität – beziehen. Ein System ist 
n es das seinen Kenntnissen entsprechende „Richtige“ macht.

ngenheit wurden alle vier Ansätze der KI verfolgt, jeweils von verschiede-
 mit unterschiedlichen Methoden. Ein um den Menschen zentrierter 
s teilweise eine empirische Wissenschaft sein, die sich mit Beobachtungen 
esen zu menschlichem Verhalten löst. Ein rationalistischer1 Ansatz ver-
 Kombination aus Mathematik und Ingenieurwissenschaft. Die einzelnen 
cheidung zwischen menschlichem und rationalem Verhalten bedeutet nicht, dass 
 unbedingt „irrational“ im Sinne von „emotional instabil“ oder „geistesgestört“ sind. 
 nur bedenken, dass wir nicht perfekt sind: Nicht alle Schachspieler sind Großmeis-
der erhält nicht jeder die beste Note in seinem Examen. Einige systematische Fehler 
schlichen Logik werden von Kahnemann et al. (1982) aufgelistet.



Ansätze hab
vier Ansätze

Abbildung 1.1: E

1.1.1 Me

Der Turing-T
stellende op
wenn ein m
kann, ob die
26 beschreib
wirklich int
es eine Fülle
ren will, der
folgenden E

 Verarbeit
zu komm

 Wissensr

 Automat
Fragen zu

 Maschine
nen und 

Der Test von
Fragesteller
Intelligenz n
ein Videosig
Prüflings te

Menschlich

„Das spannen
das Denken b
im wahrsten S
(Haugeland, 1
„[Die Automa
menschlichen
spielsweise E
Lernen ...“ (B

Menschlich

„Die Kunst, M
erfüllen, die, 
der Intelligen
„Das Studium
gen, Dinge zu
Mensch noch 
1.1  Was ist KI?

en sich gegenseitig sowohl geschadet als auch unterstützt. Wir wollen die 
 jetzt genauer betrachten. 

inige Definitionen künstlicher Intelligenz, angeordnet in vier Kategorien.

nschliches Handeln: der Ansatz mit dem Turing-Test 

est, entwickelt von Alan Turing (1950), war darauf ausgelegt, eine zufrieden-
erative Definition von Intelligenz anzugeben. Ein Computer besteht den Test, 
enschlicher Fragesteller, der einige schriftliche Fragen stellt, nicht erkennen 
 schriftlichen Antworten von einem Menschen stammen oder nicht. Kapitel 
t diesen Test ausführlich und geht auch der Frage nach, ob ein Computer 

elligent ist, wenn er diesen Test besteht. Es sei hier darauf hingewiesen, dass 
 von Aufgaben zu bearbeiten gibt, wenn man einen Computer programmie-
 den Turing-Test im strengen Sinne bestehen muss. Der Computer muss die 

igenschaften besitzen: 

ung natürlicher Sprache, was es ihm ermöglicht, erfolgreich in Englisch 
unizieren 

epräsentation, damit er speichern kann, was er weiß oder hört

isches logisches Schließen, um anhand der gespeicherten Informationen 
 beantworten und neue Schlüsse zu ziehen 

nlernen, um sich an neue Umstände anzupassen sowie Muster zu erken-
zu extrapolieren

es Denken Rationales Denken

de, neuartige Unterfangen, Computern 
eizubringen, ... Maschinen mit Verstand 
inne des Wortes.“  
985)
tisierung von] Aktivitäten, die wir dem 
 Denken zuordnen, Aktivitäten wie bei-
ntscheidungsfindung, Problemlösung, 

ellman, 1978)

„Die Studie mentaler Fähigkeiten durch die Nutzung 
programmiertechnischer Modelle.“  
(Charniak und McDermott, 1985)
„Das Studium derjenigen mathematischen Forma-
lismen, die es ermöglichen, wahrzunehmen, logisch 
zu schließen und zu agieren.“ (Winston, 1992)

es Handeln Rationales Handeln

aschinen zu schaffen, die Funktionen 
werden sie von Menschen ausgeführt, 
z bedürfen.“ (Kurzweil, 1990)
 des Problems, Computer dazu zu brin-
 tun, bei denen ihnen momentan der 

überlegen ist.“ (Rich und Knight, 1991)

„Computerintelligenz ist die Studie des Entwurfs 
intelligenter Agenten.“ (Poole et al., 1998)
„KI ... beschäftigt sich mit intelligentem Verhalten 
in künstlichen Maschinen.“ (Nilsson, 1998)
23

 Turing vermied bewusst eine direkte physische Interaktion zwischen dem 
 und dem Computer, weil die physische Simulation einer Person für die 
icht erforderlich ist. Der sogenannte totale Turing-Test verwendet jedoch 
nal, sodass der Fragesteller die wahrnehmungsorientierten Fähigkeiten des 
sten kann. Außerdem dient es als Möglichkeit für den Fragesteller, phy-
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rvision, um Objekte wahrzunehmen, und 

um Objekte zu manipulieren und zu bewegen. 

Disziplinen bilden einen Großteil der KI und Turing verdient Lob für den 
es Tests, der noch 60 Jahre später relevant ist. Bisher haben die KI-For-
ings wenig Aufwand betrieben, den Turing-Test zu bestehen, weil sie 
 sei wichtiger, die zugrunde liegenden Prinzipien der Intelligenz zu verste-
 System zu bauen. Die Sehnsucht nach „künstlichem Fliegen“ wurde 
ie Gebrüder Wright und andere endlich aufhörten, Vögel zu imitieren, 

en, Windkanäle einzusetzen und sich mit Aerodynamik zu beschäftigten. 
der Luft- und Raumfahrtkunde definieren das Ziel ihres Forschungsgebie-
ht als den „Bau von Maschinen, die genau wie Tauben fliegen, sodass sie 
 Tauben täuschen können“.

nschliches Denken: der Ansatz der kognitiven Modellierung 

gen, ein bestimmtes Programm denkt wie ein Mensch, müssen wir irgend-
n können, wie Menschen denken. Wir müssen in die Arbeitsweise des 
en Gehirns eindringen. Dafür gibt es drei Möglichkeiten: durch Introspek-
man versucht, eigene Gedanken zu analysieren, während sie entstehen), 
ologische Experimente (durch Beobachtung handelnder Personen) sowie 

mografie (wobei das aktive Gehirn beobachtet wird). Sobald wir eine aus-
naue Theorie des Verstandes besitzen, wird es möglich, diese Theorie als 
ogramm auszudrücken. Wenn die Eingaben und Ausgaben des Programms 
em Verhalten entsprechen, ist dies ein Indiz dafür, dass einige der Mecha-
 Programms auch im Menschen funktionieren können. Beispielsweise 
 Newell und Herbert Simon, die GPS – den „General Problem Solver“ – 

n (Newell und Simon, 1961), nicht einfach damit zufrieden, dass ihr Pro-
leme korrekt löste. Sie beschäftigten sich mehr damit, seine Schritte beim 
hließen mit denen von Menschen zu vergleichen, die dieselben Probleme 

nterdisziplinäre Gebiet der Kognitionswissenschaft bringt die Computer-
 der KI sowie die experimentellen Techniken aus der Psychologie zusam-
akte und überprüfbare Theorien zur Arbeitsweise des menschlichen Ver-
onstruieren. 

onswissenschaft ist an sich ein faszinierendes Gebiet, das mehrere Lehr-
 wenigstens eine Enzyklopädie verdiente (Wilson und Keil, 1999). Gele-
rden wir auf Ähnlichkeiten oder Unterschiede zwischen KI-Techniken 
nschlichen Kognition hinweisen. Die eigentliche Kognitionswissenschaft 
s Studiums biologischer, kognitiver Prozesse basiert jedoch notwendiger-
ner experimentellen Untersuchung von Menschen oder Tieren. Dies über-

ber anderen Büchern und gehen davon aus, dass der Leser für seine Expe-
 Zugriff auf einen Computer hat. 

n Jahren der KI gab es häufig Verwechslungen zwischen den Ansätzen: Ein 
ptete, dass ein Algorithmus für eine Aufgabe gut geeignet sei und dass er 
 gutes Modell der menschlichen Vorgehensweise darstelle, oder umge-
rne Autoren unterscheiden zwischen den beiden Ansätzen – durch diese 



Unterscheid
senschaft en
gegenseitig.
stärkt neuro

1.1.3 Rat

Der griechis
zu formalis
Sein Syllog
ten Schlüss
spiel: „Sokr
tes sterblich
Untersuchu

Die Logiker
allen Arten 
satz dazu st
liefert.) Bis 
konnten, da
weise in ein
sche Traditi
bauen zu kö

Diesem Ans
formloses W
es die Logik
Zweitens gi
Prinzip“ zu
einigen hun
Computers 
che Schluss
Probleme p
realisieren, 

1.1.4 Rat

Ein Agent is
deln, mache
ten erwartet
über einen l
erzeugen un
das beste Erg

Im KI-Ansat
rungen. Das
eine Möglic
Schließen au
Rationalität 
nicht tut. Da
1.1  Was ist KI?

ung war es möglich, dass sich sowohl die KI als auch die Kognitionswis-
twickeln konnten. Jedoch befruchten sich die beiden Gebiete weiterhin 

 Dies gilt zurzeit besonders auf dem Gebiet der Computervision, das ver-
physiologische Ergebnisse in Berechnungsmodelle einfließen lässt.

ionales Denken: der Ansatz der „Denkregeln“

che Philosoph Aristoteles war einer der ersten, der versuchte, „Denken“ 
ieren, d.h. unwiderlegbare Prozesse für logisches Schließen festzulegen. 
ismus stellte Muster für Argumentstrukturen bereit, die immer zu korrek-
en führten, wenn ihnen korrekte Prämissen übergeben wurden – zum Bei-
ates ist ein Mensch; alle Menschen sind sterblich; deshalb ist auch Sokra-
.“ Diese Regeln sollten die Vorgehensweise des Verstandes abbilden; ihre 
ng eröffnete ein Gebiet, das als Logik bezeichnet wird. 

 des 19. Jahrhunderts entwickelten eine exakte Notation für Aussagen zu 
von Dingen in der Welt sowie die Beziehungen zwischen ihnen. (Im Gegen-
eht die gewöhnliche arithmetische Notation, die nur Aussagen über Zahlen 
1965 existierten Programme, die im Prinzip jedes lösbare Problem lösen 
s in logischer Notation beschrieben war (obwohl das Programm möglicher-
e Endlosschleife gerät, wenn keine Lösung existiert). Die sogenannte logisti-
on innerhalb der künstlichen Intelligenz hofft, auf solchen Programmen auf-
nnen, um intelligente Systeme zu erzeugen.

atz stehen zwei große Hindernisse gegenüber. Erstens ist es nicht einfach, 
issen aufzunehmen und es mithilfe formaler Begriffe so darzustellen, wie 
 erfordert. Dies gilt insbesondere dann, wenn das Wissen nicht sicher ist. 
bt es einen großen Unterschied zwischen der Fähigkeit, ein Problem „im 
 lösen und dies auch in der Praxis zu tun. Selbst Probleme, die mit nur 
dert Fakten abgebildet werden können, können die Rechenleistung eines 
überfordern, es sei denn, es gibt gewisse Richtlinien, beispielsweise wel-
folgerungen als Erstes ausprobiert werden sollen. Obwohl diese beiden 

rinzipiell für jeden Versuch gelten, logisches Schließen in Computern zu 
werden sie zuerst in der Logik formuliert.

ionales Handeln: der Ansatz der rationalen Agenten 

t einfach etwas, das agiert (Agent kommt vom lateinischen agere – tun, han-
n). Natürlich tun alle Computerprogramme etwas, doch von Computeragen-
 man, dass sie mehr tun: autonom operieren, ihre Umgebung wahrnehmen, 
ängeren Zeitraum beständig sein, sich an Änderungen anpassen sowie Ziele 
d verfolgen. Ein rationaler Agent ist ein Agent, der sich so verhält, dass er 
ebnis erzielt, oder, falls es Unsicherheiten gibt, das beste erwartete Ergebnis.
25

z der „Denkregeln“ lag die Betonung auf korrekten logischen Schlussfolge-
 Ziehen korrekter Schlüsse ist manchmal Teil des rationalen Agenten, denn 
hkeit, rational zu handeln, besteht gerade darin, sein Handeln an logischem 
szurichten. Andererseits stellen korrekte Schlussfolgerungen nicht die ganze

dar, weil es bestimmte Situationen gibt, in denen man das beweisbar Richtige 
rüber hinaus gibt es Möglichkeiten, rational zu agieren, ohne Schlussfolge-
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eiten, die für den Turing-Test benötigt werden, erlauben es auch einem 
tional zu handeln. Durch Wissensrepräsentation und Schlussfolgern kön-
 gute Entscheidungen treffen. Wir müssen in der Lage sein, verständliche 

ürlicher Sprache zu bilden, um in einer komplexen Gesellschaft bestehen 
 Wir lernen nicht nur des Lernens wegen, sondern weil sich dadurch 
gkeiten verbessern, effektives Verhalten zu generieren.

en anderen Ansätzen hat das Konzept des rationalen Agenten zwei Vor-
 ist es allgemeiner als der Ansatz der „Denkregeln“, weil korrektes Schluss-
einen Mechanismus von vielen zur Erzielung der Rationalität darstellt. 
t es eher geeignet, den Fortschritt zu befördern als Ansätze, die sich 
s Handeln zum Vorbild nehmen oder auf menschlichen Gedanken basie-
lität ist mathematisch klar definiert und allgemein gültig und daher besser 
erprüfbare Agentenentwürfe zu erzeugen. Das menschliche Verhalten dage-
ine bestimmte Umgebung gut angepasst und praktisch durch die Summe 
efiniert, die Menschen tun. Dieses Buch konzentriert sich deshalb auf all-
nzipien rationaler Agenten sowie auf Komponenten, aus denen sie erzeugt 
nen. Wir werden sehen, dass trotz der offensichtlichen Einfachheit, mit der 
blem ausdrücken lässt, eine enorme Vielfalt an Problemen entstehen kann, 
ersuchen, es zu lösen. Kapitel 2 beschäftigt sich mit einigen dieser Prob-
ierter.

er Aspekt ist dabei stets zu beachten: Wir werden schnell erkennen, dass 
 Rationalität – also immer das Richtige zu tun – in komplexen Umgebun-
reichbar ist. Die Anforderungen an die Computerleistung sind einfach zu 
inen Großteil dieses Buches wollen wir jedoch die Arbeitshypothese ein-
 eine perfekte Rationalität ein guter Ausgangspunkt für die Analyse ist. 

 das Problem vereinfacht und eine geeignete Einstellung für die meisten 
 auf diesem Gebiet bereitgestellt. Kapitel 5 und 17 beschäftigen sich expli-
 Problem der begrenzten Rationalität – wie man angemessen handelt, 
genügend Zeit bleibt, alle wünschenswerten Berechnungen vorzunehmen.

 Grundlagen der künstlichen Intelligenz 
bschnitt geben wir einen kurzen Abriss der Disziplinen, der Ideen, Anschau-
echniken, die zur KI beigetragen haben. Wie bei jedem Abriss müssen wir 

 kleine Anzahl von Menschen, Ereignissen und Gedanken konzentrieren und 
rieren, die möglicherweise ebenfalls wichtig waren. Wir stellen einige zen-
in den Mittelpunkt der Diskussion.2 
 den Eindruck vermeiden, diese Fragen seien die einzigen, um die es in diesen Dis-
eht, oder dass die Disziplin die KI als ultimatives Ziel anstrebt.
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losophie

ormale Regeln verwendet werden, um gültige Schlüsse zu ziehen?

eht aus einem physischen Gehirn der mentale Verstand?

ammt Wissen?

t Wissen zu einer Aktion?

384–322 v.Chr.) formulierte als Erster eine exakte Menge von Gesetzen, die 
 Komponente des Verstandes definierten. Er entwickelte ein formloses Sys-
llogismen für ein korrektes logisches Schließen, das es ihm im Prinzip 
chanisch Schlüsse zu ziehen, wenn bestimmte Prämissen als Ausgangs-
nden waren. Viel später hatte Raimundus Lullus (auch Ramon Llull, 1232–
dee, dass ein sinnvolles logisches Schließen durch eine mechanische 
urchgeführt werden könnte. Thomas Hobbes (1588–1679) schlug vor, logi-
ßen mit einer numerischen Berechnung zu vergleichen, bei der wir „unsere 
nken addieren und subtrahieren“. Die Automatisierung der eigentlichen 
 war zu dieser Zeit bereits im vollen Gange. Um 1500 entwickelte Leonardo 
52–1519) eine mechanische Rechenmaschine, setzte sie aber nicht in die 
ekonstruktionen in neuer Zeit haben bewiesen, dass sein Entwurf funktio-

Die erste bekannte Rechenmaschine wurde etwa 1623 von dem deutschen 
tler Wilhelm Schickard (1592–1635) entwickelt. Berühmter ist aber die

laise Pascal (1623–1662) gebaute Pascaline. Pascal schrieb: „Die arithmeti-
ine erzeugt Ergebnisse, die dem Verstand näher zu kommen scheinen als 
iere zu leisten im Stande sind.“ Gottfried Wilhelm Leibniz (1646–1716) 
echanisches Gerät, das Operationen in Bezug auf Konzepte statt auf Zahlen 
llte, wobei aber der Anwendungsbereich dieses Gerätes recht begrenzt war. 
traf Pascal, indem er eine Rechenmaschine baute, die addieren, multiplizie-
rzel ziehen konnte, während die Pascaline nur in der Lage war, zu addieren 
rahieren. Es gab auch Spekulationen, dass Maschinen nicht nur Berechnun-
en, sondern auch denken und eigenständig handeln könnten. In seinem 
han von 1651 beschreibt Thomas Hobbes die Idee eines „künstlichen Tie-
t dazu: „Denn was ist das Herz anderes als eine Feder, was sind die Nerven 
auter Stränge und die Gelenke anderes als lauter Räder?“

ache zu sagen, dass der Verstand – zumindest teilweise – entsprechend 
geln arbeitet, und technische Systeme aufbaut, die einige dieser Regeln 
eine andere ist es, den Verstand selbst als ein derartiges technisches Sys-
chten. René Descartes (1596–1650) präsentierte die erste klare Diskussion 
heidung zwischen Verstand und Materie sowie der daraus entstehenden 
in Problem mit einer ausschließlich technischen Konzeption des Verstan-
 damit scheinbar wenig Raum für den freien Willen bleibt: Wenn der Ver-
 von logischen Regeln gesteuert wird, hat er auch nicht mehr freien Willen 
, der „entscheidet“, zum Mittelpunkt der Erde zu fallen. Descartes war ein 
27

chter der Leistung logischer Schlüsse beim Verstehen der Welt, einer Phi-
e man heute Rationalismus nennt, und einer, zu deren Verfechter Aristote-
niz zählen. Doch Descartes war auch ein Befürworter des Dualismus. Er 
icht, dass es einen Teil des menschlichen Verstandes (oder der Seele oder 
 gibt, der außerhalb der Natur liegt und nicht den physikalischen Gesetzen 
Tiere dagegen besäßen diese dualen Qualitäten nicht; sie könnten als 
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behandelt werden. Eine Alternative zum Dualismus ist der Materialismus, 
ass die Arbeitsweise des Gehirns gemäß den Gesetzen der Physik den Ver-
. Der freie Wille ist einfach die Art und Weise, wie die wählende Entität 
ren Alternativen wahrnimmt.

an ein Gehirn, das Wissen verarbeitet, ist das nächste Problem die Einrich-
ssensquelle. Die Empirismus-Bewegung, beginnend mit Novum Organum3

 Bacon (1561–1626), wird durch eine Aussage von John Locke (1630–1704) 
ert: „Wir verstehen nicht, was wir nicht zuvor gedacht haben.“ David 
–1776) schlug in seinem A Treatise of Human Nature (Hume, 1739) vor, 
ute als das Prinzip der Induktion bezeichnet: Allgemeine Regeln werden 
ndem man sich wiederholten Assoziationen zwischen ihren Elementen 
ufbauend auf der Arbeit von Ludwig Wittgenstein (1889–1951) und 
ssel (1872–1970) entwickelte der berühmte Wiener Zirkel unter der Lei-
dolf Carnap (1891–1970) die Doktrin des logischen Positivismus. Diese 
gt, dass das gesamte Wissen durch logische Theorien charakterisiert wer-
ie letztlich mit Beobachtungssätzen verbunden sind, die sensorischen 
tsprechen; logischer Positivismus kombiniert somit Rationalismus und 

.4 Die Bestätigungstheorie von Carnap und Carl Hempel (1905–1997) ver-
nalysieren, wie Wissen aus Erfahrung erworben wird. Carnaps Buch, Der 
fbau der Welt (1928), definierte eine explizite rechentechnische Prozedur 
ahieren von Wissen aus elementaren Erfahrungen. Es handelte sich dabei 
ich um die erste Theorie des Verstandes als Rechenprozess.

lement in der philosophischen Betrachtung des Verstandes ist die Ver-
ischen Wissen und Handeln. Diese Frage ist für die KI zentral, weil für 

owohl Aktion als auch logisches Schließen erforderlich sind. Außerdem 
nur durch ein Verständnis dafür, wie Aktionen gerechtfertigt werden, ver-
 wir einen Agenten erstellen können, dessen Aktionen zu rechtfertigen 
l) sind. Aristoteles argumentierte (in De Motu Animalium), dass Aktionen 
t seien, wenn es eine logische Verknüpfung zwischen Zielen und Wissen 
ebnis der Aktion gibt:

 kann es sein, dass das Denken manchmal von Aktion begleitet wird und 
al nicht, manchmal von Bewegung und manchmal nicht? Es scheint, als 
asselbe passiert wie beim logischen Schließen, wobei Schlussfolgerungen 
 nicht verändernde Objekte gezogen werden. Aber in diesem Fall ist das 
 Spekulation ... während hier der Schluss, der aus zwei Prämissen 

eine Aktion ist. ... ich brauche Kleidung; ein Mantel ist Kleidung. Ich brau-
 Mantel. Was ich brauche, muss ich machen; ich brauche einen Mantel. 

 einen Mantel machen. Und die Schlussfolgerung „Ich muss einen Mantel 
 ist eine Aktion.
 Organum ist eine Aktualisierung des Organon von Aristoteles oder Gedanken-
t. Somit kann Aristoteles sowohl als Empiriker als auch als Rationalist gelten.
 Analogie können alle sinnvollen Aussagen bestätigt oder widerlegt werden, indem 
eder Experimente durchführt oder die Bedeutung der Wörter analysiert. Weil dies, 
chtigt, einen Großteil der Metaphysik ausschließt, war der logische Positivismus in 
reisen nicht sehr beliebt.
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machischen Ethik (Buch III. 3, 1112b) beschäftigt sich Aristoteles weiter 
Thema und schlägt einen Algorithmus vor: 

und Her unserer Überlegung richtet sich nicht auf das Ziel, sondern auf 
 zum Ziel. Ein Arzt überlegt sich nicht, ob er heilen, ein Redner nicht, ob 
ugen, ein Staatsmann nicht, ob er einen wohl geordneten Staat schaffen 
 auch sonst gibt es kein Schwanken über das Ziel. Sondern: Das Ziel 
gestellt, und dann setzt das Überlegen ein, wie und auf welchen Wegen 
ht werden kann. Und wenn sich mehrere Wege bieten, dann sucht man 
testen und besten zu erkennen. Gibt es nur einen einzigen Weg zur Ver-
ng, so wird überlegt, wie es auf diesem möglich sei und auf welch weite-

 eben dieser eine hinwiederum erreicht werden könnte – so lange, bis 
 ersten Ursache gelangt, die in der Reihenfolge des Findens das Letzte 
 wer überlegt, der scheint, in der geschilderten Weise, zu suchen und 
h zu verfahren, wie es bei der Lösung geometrischer Konstruktionsauf-
lich ist. Freilich ist offenbar nicht jegliches Suchen ein Überlegen, z.B. 

s Suchen nach mathematischen Lösungen, dagegen ist jedes Überlegen 
en – und was beim Aufstellen der Analyse das Letzte ist, scheint bei der 
ichung das Erste zu sein. Und wenn der Mensch auf etwas Unmögliches 

mt er von seinem Vorhaben Abstand, z.B. wenn er dazu Geld braucht, 
ber unmöglich herbeigeschafft werden kann. Erscheint aber das Vor-
s möglich, so nimmt er die Sache in die Hand.

mus von Aristoteles wurde 2300 Jahre später von Newell und Simon in 
rogramm implementiert. Wir bezeichnen es jetzt als Regressionsplanungs-

e Kapitel 10).

rte Analyse ist praktisch, sagt aber nichts darüber aus, was das Ziel ist, wenn 
ionen zu einem Ziel führen könnten oder wenn keine Aktion es vollständig 
ntoine Arnauld (1612–1694) beschrieb korrekt eine quantitative Formel für 
dung, welche Aktion in solchen Fällen ergriffen werden sollte (siehe Kapitel 
h von John Stuart Mill (1806–1873), Utilitarianism (Mill, 1863), unterstützte 
 rationalen Entscheidung in allen Bereichen menschlicher Aktivitäten. Die 
tscheidungstheorie wird im folgenden Abschnitt beschrieben. 

thematik

n die formalen Regeln, um gültige Schlüsse zu ziehen?

 berechnet werden?

mentieren wir mit unsicheren Informationen?

hen umrissen bereits einige grundlegende Ideen der KI, aber für den Schritt 
alen Wissenschaft war eine gewisse mathematische Formalisierung in fun-

 Bereichen erforderlich: Logik, Berechenbarkeit, Algorithmik und Wahr-
29

it. 

er formalen Logik lässt sich bis zu den alten griechischen Philosophen 
lgen, doch begann ihre mathematische Entwicklung praktisch erst mit der 
eorge Boole (1815–1864), der die Details der Aussagen- oder Booleschen 

beitete (Boole, 1847). Gottlob Frege (1848–1925) erweiterte 1879 die Logik 
um Objekte und Relationen einzubinden. Daraus entstand die heute ver-
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gik erster Stufe (First-Order-Logik).5 Alfred Tarski (1902–1983) führte eine 
orie ein, die zeigt, wie man Objekte in einer Logik mit Objekten der realen 
pfen kann.

 Schritt waren die Grenzen zu erforschen, was mit Logik und Algorithmik 
. Als erster nicht trivialer Algorithmus gilt der Euklidische Algorithmus für 
ung des größten gemeinsamen Teilers. Das Wort Algorithmus (und die Idee 
m von Algorithmen) geht bis zu al-Khowarazmi zurück, einem persischen 
er des 9. Jahrhunderts, dessen Arbeiten auch die arabischen Ziffern und die 
 Europa brachten. Boole und andere diskutierten Algorithmen für logisches 

nd zum Ende des 19. Jahrhunderts wurden Anstrengungen unternommen, 
athematische Beweise als logische Deduktion zu formalisieren. Kurt Gödel

 zeigte 1930, dass es eine effektive Prozedur gibt, um jede richtige Aussage in 
ster Stufe von Frege und Russell zu beweisen, doch war diese Logik erster 
ht in der Lage, das Prinzip der mathematischen Induktion zu erfassen, das 
st, um die natürlichen Zahlen zu charakterisieren. Im Jahre 1931 zeigte 
Einschränkungen in Bezug auf Deduktion existieren. Sein Unvollständig-

 zeigte, dass es in jeder formalen Theorie, die so streng wie Peano-Arithme-
entare Theorie natürlicher Zahlen) ist, wahre Aussagen gibt, die in dem 

hersagbar sind, dass sie innerhalb der Theorie keinen Beweis haben.

dlegende Ergebnis lässt sich auch so interpretieren, dass einige Funktio-
zen Zahlen nicht durch einen Algorithmus dargestellt – d.h. nicht berech-
n können. Dies motivierte Alan Turing (1912–1954), zu versuchen, genau 
risieren, welche Funktionen berechenbar sind – d.h. berechnet werden 
ses Konzept ist immer noch etwas problematisch, weil die Idee einer 
 oder effektiven Prozedur schwer formal definiert werden kann. Aller-
die Church-Turing-These, die aussagt, dass die Turing-Maschine (Turing, 
 Lage ist, jede berechenbare Funktion zu berechnen, im Allgemeinen als 
e Definition akzeptiert. Turing zeigte außerdem, dass es Funktionen gab, 
ring-Maschine berechnen kann. Beispielsweise kann keine Maschine all-
n, ob ein bestimmtes Programm bei einer vorgegebenen Eingabe terminiert 
ich ausgeführt wird.

scheidbarkeit und Berechenbarkeit wichtig für ein Verständnis der Algo-
, hatte das Konzept der Handhabbarkeit einen sehr viel größeren Ein-
facht ausgedrückt, wird ein Problem als nicht handhabbar bezeichnet, 
it für die Lösung von Instanzen des Problems mit der Größe der Instanzen 
l wächst. Die Unterscheidung zwischen polynomiellem und exponentiel-
um im Hinblick auf die Komplexität wurde zuerst Mitte der 1960er Jahre 
achtet (Cobham, 1964; Edmonds, 1965). Sie ist wichtig, weil ein exponen-
stum bedeutet, dass selbst mittelgroße Instanzen nicht in einer angemes-
elöst werden können. Man sollte also versuchen, das Gesamtproblem – 
 Verhalten zu erzeugen – in handhabbare statt in nicht handhabbare Teil-
 zerlegen.
ch nun ein nicht handhabbares Problem erkennen? Eine Methode hierfür 
eorie der NP-Vollständigkeit, die auf Steven Cook (1971) und Richard Karp

ege vorgeschlagene Notation für die First-Order-Logik hat sich nie durchgesetzt, wie 
hen Beispielen leicht ersichtlich ist.
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ckgeht. Cook und Karp zeigten die Existenz großer Klassen kanonischer 
scher Probleme beim Suchen und Schlussfolgern, die NP-vollständig sind. 
klasse, auf die die Klasse der NP-vollständigen Probleme reduziert werden 
hrscheinlich nicht handhabbar. (Auch wenn es noch keinen Beweis gibt, 
lständige Probleme zwangsläufig nicht handhabbar sind, sind die meisten 
davon überzeugt.) Diese Ergebnisse stehen im Gegensatz zu dem Optimis-
m die Boulevardpresse die ersten Computer begrüßt hatte – „elektronische 
, die „Schneller als Einstein!“ waren. Trotz der steigenden Geschwindigkeit 
tern zeichnen sich intelligente Systeme durch sorgfältige Nutzung von Res-
. Salopp ausgedrückt: Die Welt ist eine extrem große Probleminstanz! Arbei-
aben bei der Erklärung geholfen, warum bestimmte Instanzen NP-vollstän-
e schwierig, andere dagegen einfach sind (Cheeseman et al., 1991). 

ogik und der Berechnung ist der dritte große Beitrag der Mathematik zur 
rie der Wahrscheinlichkeit. Der Italiener Gerolamo Cardano (1501–1576) 
als Erster die Idee der Wahrscheinlichkeit und beschrieb sie im Hinblick 
e Ergebnisse von Spielereignissen. Blaise Pascal (1623–1662) zeigte 1654 
ief an Pierre Fermat (1601–1665), wie man den Ausgang eines abgebroche-
spieles vorhersagen und den Spielern durchschnittliche Auszahlungen 
nn.

lichkeit wurde schnell zu einem unverzichtbaren Bestandteil aller quanti-
enschaften und half, mit unsicheren Messungen und unvollständigen The-
gehen. James Bernoulli (1654–1705), Pierre Laplace (1749–1827) und 
ickelten die Theorie weiter und führten neue statistische Methoden ein. 
es (1702–1761) schlug eine Regel für das Aktualisieren von Wahrschein-

nter Berücksichtigung neuer Beweise vor. Auf der Regel von Bayes beruhen 
 modernen Ansätze für unbestimmte Schlussfolgerungen in KI-Systemen.

rtschaftswissenschaft

n wir Entscheidungen treffen, um eine maximale Rendite zu erzielen?

n wir das tun, was andere nicht tun?

n wir vorgehen, wenn die Rendite möglicherweise weit in der Zukunft liegt?

ftswissenschaft hatte ihre Geburt 1776, als der schottische Philosoph Adam 
–1790) sein Werk An Inquiry into the Nature and Causes of the Wealth of 
öffentlichte. Während die alten Griechen und andere zu wirtschaftlichen 
n beitrugen, war Smith der Erste, der die Wirtschaft als Wissenschaft behan-
 er die Idee verfolgte, dass die Wirtschaftssysteme als aus einzelnen Agenten 
etrachtet werden können, die ihr eigenes wirtschaftliches Wohlergehen ma-
e meisten Menschen stellen sich unter der Wirtschaftswissenschaft nur Geld 
 Wirtschaftswissenschaftler sagen, dass sie eigentlich untersuchen, wie Men-
heidungen treffen, die zu bevorzugten Ergebnissen führen. Wenn McDonalds 
31

urger für einen Euro anbietet, behauptet das Unternehmen, dass es den Euro 
nd hofft, dass die Kunden den Hamburger bevorzugen. Die mathematische 
 der „bevorzugten Ergebnisse“ oder des Nutzens (der „Nützlichkeit“) wurde 
n Léon Walras (1834–1910) formalisiert und von Frank Ramsey (1931) und 
ohn von Neumann und Oskar Morgenstern in ihrem Buch The Theory of 
Economic Behaviour (1944) verbessert.
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nis von Ge
idungstheorie, die die Wahrscheinlichkeitstheorie mit der Nützlichkeits-
biniert, stellt ein formales und vollständiges Gerüst für (wirtschaftliche 
 Entscheidungen bereit, die unter unsicheren Bedingungen getroffen wer-
in Fällen, in denen probabilistische Beschreibungen die Umgebung des 
gsfinders hinreichend beschreiben. Dies ist geeignet für „große“ Wirt-

me, wo kein Agent Aktionen der anderen Agenten als Individuen berück-
uss. Für „kleine“ Wirtschaftssysteme ist die Situation sehr viel mehr mit 
 vergleichbar: Die Aktionen eines Spielers können den Nutzen eines ande-
ich beeinflussen (entweder positiv oder negativ). Die von von Neumann 
stern entwickelte Spieltheorie (siehe auch Luce und Raiffa, 1957) beinhal-
rraschende Ergebnis, dass bei bestimmten Spielen ein rationaler Agent 

inien handeln sollte, die zufallsorientiert sind (oder zumindest zu sein 
m Unterschied zur Entscheidungstheorie bietet die Spieltheorie keine ein-
hreibung für das Auswählen von Aktionen.

 kümmerten sich Wirtschaftswissenschaftler nicht um die dritte der oben auf-
agen, wie nämlich rationale Entscheidungen getroffen werden, wenn die Ren-
 Aktionen nicht unmittelbar ist, sondern stattdessen aus mehreren in Folge 
ktionen entsteht. Dieses Thema wurde im Gebiet der Operationsforschung

während des Zweiten Weltkrieges aus den Bemühungen Großbritanniens ent-
installationen zu optimieren. Später fand sie zivile Anwendung in komple-
mententscheidungen. Die Arbeit von Richard Bellmann (1957) formalisiert 
sequenzieller Entscheidungsprobleme, die sogenannten Markov'schen Ent-
rozesse, auf die wir in den Kapiteln 17 und 21 genauer eingehen werden. 

uf den Gebieten der Wirtschaftswissenschaft und Operationsforschung hat 
il zu unserem Konzept rationaler Agenten beigetragen und dennoch arbeite-
orscher jahrelang auf vollkommen getrennten Wegen. Ein Grund dafür war 
htliche Komplexität bei der Findung rationaler Entscheidungen. Herbert 
–2001), der Pionier auf dem Gebiet der KI-Forschung, gewann 1978 den 

in Wirtschaftswissenschaften für sein frühes Werk. Darin zeigte er, dass 
 auf Anspruchserfüllung basierten – wobei Entscheidungen getroffen wer-
t genug“ sind, anstatt in aufwändigen Berechnungen eine optimale Entschei-
en –, eine bessere Beschreibung des tatsächlichen menschlichen Verhaltens 
imon, 1947). In den 1990er Jahren gab es ein neu erwachtes Interesse an ent-
heoretischen Techniken für Agentensysteme (Wellman, 1995).

urowissenschaft

beitet das Gehirn Informationen?

issenschaft ist die Erforschung des Nervensystems, insbesondere des 
wohl die genaue Art und Weise, wie das Gehirn Denken ermöglicht, eines 
Rätsel der Wissenschaft ist, wird die Tatsache, dass es Denken erlaubt, seit 
von Jahren anerkannt, weil bewiesen ist, dass schwere Kopfverletzungen 

 Ausfällen führen können. Man weiß auch schon lange, dass sich mensch-
e irgendwie unterscheiden; etwa 335 v. Chr. schrieb Aristoteles: „Von 

 hat der Mensch proportional zu seiner Größe das größte Gehirn.“6 Den-

schenzeit wurde erkannt, dass das Spitzhörnchen (Scandentia) ein größeres Verhält-
hirn- zu Körpermasse hat.
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te man erst in der Mitte des 18. Jahrhunderts, dass das Gehirn der Sitz des 
s ist. Zuvor stellte man sich unter anderem vor, das Bewusstsein befinde 

zen oder in der Milz.

chungen von Paul Broca (1824–1880) im Hinblick auf die Aphasie (Sprach-
irngeschädigten Patienten im Jahr 1861 demonstrierten die Existenz lokali-

che im Gehirn, die für bestimmte kognitive Funktionen verantwortlich sind. 
e zeigte er, dass sich das Sprachzentrum in einem Teil der linken Gehirn-
et, der heute als Broca-Bereich bezeichnet wird.7 Damals war bekannt, dass 
aus Nervenzellen besteht, sogenannten Neuronen, aber erst 1873 entwi-
llo Golgi (1843–1926) eine Färbungstechnik, die die Beobachtung einzelner 

 Gehirn erlaubte (siehe  Abbildung 1.2). Diese Technik wurde von Santi-
 Cajal (1852–1934) in seinen frühen Studien der neuronalen Strukturen des 

wendet.8 Nicolas Rashevsky (1936, 1938) war der Erste, der mathematische 
 die Untersuchung des Nervensystems anwandte.

ie Bestandteile einer Nervenzelle, eines sogenannten Neurons. Jedes Neuron besteht aus einem Zell-
enannten Soma, der einen Zellkern enthält. Aus dem Zellkörper heraus verzweigen sich mehrere 
nannten Dendriten, und eine einzelne lange Faser, das Axon. Das Axon erstreckt sich über eine lange 
r viel größer sein kann, als der Maßstab in dieser Zeichnung darstellt. Normalerweise ist ein Axon 
r lang (das ist das Hundertfache des Durchmessers des Zellkörpers), es kann aber auch bis zu einem 
. Ein Neuron knüpft Verbindungen mit 10 bis 100.000 anderen Neuronen, und zwar an Verbindungs-
 Synapsen bezeichnet werden. Signale werden mithilfe einer komplizierten elektrochemischen Reak-
 zu Neuron weitergegeben. Die Signale steuern auf kurze Sicht die Aktivität des Gehirns und ermögli-
rungen auf lange Sicht in der Konnektivität der Neuronen. Man nimmt an, dass diese Mechanismen 
r das Lernen im Gehirn sind. Ein Großteil der Informationsverarbeitung erfolgt im cerebralen Cortex, 

e die äußere Schicht des Gehirns bildet. Die grundlegende organisatorische Einheit scheint ein Gewe-
, der mit rund 0,5 Millimeter Durchmesser etwa 20.000 Neuronen enthält und sich bis zur vollen Tiefe 

 erstreckt, die beim Menschen etwa vier Millimeter beträgt.

Axon

Zellkörper oder Soma

Zellkern

t

Synapsen

Verzweigung des Axons

Axon von einer anderen Zelle

Synapse
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d auch Alexander Hood (1824) als mögliche frühere Quelle zitiert.
 bei seinem Glauben, dass die Funktionen des Gehirns hauptsächlich in einem kon-
en Medium ausgeführt wurden, in das die Neuronen eingebettet waren, während 
neuronale Doktrin“ veröffentlichte. Beide Forscher erhielten 1906 den Nobelpreis 
, doch ihre Dankesreden waren eher gegensätzlich.
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Tipp
 wir Daten über die Zuordnung zwischen bestimmten Bereichen des Gehirns 
perteilen, die sie steuern oder von denen sie sensorische Eingaben erhalten. 
dnungen können sich innerhalb weniger Wochen radikal ändern und einige 
en mehrere Zuordnungen zu besitzen. Darüber hinaus wissen wir noch nicht 
ie andere Bereiche Funktionen übernehmen können, wenn ein Bereich 
ird. Es gibt fast keine Theorie darüber, wie das Gedächtnis eines Menschen 
ird.

 gesunder Gehirnaktivität begann 1929 mit der Erfindung des Elektroence-
n (EEG) durch Hans Berger. Die neueste Entwicklung funktionaler Magnet-
er (fMRI, functional Magnetic Resonance Imaging) (Ogawa et al., 1990) bietet 
issenschaftlern völlig neue detaillierte Bilder der Gehirnaktivität und ermög-
Messungen, die auf interessante Weise fortlaufenden kognitiven Prozessen 
. Sie werden unterstützt durch Fortschritte in der Einzelzell-Aufzeichnung 
naktivitäten. Einzelne Neuronen lassen sich elektrisch, chemisch oder sogar 
 und Boyden, 2007) stimulieren, wodurch neuronale Ein-/Ausgabe-Bezie-
bildet werden können. Trotz dieser Fortschritte sind wir jedoch noch weit 
nt, zu verstehen, wie kognitive Prozesse tatsächlich funktionieren.

Ein ungefährer Vergleich der reinen Rechenressourcen, die einem IBM BLUE GENE-Supercomputer, 
 Personalcomputer in 2008 und einem menschlichen Gehirn zur Verfügung stehen. Die Werte des 
ktisch feststehend, während die Zahlen für Supercomputer etwa alle fünf Jahre um den Faktor 10 

 somit dem Gehirn nähern konnten. Personalcomputer hinken bei allen Kennzahlen bis auf die Zyklus-

 faszinierende Schluss ist, dass eine Ansammlung einfacher Zellen zu Ver-
n und Bewusstsein führen kann oder mit den markigen Worten von John 
), dass Gehirne Geist verursachen. Die einzige wirkliche alternative Theorie 
ik: dass es irgendeinen mystischen Bereich gibt, in dem Gedanken arbeiten 

Supercomputer Personalcomputer Menschliches 
Gehirn

eiten 104 CPUs,  
1012 Transistoren

4 CPUs,  
109 Transistoren

1011 Neuronen

heiten 1014 Bit RAM 1011 Bit RAM 1011 Neuronen

1015 Bit Festplatte 1013 Bit Festplatte 1014 Synapsen

10–9 s 10–9 s 10–3 s

n/s 1015 1010 1017

tuali-
s

1014 1010 1014
eits der physischen Wissenschaften liegt.

 digitale Computer weisen unterschiedliche Eigenschaften auf. Wie aus 
n zur Zykluszeit in  Abbildung 1.3 hervorgeht, arbeiten Computer eine 
 schneller als ein Gehirn. Das Gehirn gleicht dies mit weit mehr Speicher-
d Zwischenverbindungen aus, als selbst ein High-End-Personalcomputer 
ei aber die größten Supercomputer mit einer Kapazität aufwarten, die der 
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 ähnlich ist. (Allerdings ist zu beachten, dass das Gehirn scheinbar nicht 
euronen gleichzeitig verwendet.) Futuristen verweisen gern auf diese Zah-
ie auf eine nahende Singularität hinweisen, bei der Computer eine über-

e Leistungsebene erreichen (Vinge, 1993; Kurzweil, 2005). Die Zahlenver-
n sind jedoch nicht besonders informativ. Selbst mit einem Computer, der 
heinbar unbegrenzte Kapazität verfügt, würden wir immer noch nicht wis-
 Intelligenzniveau des Gehirns erreicht werden kann.

chologie

en und handeln Menschen und Tiere? 

ge der wissenschaftlichen Psychologie werden häufig auf die Arbeit des 
hysikers Hermann von Helmholtz (1821–1894) und seines Studenten Wil-
t (1832–1920) zurückgeführt. Helmholtz wendete die wissenschaftliche 
f die Untersuchung der menschlichen visuellen Wahrnehmung an und 

uch der physiologischen Optik wird heute als „die wichtigste Abhandlung 
ysiologie der menschlichen visuellen Wahrnehmung“ bezeichnet (Nalwa, 
15). 1879 eröffnete Wundt das erste Labor experimenteller Psychologie an 
ität Leipzig. Wundt bestand auf sorgfältig kontrollierten Experimenten, in 
 Mitarbeiter eine wahrnehmende oder introspektive Aufgabe ausführten, 
 ihre Denkprozesse analysieren. Die sorgfältige Kontrolle führte irgend-
 dass die Psychologie zu einer Wissenschaft wurde, aber die subjektive 
aten machte es unwahrscheinlich, dass bei einem Experiment der Durch-
ine eigenen Theorien je widerlegen würde. Dagegen verfügten Biologen, 
alten von Tieren untersuchten, nicht über introspektive Daten und entwi-
 objektive Methodik, wie von H. S. Jennings (1906) in seiner einflussrei-
 Behavior of the Lower Organisms beschrieben. Die Anwendung dieser 
 auf Menschen, die Behaviorismus-Bewegung, angeführt von John Watson
), wies jede Theorie zurück, an der mentale Prozesse beteiligt waren, weil 
pektion keinen zuverlässigen Beweis darstellen konnte. Die Behavioristen 
arauf, nur objektive Messungen der Wahrnehmungen (oder Stimulus) zu 
die einem Tier bereitgestellt wurden, sowie die entsprechenden Aktionen 
ntwort). Behavioristen fanden zwar eine Menge über Ratten und Tauben 
en aber weniger Erfolg beim Verstehen von Menschen.

sychologie, die das Gehirn als informationsverarbeitendes Gerät betrachtet, 
stens bis zu den Arbeiten von William James (1842–1910) zurückverfolgt 
lmholtz bestand außerdem darauf, dass die Wahrnehmung eine Art unbe-
che Schlussfolgerung beinhalte. Die kognitive Perspektive wurde weitge-
ehaviorismus in Amerika überdeckt, aber am Lehrstuhl für angewandte Psy-
ter der Leitung von Frederic Bartlett (1886–1969) erlebte die kognitive 
g ihre Blütezeit. Das Werk The Nature of Explanation von Bartletts Schüler 
lger, Kenneth Craik (1943), etablierte die Legitimität solcher „mentalen“ 
35

 Glauben und Ziele wieder kraftvoll, mit der Begründung, sie seien genauso 
tlich wie etwa die Verwendung von Druck und Temperatur für die Beschrei-
sen, obwohl diese aus Molekülen bestehen, die keine dieser Eigenschaften 

aik spezifizierte die drei wichtigsten Schritte eines wissensbasierten Agen-
Stimulus muss in eine interne Darstellung übersetzt werden, (2) die Darstel-
on kognitiven Prozessen manipuliert, um neue interne Darstellungen abzu-
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(3) diese wiederum werden zurück in eine Aktion übersetzt. Er erklärte 
rum dies ein sinnvolles Design für einen Agenten ist: 

r Organismus ein „kleineres Modell“ externer Realität und seiner eige-
lichen Aktionen im Kopf trägt, ist er in der Lage, verschiedene Alterna-
zuprobieren, die beste davon zu erkennen, auf zukünftige Situationen 
ren, bevor diese auftreten, das Wissen über vergangene Ereignisse im 

 mit der Gegenwart und der Zukunft zu nutzen und in jedem Fall auf 
tändigere, sicherere und kompetentere Weise auf die Anforderungen 
ren, denen er gegenübersteht. (Craik, 1943) 

aik 1945 bei einem Fahrradunfall ums Leben gekommen war, wurde seine 
onald Broadbent fortgesetzt, dessen Buch Perception and Communication
en ersten Arbeiten zählt, die psychologische Phänomene als Informa-
itung modellieren. In der Zwischenzeit führte in Amerika die Entwicklung 
ermodellierung zur Entstehung des Gebietes der Kognitionswissenschaft. 
agen, dieses Gebiet sei mit einem Workshop im September 1956 am MIT 
(Wir werden noch sehen, dass dies gerade zwei Monate nach der Konfe-
i der die KI selbst „geboren“ wurde.) Im Workshop stellte George Miller
umber Seven vor, Noam Chomsky präsentierte Three Models of Language
ewell und Herbert Simon stellten The Logic Theory Machine vor. Diese 
reichen Arbeiten zeigten, wie Computermodelle verwendet werden konn-
it die Psychologie des Gedächtnisses, der Sprache und des logischen Den-
achten. Unter Psychologen gilt heute die übliche (wenn auch bei weitem 
eine) Ansicht, dass „eine kognitive Theorie mit einem Computerprogramm 
 sein sollte“ (Anderson, 1980), d.h., sie sollte einen detaillierten informa-
itenden Mechanismus beschreiben, mit dem eine kognitive Funktion 
rt werden könnte.

hnische Informatik

en wir einen effizienten Computer bauen? 

lg der künstlichen Intelligenz brauchen wir zwei Dinge: Intelligenz und ein 
er Computer ist das Werkzeug der Wahl. Der moderne digitale elektronische 
urde unabhängig und fast gleichzeitig von Wissenschaftlern in drei Ländern 
ie am Zweiten Weltkrieg beteiligt waren. Der erste funktionsfähige Compu-
lektromechanische Heath Robinson,9 1940 von dem Team um Alan Turing
zigen Zweck erstellt: die Dechiffrierung deutscher Nachrichten. 1943 entwi-

lbe Gruppe den Colossus, eine leistungsfähige Universalmaschine, die auf 
en basierte.10 Der erste funktionsfähige programmierbare Computer war der 
indung von Konrad Zuse in Deutschland, 1941. Zuse erfand außerdem Gleit-
n und die erste höhere Programmiersprache, Plankalkül. Der erste elektroni-
ter, der ABC, wurde von John Atanasof und seinem Schüler Clifford Berry
inson war ein Karikaturist, der für seine Darstellung skurriler und absurd kompli-
richtungen für alltägliche Aufgaben wie beispielsweise das Streichen eines Butter-
annt war.
 nach dem Krieg wollte Turing diesen Computer für die KI-Forschung verwenden – 
eise für eines der ersten Schachprogramme (Turing et al., 1953). Seine Bemühungen 
der britischen Regierung auf Ablehnung.
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40 und 1942 an der Iowa State University zusammengebaut. Die Forschun-
anasof erfuhren nur wenig Unterstützung und Anerkennung; es war der 
als Teil eines geheimen Militärprojektes an der Universität Pennsylvania von 
 entwickelt wurde, dem auch John Mauchly und John Eckert angehörten, 
 als der einflussreichste Vorläufer moderner Computer erwies.

 hat jede Generation von Computerhardware eine Steigerung im Hinblick 
indigkeit und Kapazität sowie eine Verringerung in Bezug auf den Preis 
racht. Die Leistung hat sich etwa alle 18 Monate verdoppelt. Dies gilt bis 

 Jahr 2005, als die Hersteller aufgrund von Problemen mit der Verlustleis-
bergingen, die Anzahl der CPU-Kerne und nicht mehr die Taktgeschwin-
rhöhen. Derzeit geht man davon aus, dass zukünftige Leistungssteigerun-
assive Parallelisierung realisiert werden – eine merkwürdige Konvergenz 

nschaften des Gehirns.

b es auch vor dem elektronischen Computer schon Rechenmaschinen. Die 
tomatisierten Maschinen, die aus dem 17. Jahrhundert stammen, wurden 
bschnitt 1.2 angesprochen. Die erste programmierbare Maschine war ein 
er 1805 von Joseph Marie Jacquard (1752–1834) entwickelt wurde und 
verwendete, um die Anweisungen für die zu webenden Muster zu spei-
 des 19. Jahrhunderts entwarf Charles Babbage (1792–1871) zwei Maschi-
beide nicht fertigstellte. Die „Differenzmaschine“ sollte mathematische 
 den Maschinenbau und wissenschaftliche Projekte berechnen. Schließ-
n sie 1991 im Wissenschaftsmuseum von London fertig gebaut und ihre 
higkeit demonstriert (Swade, 2000). Die „analytische Maschine“ von Bab-
och viel ambitionierter: Sie beinhaltete adressierbaren Speicher, gespei-
amme und bedingte Sprünge und war die erste Maschine, die allgemeine 
en durchführen konnte. Die Kollegin von Babbage, Ada Lovelace, Tochter 
s Lord Byron, war vielleicht der erste Programmierer der Welt. (Die Pro-
rache Ada ist nach ihr benannt.) Sie schrieb Programme für die nicht fer-
analytische Maschine und dachte sogar darüber nach, ob diese Maschine 
chach spielen oder Musik komponieren könnte.

nkt natürlich auch vieles der Softwareseite der Informatik, die die Betriebs-
ogrammiersprachen und Werkzeuge für die Entwicklung moderner Pro-
diesem Feld bereitgestellt hat (und die Veröffentlichungen dazu). Hier haben 
hen gelohnt: Die Arbeiten für die KI brachten viele Ideen hervor, die wiede-
tablierte Informatik eingeflossen sind, unter anderem Time Sharing, interak-
ter, PCs mit Fenstern und Mäusen, schnelle Entwicklungsumgebungen, den 
r verketteten Liste, automatische Speicherverwaltung sowie Schlüsselkon-
lischer, funktionaler, deklarativer und objektorientierter Programmierung.

elungstheorie und Kybernetik
37

en künstliche Maschinen unter eigener Steuerung arbeiten?

n Alexandria (ca. 250 v. Chr.) baute die erste sich selbst steuernde Maschine: 
uhr mit einem Regulator, der einen konstanten Durchfluss gewährleistete. 
ung änderte die Definition dessen, was eine künstliche Maschine machen 
or konnten nur lebendige Dinge ihr Verhalten als Reaktion auf Umgebungs-
 anpassen. Weitere Beispiele für selbst einstellende rückgekoppelte Rege-
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1.2.8 Lin

 Wie häng

1957 veröffe
eine umfass
erlernung, ge
e sind unter anderem der von James Watt (1736–1819) entwickelte Dampf-
gler sowie der Thermostat, erfunden von Cornelis Drebbel (1572–1633), der 
-Boot erfand. Die mathematische Theorie stabiler Regelkreise wurde im 
ert entwickelt.

 Figur bei der Entwicklung der heute sogenannten Regelungstheorie war 
ner (1894–1964). Wiener war ein brillanter Mathematiker, der unter ande-
rtrand Russell zusammenarbeitete, bevor er begann, Interesse an biologi-
echanischen Kontrollsystemen und ihrer Verbindung zur Kognition zu ent-

e Craik (der Regelungssysteme auch als psychologische Modelle benutzte) 
iener und seine Kollegen Arturo Rosenblueth und Julian Bigelow die beha-
Orthodoxie heraus (Rosenblueth et al., 1943). Sie betrachteten ein zweck-
Verhalten, das aus einem regulativen Mechanismus heraus entsteht, der ver-
„Fehler“ – den Unterschied zwischen dem aktuellen Zustand und dem 
 – zu minimieren. Ende der 40er Jahre organisierte Wiener zusammen mit 
ulloch, Walter Pitts und John von Neumann eine Reihe wichtiger Konferen-
 neuen mathematischen und programmiertechnischen Modelle der Kogni-
n. Wieners Buch, Kybernetik (1948), wurde zu einem Bestseller und machte 
hkeit auf die Möglichkeit von Maschinen mit künstlicher Intelligenz auf-
 der Zwischenzeit bereitete Ross Ashby (Ashby, 1940) in Großbritannien 
 ähnliche Ideen. Ashby, Alan Turing, Grey Walter und andere bildeten den 
für „diejenigen, die die Ideen von Wiener hatten, bevor Wieners Buch 
st“. In seinem Werk Design for a Brain (1948, 1952) führte Ashby seine Idee 
ass Intelligenz durch Geräte – Homöostat genannt – geschaffen werden 

mit geeigneten Rückkopplungsschleifen ein stabiles adaptives Verhalten 

e Regelungstheorie, insbesondere der Zweig, den man als stochastische 
g bezeichnet, hat den Entwurf von Systemen zum Ziel, die über die Zeit 
ktion maximieren. Das entspricht in etwa unserer Betrachtung der KI als 
f von Systemen, die sich optimal verhalten. Warum aber sind dann KI und 
gstheorie zwei unterschiedliche Gebiete, insbesondere wenn man die 
ndungen ihrer Gründer betrachtet? Die Antwort liegt in der engen Kopp-
en den mathematischen Techniken, mit denen die Teilnehmer vertraut 

 der zugehörigen Problemmenge, die in der jeweiligen Betrachtung der 
ten war. Kalkül und Matrixalgebra, die Werkzeuge der Regelungstheorie, 
 sich aus zu Systemen, die sich durch feste Mengen stetiger Variablen 
 lassen, während KI zum Teil ins Leben gerufen wurde, um diesen erkann-
nkungen zu entfliehen. Die Werkzeuge der logischen Schlussfolgerungen 
ogrammierung erlaubten es den KI-Forschern, Probleme wie Sprache, 
Planung zu betrachten, die völlig außerhalb des Zuständigkeitsbereiches 
gstheoretiker lagen.
guistik

en Sprache und Denken zusammen?

ntlichte B.F. Skinner das Buch Verbal Behavior. Dabei handelt es sich um 
ende, detaillierte Beschreibung des behavioristischen Ansatzes zur Sprach-
schrieben von dem wichtigsten Experten auf diesem Gebiet. Seltsamerweise 
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Besprechung dieses Buches genauso bekannt wie das eigentliche Buch und 
 das Interesse am Behaviorismus so gut wie verschwinden zu lassen. Der 
r Besprechung war der Linguist Noam Chomsky, der gerade ein Buch über 
 Theorie veröffentlicht hatte, Syntactic Structures. Chomsky zeigte, dass die 
sche Theorie das Konzept der Kreativität in der Sprache nicht berücksichti-
 sie erklärte nicht, wie ein Kind Sätze verstehen und erzeugen konnte, die es 

ehört hatte. Die Theorie von Chomsky – die auf syntaktischen Modellen 
lche auf den indischen Linguistiker Panini zurückgehen (etwa 350 v. Chr.) – 
erklären und anders als vorhergehende Theorien war sie formal genug, dass 
ip programmiert werden konnte.

e Linguistik und die KI wurden also etwa gleichzeitig „geboren“ und wuch-
en auf, mit einer Schnittmenge in einem hybriden Gebiet, der sogenannten 
guistik oder natürlichen Sprachverarbeitung. Das Problem, Sprache zu 

tellte sich bald als deutlich komplizierter heraus, als es 1957 erschien. 
ehen bedingt, dass man sowohl das Thema als auch den Kontext versteht 
ur die Struktur von Sätzen. Das scheint offensichtlich zu sein, wurde aber 
0er Jahren allgemein anerkannt. Ein Großteil der früheren Arbeiten im Hin-
 Wissensrepräsentation (wie man Wissen in einer Form darstellt, dass ein 
amit schlussfolgern kann) war an die Sprache gebunden und wurde von 
rschern erkundet, was wiederum mit Jahrzehnten von Arbeiten im Hinblick 
sophische Analyse der Sprache verbunden war.

 Geschichte der künstlichen Intelligenz 
ir nun die Hintergründe beleuchtet haben, wollen wir die eigentliche Ent-
r KI betrachten.

r Reifungsprozess der künstlichen Intelligenz (1943–1955) 

beit, die heute allgemein als KI anerkannt wird, stammt von Warren McCul-
alter Pitts (1943). Sie basiert auf drei Quellen: der Kenntnis des grundlegen-
s und der Funktion der Neuronen im Gehirn, einer formalen Analyse der 
ik durch Russell und Whitehead und der Programmiertheorie von Turing. 

n ein Modell künstlicher Neuronen vor, wobei jedes Neuron durch den 
“ oder „aus“ charakterisiert ist und ein Wechsel nach „an“ erfolgt, wenn es 
sreichenden Anzahl benachbarter Neuronen stimuliert wird. Der Zustand 
ns wurde bezeichnet als „faktisch äquivalent zu einer logischen Aussage, 
sprechenden Stimulus beschreibt“. Sie zeigten beispielsweise, dass jede 
e Funktion von einem Netz aus verbundenen Neuronen berechnet und dass 
n Verknüpfungen (UND, ODER, NICHT usw.) durch einfache Netzstruktu-

entiert werden konnten. McCulloch und Pitts behaupteten außerdem, dass 
39

inierte Netze lernfähig seien. Donald Hebb (1949) demonstrierte eine einfa-
sierungsregel für die Veränderung der Verbindungsstärken zwischen den 
eine Regel, heute auch als Hebb'sches Lernen bezeichnet, ist bis heute ein 
es Modell geblieben. 
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11 Dies war d
ligenz. Vie
doch „KI“
dass er Beg
loge kyber
ten in Harvard, Marvin Minsky und Dean Edmonds, bauten 1950 den ersten 
Netzcomputer. Der sogenannte SNARC arbeitete mit 3000 Vakuumröhren 
icht mehr benötigten Autopilot-Mechanismus aus einem B-24-Bomber, um 
 40 Neuronen zu simulieren. Später in Princeton studierte Minsky univer-

nungen in neuronalen Netzen.

onsausschuss von Minsky war skeptisch, ob diese Art von Arbeit noch als 
 betrachtet werden sollte, aber von Neumann soll gesagt haben: „Wenn es 
nicht der Fall ist, dann wird es irgendwann der Fall sein.“ Minsky bewies 
ssreiche Theoreme, die die Grenzen der Forschung zu neuronalen Netzen 

 frühe Beispiele für Arbeiten, die sich als KI charakterisieren lassen, doch 
 einflussreichsten war die Vision von Alan Turing. Bereits 1947 hielt er 
 Thema an der London Mathematical Society und formulierte eine über-

genda in seinem 1950 erschienenen Artikel „Computing Machinery and 
“. Dort führte er den Turing-Test, Maschinenlernen, genetische Algorith-
einforcement-Lernen (verstärkendes Lernen) ein. Er schlug das Konzept 
gramms vor und erklärte: „Anstatt zu versuchen, mit einem Programm die 
eines Erwachsenen nachzubilden, sollte man nicht eher versuchen, ein 
u erzeugen, das die Intelligenz eines Kindes nachbildet?“

 Geburt der künstlichen Intelligenz (1956)

eherbergte noch eine weitere wichtige Persönlichkeit auf dem Gebiet der 
Carthy. Nachdem er dort 1951 promoviert und noch zwei Jahre als Lehrer 
atte, ging McCarthy nach Stanford und dann an das Dartmouth College, 
iziellen Geburtsort der KI wurde. McCarthy konnte Minsky, Claude Shan-
thaniel Rochester gewinnen, ihm zu helfen, Forscher aus ganz Amerika 
ubringen, die an der Automatentheorie, neuronalen Netzen und der Erfor-
 Intelligenz interessiert waren. Sie organisierten im Sommer 1956 einen 
e dauernden Workshop in Dartmouth. Im Aufruf dazu heißt es:11

agen vor, im Sommer 1956 am Dartmouth College in Hanover, New 
ire, mit einer zehnköpfigen Gruppe eine zweimonatige Untersuchung zur 
en Intelligenz durchzuführen. Diese Untersuchung ist auf der Grundlage 
utung fortzuführen, dass alle Aspekte des Lernens oder andere Merk-
 Intelligenz im Prinzip so genau beschrieben werden können, dass sich 
chine bauen lässt, um sie zu simulieren. Dabei soll herausgefunden wer-
 man Maschinen dazu bringt, Sprache zu verwenden, Abstraktionen und 
 zu bilden, Probleme zu lösen, die derzeit dem Menschen vorbehalten 
 sich selbst zu verbessern. Wir glauben, dass sich ein signifikanter Fort-
i einem oder mehreren dieser Probleme erzielen lässt, wenn eine sorgfäl-
wählte Gruppe von Wissenschaftlern für einen Sommer lang an diesem 

usammenarbeitet.

ie erste offizielle Verwendung des von McCarthy geprägten Begriffs künstliche Intel-
lleicht wäre „berechnende Rationalität“ genauer und weniger bedrohlich gewesen, 
 setzte sich durch. Zum 50. Jahrestag der Dartmouth-Konferenz merkte McCarthy an, 
riffe wie „Computer“ oder „berechnend“ aus Rücksicht auf Norbert Wiener, der ana-
netische Geräte und keine digitalen Computer förderte, vermieden hatte.
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ab es zehn Teilnehmer, unter anderem Trenchard More aus Princeton, 
uel von IBM und Ray Solomonoff und Oliver Selfridge vom MIT.

er von Carnegie Tech,12 Allen Newell und Herbert Simon, stahlen allen die 
end die anderen Ideen hatten und manche auch Programme für bestimmte 
en, wie beispielsweise Schachspiele, hatten Newell und Simon bereits ein 
rungsprogramm, den Logic Theorist (LT), von dem Simon behauptete: „Wir 
omputerprogramm erstellt, das in der Lage ist, nichtnumerisch zu denken, 
as alte Problem Bewusstsein/Körper gelöst.“13 Kurze Zeit nach dem Work-
s Programm in der Lage, die meisten der Theoreme aus Kapitel 2 von Prin-
atica von Whitehead zu beweisen. Man sagt, Russell war hocherfreut, als 

eigte, wie das Programm einen Beweis für ein Theorem erarbeitet hatte, der 
er in Principa war. Die Herausgeber des Journal of Symbolic Logic waren 
indruckt; sie wiesen einen Aufsatz ab, der von Newell, Simon und dem 
ist geschrieben war.

op in Dartmouth brachte keine neuen Durchbrüche, aber er sorgte dafür, 
 wichtigsten Personen kennenlernten. In den nächsten 20 Jahren wurde das 
iesen Leuten und ihren Studenten und Kollegen am MIT, an der CMU, in 

d bei IBM beherrscht.

an den Vorschlag des Workshops in Dartmouth (McCarthy et al., 1955), 
, warum es erforderlich war, dass die künstliche Intelligenz zu einem sepa-
 wird. Warum konnte nicht die gesamte Arbeit, die im Gebiet der künstli-
enz stattfand, unter dem Namen der Regelungstheorie laufen oder als Ope-
arch oder Entscheidungstheorie, die schließlich alle ähnliche Ziele wie die 
ntelligenz hatten? Oder warum ist die KI nicht einfach ein Zweig der Mathe-
rste Antwort ist, dass die KI von Anfang an das Konzept hatte, menschliche 
 wie Kreativität, selbstständige Verbesserung und Sprachnutzung nachzubil-
 der anderen Gebiete beschäftigte sich mit diesen Aspekten. Die zweite Ant-
Methodik. Die KI ist das einzige dieser Gebiete, das offensichtlich ein Zweig 
tik ist (obwohl die Operations Research ähnliches Gewicht auf Computer-
n legt), und die KI ist das einzige Gebiet, das versucht, Maschinen zu erstel-
omplexen, sich ändernden Umgebungen autonom arbeiten.

her Enthusiasmus, große Erwartungen (1952–1969)

 Grenzen waren die frühen Jahre der KI äußerst erfolgreich. Betrachtet man 
en Computer und Programmierwerkzeuge von damals und die Tatsache, 

mputer nur wenige Jahre zuvor als Geräte betrachtet wurden, die rechnen 
d nichts sonst, war es erstaunlich, dass ein Computer überhaupt etwas 
s im entferntesten als intelligent zu betrachten war. Die intellektuelle 
bte im Großen und Ganzen lieber, dass „eine Maschine niemals X tun 
Kapitel 26 finden Sie eine lange Liste der von Turing zusammengetrage-
41

ie Antwort der KI-Forscher war natürlich, ein X nach dem anderen zu 

negie Mellon University (CMU).
d Simon erfanden auch eine Sprache zur Listenverarbeitung, IPL, mit der der LT 
n wurde. Sie hatten keinen Compiler und übersetzten das Programm manuell in 
sprache. Um Fehler zu vermeiden, arbeiteten sie parallel und riefen sich Binärzahlen
ie Anweisungen schrieben, um sicherzustellen, dass sie übereinstimmten.
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en. John McCarthy bezeichnete diesen Zeitraum auch als „Look, Ma, no 
 („Schau Mama, ich kann freihändig Rad fahren!“). 

Erfolgen von Newell und Simon folgte der General Problem Solver, GPS. 
er Logic Theorist war dieses Programm von Anfang an darauf ausgelegt, die 
n Protokolle zur Problemlösung zu imitieren. Innerhalb der begrenzten 
her Rätsel, die er bearbeiten konnte, stellte sich heraus, dass die Reihenfolge, 
ogramm Teilziele und mögliche Aktionen in Betracht zog, mit den Ansätzen 
hen bei denselben Problemstellungen vergleichbar war. Damit war GPS 
ich das erste Programm, das den Ansatz eines „menschlichen Denkens“ ver-
r Erfolg von GPS und nachfolgender Programme als Modelle der Kognition 
 dass Newell und Simon ihre berühmte Hypothese des physischen Symbol-

ulierten, das besagt, dass „ein physisches Symbolsystem die nötigen und 
en Mittel für allgemein intelligentes Handeln besitzt“. Sie meinten damit, 
ystem (Mensch oder Maschine), das Intelligenz aufweist, arbeiten muss, 

tenstrukturen manipuliert, die sich aus Symbolen zusammensetzen. Wir wer-
och sehen, dass diese Hypothese aus vielen Richtungen angegriffen wurde.

tellten Nathaniel Rochester und seine Kollegen einige der ersten KI-Pro-
rbert Gelernter (1959) konstruierte den Geometry Theorem Prover, der in der 
eoreme zu beweisen, die für viele Mathematikschüler zu kompliziert gewe-
b 1952 schrieb Arthur Samuel mehrere Programme für das Damespiel, die 

 lernten, auf hohem Amateurniveau zu spielen. Dabei widerlegte er die Idee, 
ter nur das tun können, was man ihnen sagt: Sein Programm lernte schnell, 
ielen als sein Entwickler. Das Programm wurde im Februar 1956 im Fern-
tellt und machte großen Eindruck. Wie Turing hatte auch Samuel große Pro-
enzeit aufzutreiben. Er arbeitete nachts und verwendete Maschinen, die sich 
ktion von IBM noch in der Testphase befanden. In Kapitel 5 geht es um 
apitel 21 erläutert die Lerntechniken, die Samuel angewandt hat.

thy ging von Dartmouth ans MIT und entwickelte dort drei wichtige Bei-
m bedeutsamen Jahr: 1958. Im MIT AI Lab Memo No. 1 definierte McCarthy 
rogrammiersprache Lisp, die für die nächsten 30 Jahre zur vorherrschenden 
rsprache der KI wurde. Mit Lisp hatte McCarthy das Werkzeug, das er 
er der Zugriff auf die wenigen und teuren Rechenressourcen stellte immer 
sthaftes Problem dar. Als Lösung hierfür erfanden er und andere Forscher 
 Time Sharing. Ebenfalls 1958 veröffentlichte McCarthy den Aufsatz Pro-

Common Sense, in dem er den Advice Taker beschrieb, ein hypothetisches 
das als erstes vollständiges KI-System betrachtet werden kann. Wie der 
ist und der Geometry Theorem Prover war das Programm von McCarthy 
legt, Wissen zu nutzen, um nach Problemlösungen zu suchen. Aber anders 
ren sollte es das allgemeine Weltwissen nutzen. Beispielsweise zeigte er, 
infache Axiome es dem Programm ermöglichen, einen Plan zu entwickeln, 
ghafen zu fahren. Das Programm war außerdem darauf ausgelegt, im norma-
eue Axiome zu akzeptieren, sodass es auch Kompetenz auf neuen Gebieten 

nnte, ohne neu programmiert zu werden. Der Advice Taker verkörperte 
ntralen Grundlagen der Wissensrepräsentation und des Schließens: dass es 
 eine formale, explizite Darstellung der Welt und ihrer Funktionsweise zu 
 in der Lage zu sein, diese Darstellung durch deduktive Prozesse zu verän-
kenswert ist, wie viel von diesem Artikel von 1958 heute noch relevant ist.
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ch das Jahr, in dem Marvin Minsky ans MIT kam. Seine anfängliche Zusam-
it McCarthy hielt jedoch nicht lange an. McCarthy konzentrierte sich auf Dar-
 Schließen in formaler Logik, während Minsky mehr daran interessiert war, 
zum Laufen zu bringen, und irgendwann eine antilogische Weltanschauung 
 1963 gründete McCarthy in Stanford das AI Lab. Sein Plan, mithilfe von 
ltimativen Advice Taker zu entwickeln, wurde 1965 von J.A. Robinsons Ent-
 Resolutionsmethode vorangetrieben. (Dabei handelt es sich um einen voll-
lgorithmus für den Beweis von Theoremen der Logik erster Stufe, wie in 
och beschrieben wird.) Die Arbeit in Stanford konzentrierte sich auf allge-
oden für logisches Schließen. Anwendungen der Logik waren unter anderem 
ntwort- und Planungssysteme von Cordell Green (Green, 1969b) sowie das 
ekt von Shakey am SRI (Stanford Research Institute). Dieses Projekt, das wir 
5 ausführlich vorstellen, war das erste, das eine vollständige Integration von 
chließen und physischem Handeln erreichen konnte.

eute mehrere Studenten, die sich mit begrenzten Problemkreisen beschäf-
ie scheinbar Intelligenz zur Lösung benötigt wurde. Diese begrenzten 

urden auch als Mikrowelten bezeichnet. Das Programm SAINT von James 
) war in der Lage, geschlossene Integrationsaufgaben zu lösen, wie sie im 
es Grundstudiums häufig vorkommen. Das Programm ANALOGY von Tom 
) löste Probleme der geometrischen Analogie, wie man sie häufig in IQ-

. Das Programm STUDENT von Daniel Bobrow (1967) löste Algebra-Textauf-
beispielsweise die folgende: Die Anzahl der Kunden von Tom ist gleich 
lten des Quadrats von 20 Prozent der Anzahl der Anzeigen, die er aufgege-

at 45 Anzeigen aufgegeben. Wie viele Kunden hat Tom? 

n

Grün

Grün

Blau

Blau

Rot
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ine Szene aus der Block-Welt. SHRDLU (Winograd, 1972) hat soeben den Befehl „Finde einen Block, 
erjenige ist, den du gerade hältst, und lege ihn in den Kasten“ verarbeitet.

este Mikrowelt war die Blockwelt, die aus mehreren festen Blöcken bestand, 
 Tisch (oder häufiger auf der Simulation eines Tisches) platziert waren, wie 

ng 1.4 gezeigt. Eine typische Aufgabe in dieser Welt war, die Blöcke auf eine 
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ifen kann. Die Blockwelt war Ausgangspunkt für das Visionsprojekt von 
an (1971), der Visions- und Constraint-Propagation-Arbeit von David Waltz
erntheorie von Patrick Winston (1970), dem Programm für das Verständnis 
en Sprache von Terry Winograd (1972) und dem Planer von Scott Fahlman

n zahlreiche frühe Arbeiten, die auf den neuronalen Netzen von McCulloch 
fbauten. Die Arbeit von Winograd und Cowan (1963) zeigte, wie eine große 
lementen zusammen ein individuelles Konzept darstellen konnte, mit einer 
den Steigerung von Robustheit und Parallelität. Erweitert wurden die Lern-
on Hebb durch Bernie Widrow (Widrow und Hoff, 1960; Widrow, 1962), der 
als Adalines bezeichnete, sowie durch Frank Rosenblatt (1962) mit seinen 
. Das Perceptron-Konvergenztheorem (Block et al., 1962) besagt, dass der 
mus die Verbindungsstärken eines Perceptrons anpassen kann, um Über-
gen mit beliebigen Eingabedaten herzustellen, sofern es entsprechende 
mungen gibt. Diese Themen werden in Kapitel 20 beschrieben.

 bisschen Realität (1966–1973)

her waren von Anfang an nicht zimperlich mit ihren Prognosen bevorste-
lge. Die folgende Aussage von Herbert Simon von 1957 wird häufig zitiert: 

ie nicht überraschen oder schockieren – aber am einfachsten kann ich 
enfassend berichten, dass es heute Maschinen gibt, die denken, die ler-
 die kreativ sind. Darüber hinaus wächst ihre Fähigkeit, diese Dinge zu 
ig weiter, bis –  in absehbarer Zukunft – der Bereich der Aufgabenstel-
mit denen sie zurechtkommen, genau so groß ist wie der Bereich, den 
schliche Verstand bewältigen kann. 

 „absehbare Zukunft“ können unterschiedlich interpretiert werden, aber 
ine noch genauere Vorhersage: dass innerhalb von zehn Jahren ein Com-
hweltmeister sein und dass ein wichtiges mathematisches Theorem von 
hine bewiesen werden würde. Diese Vorhersagen verwirklichten sich 
weise fast) nicht in zehn, sondern in 40 Jahren. Die übersteigerte Zuver-
mon gründete auf der vielversprechenden Leistung früher KI-Systeme im 
f einfache Beispiele. In fast allen Fällen zeigte sich jedoch, dass diese frü-
me scheiterten, wenn man versuchte, die Probleme zu erweitern oder 
e Aufgabenstellungen zu wählen. 

hwierigkeit entstand, weil die meisten frühen Programme nichts von ihrem 
reich wussten; ihre Erfolge beruhten auf einfachen syntaktischen Manipula-
 typische Geschichte findet man in frühen Bemühungen maschineller Über-
 1957 in der Aufregung über den Start von Sputnik vom U.S. National 
uncil unternommen wurden, um die Übersetzung wissenschaftlicher russi-

en zu beschleunigen. Anfänglich glaubte man, einfache syntaktische Über-
ie auf der russischen und der englischen Grammatik basierten, und der 
on Wörtern unter Verwendung eines elektronischen Wörterbuches seien 
, um die genaue Bedeutung der Sätze zu bewahren. Tatsache ist aber, dass 
rsetzung ein Hintergrundwissen erforderlich ist, um Mehrdeutigkeiten zu 
nd den Inhalt der Sätze korrekt wiedergeben zu können. Die berühmte 
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zung von „Der Geist ist willig, aber das Fleisch ist schwach“ zu „Der Wodka 
 das Fleisch ist verfault“ zeigt, welchen Schwierigkeiten man gegenüber-
wurde in einem Bericht von einem Gutachterausschuss festgestellt, dass „es 
hinelle Übersetzung allgemeiner wissenschaftlicher Texte gibt und auch 
ttelbare Aussicht darauf besteht“. Alle Förderung akademischer Überset-
te durch die US-Regierung wurde abgebrochen. Heute ist die maschinelle 
 ein nicht perfektes, aber weit verbreitetes Werkzeug für technische, wirt-
Regierungs- und Internetdokumente.

chwierigkeit war die Komplexität vieler Probleme, die die KI lösen wollte. 
der früheren KI-Programme lösten Probleme, indem sie verschiedene Schritt-
en ausprobierten, bis die Lösung gefunden war. Diese Strategie funktionierte 
eil Mikrowelten nur sehr wenige Objekte enthielten und damit sehr wenige 

tionen und sehr kurze Lösungsfolgen. Bevor die Komplexitätstheorie entwi-
 war man allgemein der Auffassung, dass eine „Skalierung“ auf größere Prob-
 eine Frage schnellerer Hardware und größerer Speicher war. Der Optimis-
ispielsweise die Entwicklung des Resolutionstheorem-Beweises begleitete, 
ell gedämpft, als die Forscher keine Theoreme mit mehr als etwa ein paar 
ten beweisen konnten. Die Tatsache, dass ein Programm im Prinzip eine 
en kann, bedeutet nicht, dass das Programm irgendwelche Mechanismen 
man benötigt, um diese Lösung auch in der Praxis zu finden.

 unbeschränkter Rechenleistung war nicht auf Problemlösungsprogramme 
 Experimente in der Maschinenevolution (heute auch als genetische Algo-
eichnet) (Friedberg, 1958; Friedberg et al., 1959) basierten auf dem zwei-
ten Glauben, dass man durch eine geeignete Folge kleiner Mutationen im 
ode ein effizientes Programm für jede konkrete Aufgabe erzeugen kann. 
r dann, beliebige Mutationen auszuprobieren, wobei ein Auswahlprozess 
nen beibehielt, die sinnvoll erschienen. Trotz Tausender Stunden CPU-
 fast kein Fortschritt nachgewiesen werden. Moderne genetische Algorith-
den bessere Repräsentationen und haben mehr Erfolg gezeigt.

de Verständnis für die „kombinatorische Explosion“ war einer der wichtigs-
nkte an der KI, wie im Lighthill-Bericht beschrieben (Lighthill, 1973), der die 
ür die Entscheidung der britischen Regierung darstellte, die Unterstützung 
hung in allen außer in zwei Universitäten einzustellen. (Die mündliche 
g zeigt ein etwas anderes und farbigeres Bild, mit politischen Ambitionen 
ichen Animositäten, die hier nicht beschrieben werden können.)

chwierigkeit entstand durch die allgemeinen Einschränkungen der grund-
rukturen, die verwendet wurden, um intelligentes Verhalten zu erzeugen. 
ise bewies das Buch Perceptron (1969) von Minsky und Papert, dass Percep-
 einfache Form eines neuronalen Netzes) nachweislich alles lernen konnten, 
 darstellen konnten, aber sie konnten nur sehr wenig darstellen. Insbeson-

 ein Perceptron mit zwei Eingängen (eingeschränkt, um einfacher zu sein als 
ie Rosenblatt ursprünglich untersucht hat) nicht trainiert werden zu erken-
45

ich seine beiden Eingänge unterschieden. Obwohl ihre Ergebnisse nicht für 
 mehrschichtige Netze galten, wurde die Forschung neuronaler Netze sehr 
überhaupt nicht mehr unterstützt. Ironischerweise wurden gerade die neuen 
tion-Lernalgorithmen für mehrschichtige Netze, die Ende der 1980er Jahre 
 Wiederbelebung der Forschung auf dem Gebiet neuronaler Netze bewirkten, 
ereits 1969 entdeckt (Bryson und Ho, 1969).
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ersten zehn Jahren der KI-Forschung entstandene Bild des Problemlösens 
meiner Suchmechanismus, der versuchte, elementare Schritte zu verknüp-

lständige Lösungen zu finden. Solche Ansätze werden auch als schwache 
ezeichnet, weil sie zwar allgemein sind, aber nicht auf größere oder schwie-
minstanzen skaliert werden können. Die Alternative zu schwachen Metho-

Verwendung eines leistungsfähigeren, bereichsspezifischeren Wissens, das 
leitungsschritte zulässt und einfache typische Fälle in begrenzten Erfah-
en verarbeiten kann. Man könnte sagen, dass man die Antwort fast kennen 

 ein schwieriges Problem zu lösen ist.

m DENDRAL (Buchanan et al., 1969) war ein frühes Beispiel für diesen Ansatz. 
 Stanford entwickelt, wo Ed Feigenbaum (ein früherer Student von Herbert 
ce Buchanan (ein Philosoph, der zum Informatiker geworden war) und Joshua 
in mit dem Nobelpreis ausgezeichneter Genetiker) sich zusammenschlossen, 
lem der Analyse molekularer Strukturen aus der Information eines Massen-
rs zu lösen. Die Eingabe für das Programm besteht aus der grundlegenden 

oleküls (z.B. C6H13NO2) und dem Massenspektrum, das die Massen der ver-
Bestandteile des Moleküls angibt, die erzeugt werden, wenn es von einem 
rahl beschossen wird. Beispielsweise könnte das Massenspektrum bei 
 Spitze aufweisen, was der Masse einer Methylgruppe (CH3) entspricht.

rsion des Programms erzeugte alle möglichen Strukturen, die mit der For-
nt waren, sagte dann voraus, welches Massenspektrum für sie beobachtet 

nte, und verglich dies mit dem tatsächlichen Spektrum. Wie man erwarten 
ies selbst für Moleküle mittlerer Größe schwer zu handhaben. Die DENDRAL-
sultierten analytische Chemiker und stellten fest, dass diese nach bekann-

 von Spitzen in dem Spektrum suchten, die auf gemeinsame Unterstruktu-
kül hinwiesen. Beispielsweise wird die folgende Regel für die Erkennung 
Untergruppe (C=O) (die 28 wiegt) verwendet:

ei Spitzen bei x1 und x2 gibt, sodass gilt  
= M + 28 (M ist die Masse des gesamten Moleküls),  
ist eine hohe Spitze,  
ist eine hohe Spitze,  
ens eines von x1 und x2 ist hoch,  
t es sich um eine Keton-Untergruppe.

nis, dass das Molekül eine bestimmte Unterstruktur enthält, reduziert die 
möglichen Kandidaten wesentlich. DENDRAL war leistungsfähig, weil ...

mte relevante theoretische Wissen für die Lösung dieser Probleme wurde 
r allgemeinen Form in den [Spektrum Vorhersage Komponente] („ersten 
n“) auf effiziente spezielle Formen („Kochrezepte“) abgebildet. (Feigen-
al., 1971)
ng von DENDRAL war, dass es sich dabei um das erste erfolgreiche wis-
e System handelte: Seine Expertise beruhte auf einer großen Anzahl spe-
ln. Spätere Systeme beinhalteten auch das Hauptthema des Ansatzes von 

dvice Taker – die klare Trennung des Wissens (in Form von Regeln) von 
folgerungskomponente. 
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rfahrung im Hinterkopf begannen Feigenbaum und andere in Stanford, am 
tic Programming Project) zu arbeiten, um zu erforschen, in welchem Aus-
e Methodik von Expertensystemen auf andere Bereiche menschlicher Erfah-
ndet werden konnte. Die nächste große Anstrengung war auf dem Gebiet der 
en Diagnostik zu verzeichnen. Feigenbaum, Buchanan und Dr. Edward 
twickelten MYCIN für die Diagnose von Blutinfektionen. Mit etwa 450 Regeln 
in der Lage, mit einigen Experten gleichzuziehen – und schnitt wesentlich 
ngmediziner ab. Außerdem wies es zwei wichtige Unterschiede zu DENDRAL

 gab es im Unterschied zu DENDRAL-Regeln kein allgemeines theoretisches 
 dem die MYCIN-Regeln abgeleitet werden konnten. Sie mussten aus umfas-
agungen von Experten erworben werden, die sie sich wiederum aus Lehr-
n anderen Experten und aus direkten Fallstudien angeeignet hatten. Zwei-
n die Regeln die Unsicherheit widerspiegeln, die medizinischem Wissen 
CIN beinhaltete eine Unsicherheitsberechnung mit sogenannten Sicherheits-

ehe Kapitel 14), wovon man (damals) den Eindruck hatte, dass es die Art, 
n Einfluss von Anzeichen auf die Diagnose einschätzten, gut widerspiegelte.
ng von Fachwissen wurde auch auf dem Gebiet des Verstehens natürli-

e offensichtlich. Obwohl das SHRDLU-System von Winograd für das Verste-
her Sprache so großes Aufsehen erregt hatte, verursachte seine Abhängig-
er syntaktischen Analyse zum Teil dieselben Probleme, wie sie in früheren 
m maschinellen Übersetzen aufgetreten waren. Es konnte Mehrdeutigkei-
den und Pronomenbezüge verstehen, aber hauptsächlich deshalb, weil es 
einen Bereich ausgelegt worden war – die Blockwelt. Mehrere Forscher, 
em Eugene Charniak, wie Winograd ebenfalls Doktorand am MIT, wiesen 
 dass robuste Spracherkennung ein allgemeines Wissen über die Welt 
llgemeine Methode für die Anwendung dieses Wissens benötigen würde.
entrierte sich der vom Linguisten zum KI-Forscher gewandelte Roger Schank
spekt und behauptete: „Es gibt keine Syntax“, was sehr viele Linguisten auf-
r eine hilfreiche Diskussion anregte. Schank und seine Studenten erstellten 
gramme (Schank und Abelson, 1977; Wilensky, 1978; Schank und Riesbeck, 
1983), die alle die Aufgabe hatten, natürliche Sprache zu verstehen. Die Beto-
ei jedoch nicht auf der Sprache per se, sondern mehr auf den Problemen der 

und des Schließens mit dem Wissen, das für die Spracherkennung erforder-
 Probleme waren unter anderem die Darstellung stereotyper Situationen (Cul-
1), die Beschreibung der Organisation des menschlichen Gedächtnisses (Rie-
lodner, 1983) sowie das Verstehen von Plänen und Zielen (Wilensky, 1983). 

ine Zunahme von Anwendungen auf realistische Probleme bewirkte einen 
n Anstieg des Bedarfs nach funktionierenden Schemata zur Wissens-

on. Es wurde eine große Zahl verschiedener Darstellungs- und Schlussfolge-
en entwickelt. Einige davon basierten auf Logik – beispielsweise wurde die 
LOG in Europa beliebt und die PLANNER-Familie in den USA. Andere, die 

inskys Konzept der Frames (Rahmen) verfolgten (1975), wendeten einen 
47

ren Ansatz an, indem sie Tatsachen über bestimmte Objekt- und Ereignis-
mensetzten und die Typen in einer großen taxonomischen Hierarchie

 vergleichbar mit einer biologischen Klassifizierung.
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folgreiche kommerzielle Expertensystem, R1, wurde zunächst bei Digital 
Corporation (McDermott, 1982) eingesetzt. Das Programm half, Aufträge 
mputersysteme zu konfigurieren; 1986 sparte es etwa 40 Millionen Dollar 
das Unternehmen ein. 1988 setzte die AI-Gruppe von DEC 40 Expertensys-
d es wurden ständig mehr. Du Pont hatte 100 Expertensysteme in Verwen-
00 in Entwicklung, was schätzungsweise zehn Millionen Dollar pro Jahr 
jedes größere Unternehmen in den USA hatte eine eigene KI-Gruppe und 
 oder erforschte Expertensysteme. 

te Japan das Projekt „5. Generation“ an – einen Zehnjahresplan für den 
lligenter Computer unter PROLOG. Als Reaktion darauf bildeten die USA 
icroelectronics and Computer Technology Corporation) als Forschungs-
für die Sicherstellung nationaler Wettbewerbsfähigkeit. In beiden Fällen 
eil eines umfassenderen Engagements, unter anderem beim Chip-Design 

schungen zur Benutzerschnittstelle. In Großbritannien sorgte der Alvey-
die Wiederaufnahme der Unterstützung, die durch den Lighthill-Bericht 
worden war.14  

ab es in der KI-Industrie einen Anstieg von einigen Millionen Dollar im 
f mehrere Milliarden Dollar im Jahr 1988. Hunderte von Firmen erstellten 
teme, Erkennungssysteme und Roboter sowie Soft- und Hardware, die für 
e spezialisiert war. Bald danach begann eine Periode, die auch als „KI-
eichnet wird, in der viele Unternehmen verschwanden, weil sie ihre 
nlichen Versprechungen nicht halten konnten.15

 Rückkehr der neuronalen Netze (1986 bis heute) 

80er kamen mindestens vier verschiedene Gruppen wieder auf den Back-
-Lernalgorithmus zurück, der 1969 von Bryson und Ho zum ersten Mal 
n worden war. Der Algorithmus wurde auf viele Lernprobleme in der Infor-
sychologie angewendet und die allgemeine Veröffentlichung der Ergebnisse 
band Parallel Distributed Processing (Rumelhart und McClelland, 1986) 
s Aufsehen. 

ten konnektionistischen Modelle intelligenter Systeme wurden von einigen 
 direkte Konkurrenz sowohl für die symbolischen Modelle von Newell und 
ch für den logistischen Ansatz von McCarthy und anderen betrachtet (Smo-
). Es scheint offensichtlich, dass Menschen auf irgendeiner Ebene Symbole 
n – tatsächlich behauptet das Buch von Terrence Deacon, The symbolic Spe-
dass dies das definierende Merkmal des Menschen sei, aber die glühendsten 
sten fragten, ob die Symbolmanipulation eine wirklich erklärende Rolle bei 
 Modellen der Kognition einnehme. Diese Frage bleibt unbeantwortet, aber es 
enwärtig die Ansicht, dass sich konnektionistische und symbolische Ansätze 
land wurde das Deutsche Forschungszentrum für Künstliche Intelligenz gegründet, 
te besteht und das größte Institut für KI weltweit ist.

icht in Verlegenheit zu bringen, wurde ein neuer Bereich namens IKBS (Intelligent 
e-Based Systems, intelligente wissensbasierte Systeme) eingeführt, weil die künst-
ligenz offiziell gestoppt worden war.
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d nicht miteinander konkurrieren. Wie es bei der Trennung von KI und kogni-
schaft eingetreten war, hat sich die moderne Forschung der neuronalen Netze 
iete aufgeteilt – in einen Zweig, der sich mit dem Erstellen effektiver Netz-
n und Algorithmen sowie dem Verständnis ihrer mathematischen Eigenschaf-
 und einen anderen, der mit der sorgfältigen Modellierung der empirischen 
n von realen Neuronen und Ensembles von Neuronen zu tun hatte.

wird zu einer Wissenschaft (1987 bis heute) 

n Jahren konnten wir eine Revolution sowohl in Bezug auf den Inhalt als 
 Methodik der Arbeit in der künstlichen Intelligenz beobachten.16 Heute ist 
 auf existierenden Theorien aufzubauen, statt völlig neue vorzuschlagen, 
en auf strengen Theoremen oder strengen experimentellen Beweisen basie-
n statt auf Intuition und die Bedeutung anhand von realistischen Anwen-
eigen statt anhand von Spielzeugbeispielen. 

m Teil als Rebellion gegen die Beschränkungen existierender Gebiete gegrün-
spielsweise der Regelungstheorie und der Statistik, beinhaltet jedoch jetzt 
ebiete. David McAllester (1998) hat es so ausgedrückt:

üheren Zeit der KI schien es wahrscheinlich, dass neue Formen symbo-
erechnung, zum Beispiel Frames und semantische Netze, einen Groß-
klassischen Theorie überflüssig machen würden. Das führte zu einer 
Isolationismus, wobei die KI größtenteils von der restlichen Informatik 
nt wurde. Dieser Isolationismus wird momentan aufgegeben. Man hat 
 dass das maschinelle Lernen nicht von der Informationstheorie iso-
den soll, dass unbestimmtes Schließen nicht von der stochastischen 
rung isoliert sein soll, dass Suche nicht von klassischer Optimierung 
erung isoliert sein soll und dass das automatische Schließen nicht von 
 Methoden und statischer Analyse isoliert sein soll.

f die Methodik ist die KI endlich fest unter die wissenschaftliche Methode 
pothesen sind strengen empirischen Experimenten zu unterziehen, um 
u werden, und die Ergebnisse müssen statistisch auf ihre Bedeutung hin 
erden (Cohen, 1995). Mithilfe gemeinsamer Bibliotheken von Testdaten 
t es jetzt möglich, Experimente zu replizieren.

l hierfür ist der Bereich der Spracherkennung. In den 1970er Jahren wur-
elzahl verschiedener Architekturen und Ansätze ausprobiert. Viele davon 
ad hoc und instabil und wurden nur für ein paar wenige, speziell ausge-
piele demonstriert. In den letzten Jahren beherrschten Ansätze, die auf 
kov-Modellen (HMMs) basieren, das Gebiet. Zwei Aspekte von HMMs 
t. Erstens basieren sie auf einer strengen mathematischen Theorie. Das hat 

chforschern erlaubt, auf mehreren Jahrzehnten mathematischer Ergebnisse 
49

rakterisierten diese Änderung als Sieg der Saubermänner – die denken, KI-Theorien 
f mathematischer Strenge gründen – über die Schmuddler – die stattdessen lieber 
n ausprobieren, einige Programme schreiben und dann abschätzen wollen, was 
funktioniert. Beide Ansätze sind wichtig. Eine Verschiebung in Richtung der Sau-
eutet, dass das Gebiet eine gewisse Stabilität und Reife erreicht hat. Ob diese Stabi-
 eine neue Schmuddelidee gestört wird, ist eine andere Frage.
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, die auf anderen Gebieten entwickelt worden waren. Zweitens werden sie 
 Prozess des Trainings mit einer große Menge realer Sprachdaten erzeugt. 
 sichergestellt, dass das Verhalten robust ist, und in strengen Blindtests 
MMs ihre Trefferquoten ständig verbessert. Die Sprachtechnologie und 
te Bereich der Handschrifterkennung vollziehen bereits den Übergang zu 

n und privaten Anwendungen auf breiter Front. Dabei gibt es keinen wis-
hen Anspruch, dass Menschen HMMs zur Spracherkennung einsetzen; 
eten HMMs ein mathematisches Gerüst für das Verstehen des Problems 
ützen den technischen Anspruch, dass sie in der Praxis gut funktionieren.

 Übersetzung absolvierte den gleichen Werdegang wie Spracherkennung. In 
Jahren begeisterte man sich zunächst für ein Konzept, das auf Wortsequen-
, wobei die Modelle entsprechend den Prinzipien der Informationstheorie 
es Konzept geriet in den 1960er Jahren in Vergessenheit, rückte aber in den 

er Jahren wieder in den Vordergrund und dominiert jetzt das Gebiet.

uronalen Netze passen in diesen Trend. Viele Arbeiten zu neuronalen Net-
980er Jahren versuchten herauszufinden, was möglich war, und zu lernen, 
ronale Netze von „traditionellen“ Techniken unterscheiden. Mit einer ver-
ethodik und theoretischen Grundgerüsten ist das Gebiet bei einem Ver-

gelangt, wo neuronale Netze jetzt mit entsprechenden Techniken aus der 
stererkennung und dem Maschinenlernen verglichen werden können, und 
endung kann die aussichtsreichste Technik ausgewählt werden. Als Ergeb-

ntwicklungen hat die sogenannte Data-Mining-Technologie einen starken 
triezweig hervorgebracht.

obabilistic Reasoning in Intelligent Systems von Judea Pearl (1988) führte 
en Akzeptanz der Wahrscheinlichkeits- und Entscheidungstheorie in der 
in Folge eines wiederbelebten Interesses für den Artikel „In Defense of Pro-
 Peter Cheeseman (1985). Der Formalismus des Bayesschen Netzes wurde 
m eine effiziente Darstellung von und strenges Schließen mit unsicherem 
rlauben. Dieser Ansatz löst viele Probleme wahrscheinlichkeitstheoreti-
sfolgerungssysteme der 1960er und 1970er Jahre; jetzt ist er vorherrschend 

orschung zu unsicherem Schließen und Expertensystemen. Der Ansatz 
us Erfahrungen zu lernen, und er kombiniert das Beste aus der klassischen 
onalen Netzen. Die Arbeiten von Judea Pearl (1982a) und von Eric Horvitz
eckerman (Horvitz und Heckerman, 1986; Horvitz et al., 1986) propagier-

zept normativer Expertensysteme: Expertensysteme, die rational gemäß der 
Entscheidungstheorie agieren und nicht versuchen, die Gedankenschritte 
r Experten zu imitieren. Das Betriebssystem Windows™ beinhaltet meh-
ve Diagnose-Expertensysteme für die Fehlerkorrektur. Weitere Informatio-
m Thema finden Sie in den Kapiteln 13 und 16. 

nfte Revolutionen sind im Bereich der Robotik, Computervision und Wis-
tation aufgetreten. Ein besseres Verständnis für die Probleme und ihre Kom-

nschaften hat zusammen mit gewachsener mathematischer Raffinesse zu 
nden Forschungsplänen und robusten Methoden geführt. Obwohl Gebiete 
nd Robotik durch den höheren Grad an Formalisierung und Spezialisierung 
er Jahren etwas von der „Mainstream-KI“ isoliert wurden, hat sich dieser 
 letzten Jahren umgekehrt, da sich Werkzeuge insbesondere vom maschinel-
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ür viele Probleme als effektiv erwiesen haben. Der Prozess der Reintegration 
signifikante Vorteile erkennen.

s Entstehen intelligenter Agenten (1995 bis heute) 

eise ermutigt durch den Fortschritt beim Lösen von Teilproblemen der KI 
e Forscher auch, das Problem des „vollständigen Agenten“ erneut zu betrach-
eit von Allen Newell, John Laird und Paul Rosenbloom an SOAR (Newell, 
et al., 1987) ist das bekannteste Beispiel einer vollständigen Agentenarchitek-
r wichtigsten Umgebungen für intelligente Agenten ist das Internet. KI-Sys-
 webbasierten Anwendungen so üblich geworden, dass das Suffix „-bot“ in 

prache übergegangen ist. Darüber hinaus liegen vielen Internetwerkzeugen 
lsweise Suchmaschinen, Empfehlungssystemen und Website-Aggregatoren 
gien zugrunde.

es Versuches, vollständige Agenten zu erstellen, ist die Erkenntnis, dass die 
rten Teilbereiche der KI möglicherweise neu organisiert werden müssen, 
Ergebnisse verknüpft werden sollen. Insbesondere wird heute allgemein 
ass sensorische Systeme (Vision, Sonar, Spracherkennung usw.) keine per-
sigen Informationen über die Umgebung liefern können. Aus diesem Grund 
luss- und Planungssysteme in der Lage sein, Unsicherheiten zu kompensie-
eite große Folge der Agentenperspektive ist, dass KI in viel engeren Kontakt 
Gebieten gelangt ist, wie beispielsweise Regelungstheorie und Wirtschaft, 
nfalls mit Agenten beschäftigen. Jüngste Fortschritte bei der Regelung von 
zeugen leiten sich aus einer Mischung von Konzeptionen ab, die von besse-
n, über regelungstheoretische Integration von Fühlern bis zu Lokalisierung 
ung sowie einem auf höherer Ebene angesiedelten Planungsniveau reichen.

 Erfolge haben einige einflussreiche Gründer der künstlichen Intelligenz, 
ch John McCarthy (2007), Marvin Minsky (2007), Nils Nilsson (1995, 2005) 
 Winston (Beal und Winston, 2009), ihre Unzufriedenheit mit dem Fort-
I ausgedrückt. Ihrer Meinung nach sollte KI weniger darauf aus sein, immer 
ionen von Anwendungen zu schaffen, die bei einer bestimmten Aufgabe 
ispiel Führen eines Fahrzeuges, Schachspielen oder Spracherkennung gut 
n. Stattdessen glauben sie, dass die KI zu ihren Wurzeln zurückkehren 
ch sich – mit den Worten von Simon – auf „Maschinen, die denken, die ler-
 kreativ sein können“ zu konzentrieren. Dieses Bestreben bezeichnen sie als 
chlicher Ebene (Human-Level AI, HLAI); ihr erstes Symposium fand 2004 

y et al., 2004). Für die Realisierung dieses Ansatzes sind sehr große Wissens-
 erforderlich. Hendler et al. (1995) diskutieren, wie diese Wissensdatenban-
n können.

dte Idee ist das Teilgebiet der Artificial General Intelligence oder AGI 
d Pennachin, 2007), deren erste Konferenz das Journal of Artificial General 
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 im Jahr 2008 abgehalten und organisiert hat. AGI sucht nach einem univer-
ithmus für das Lernen und Handeln in einer beliebigen Umgebung. Die Wur-
onzepts liegen in der Arbeit von Ray Solomonoff (1964), einem der Teilneh-

prünglichen Dartmouth-Konferenz von 1956. Außerdem ist es ein Anliegen 
en, dass es sich um wirklich freundliche KI (Friendly AI) handelt (Yud-
8; Omohundro, 2008), worauf wir in Kapitel 26 zurückkommen.
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 Verfügbarkeit sehr großer Datenmengen (2001 bis heute)

rigen Geschichte der Informatik lag die Betonung auf dem Algorithmus als 
uchungsobjekt. Neuere Arbeiten in der KI legen aber nahe, dass es für viele 
nnvoller ist, sich mehr mit den Daten zu befassen und weniger wählerisch 
cher Algorithmus anzuwenden ist. Das gilt aufgrund der zunehmenden Ver-
hr großer Datenquellen: zum Beispiel Billionen englischer Wörter und Bil-
 Web (Kilgarriff und Grefenstette, 2006) oder Milliarden Basenpaare geno-
uenzen (Collins et al., 2003).

reicher Artikel in dieser Richtung ist die Arbeit von Yarowsky (1995) zur 
eit des Wortsinnes: Bezieht sich das Wort „plant“ in einem Satz auf die 

 oder eine Fabrik (factory)? Vorherige Ansätze für das Problem hatten sich 
 kommentierte Beispiele in Verbindung mit maschinellen Lernalgorithmen 
owsky zeigte, dass sich die Aufgabe mit einer Genauigkeit von über 96% 
hne dass überhaupt irgendwelche kommentierten Beispiele erforderlich 
ssen kann man in einer sehr großen Sammlung von unkommentiertem Text 
h mit den Wörterbuchdefinitionen der beiden Lesarten – „works, industrial 
„flora, plant life“ – einige Beispiele in der Sammlung kommentieren und 
er Bootstrapping neue Muster lernen lassen, die dabei helfen, neue Bei-
mmentieren. Banko und Brill (2001) zeigen, dass derartige Techniken noch 
ionieren, wenn die Menge des verfügbaren Textes von einer Million Wörter 
liarde ansteigt und dass die Leistungsverbesserung durch die Verwendung 
n Daten jegliche Unterschiede in der Algorithmenauswahl übersteigt. Ein 
er Algorithmus mit 100 Millionen Wörtern von nicht kommentierten Trai-
bertrifft den besten bekannten Algorithmus mit 1 Million Wörtern.

 Beispiel diskutieren Hays und Efros (2007) das Problem, Leerstellen in einer 
u füllen. Angenommen, Sie möchten mit Photoshop einen Exfreund aus 
penfoto ausmaskieren und müssen nun den maskierten Bereich mit etwas 
as dem Hintergrund entspricht. Hays und Efros definierten einen Algorith-
e Sammlung von Fotos nach etwas Passendem durchsucht. Dabei zeigte 

hr Algorithmus mit einer Sammlung von nur zehntausend Fotos recht 
chnitt, jedoch eine ausgezeichnete Leistung zeigte, als sie die Sammlung auf 
en Fotos aufstockten.

beiten deuten darauf hin, dass der „Wissensengpass“ in KI – das Problem, 
mte Wissen, das ein System benötigt, auszudrücken ist – in vielen Anwen-

ch Lernmethoden statt durch manuell kodierte Wissensverarbeitung gelöst 
, sofern den Lernalgorithmen genügend Daten zur Verfügung stehen (Halevy

 Journalisten beobachteten die sprunghafte Zunahme von neuen Anwendun-
rieben, dass der „KI-Winter“ einen neuen Frühling bescheren kann (Haven-
 Wie Kurzweil (2005) schreibt, sind „heute viele Tausende von KI-Anwen-
n die Infrastruktur jedes Industriezweigs eingebettet“.
 aktuelle Situation 
e KI heute? Es ist schwierig, eine präzise Antwort auf diese Frage zu geben, 
o vielen Teilbereichen Aktivitäten gibt. Hier stellen wir ein paar Beispiel-
n vor; andere lernen Sie im Laufe des Buches kennen.
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1.4  Die aktuelle Situation 

rzeuge: Ein führerloses Roboterauto namens STANLEY „raste“ mit 35 km/h 
aue Gelände der Mojave-Wüste. Es bewältigte als Erstes den 132 Meilen 
gen Kurs und gewann damit die DARPA Grand Challenge 2005. STANLEY

ouareg, ausgerüstet mit Kameras, Radar und Laser-Entfernungsmesser, um 
ung abzutasten, sowie Onboard-Software, um Lenkung, Bremsen und 
ung zu steuern (Thrun, 2006). Im folgenden Jahr gewann BOSS von CMU 
hallenge, wobei sich das Fahrzeug sicher durch den Verkehr auf den Stra-
schlossenen Air-Force-Basis bewegte, dabei die Verkehrsregeln beachtete 
menstöße mit Fußgängern und anderen Fahrzeugen vermied.

nung: Ein Reisender, der bei einer Fluggesellschaft anruft, um einen Flug zu 
n während der gesamten Konversation durch eine automatisierte Sprach-
nd ein Dialogverwaltungssystem geführt werden.
 Planen und Zeitplanen: 100 Millionen Meilen von der Erde entfernt 
emote-Agent-Programm der NASA zum ersten automatischen Planungs-

n Bord, das die Zeitplanung von Operationen für ein Raumschiff kontrol-
on et al., 2000). Remote Agent erzeugte Pläne anhand von komplexen Zie-
 der Erde aus spezifiziert wurden, und es überwachte die Operationen des 
s während der Ausführung der Pläne – wobei einige Probleme beim Auf-
nt, diagnostiziert und behoben wurden. Das Nachfolgeprogramm MAP-
ang et al., 2004) plant die täglichen Operationen für die Mars Exploration 
ASA und MEXAR2 (Cesta et al., 2007) und übernahm die Missionspla-

ohl die logistische als auch die wissenschaftliche Planung – für die Mars-
sion 2008 der ESA (European Space Agency).
 BLUE von IBM war das erste Computerprogramm, das einen Weltmeister, 
rov, in einem Schachspiel besiegte – mit einem Stand von 3,5 zu 2,5 in 

tlichen Spiel (Goodman und Keene, 1997). Kasparov beschrieb sein Gefühl, 
 Brett eine „neuartige Intelligenz“ gegenübersitze. Das Newsweek-Magazin 
as Spiel als „den neuesten Stand des Gehirns“. Der Wert der IBM-Aktien 
Milliarden Dollar. Schachmeister analysierten die Niederlage von Kasparov 
n in den folgenden Jahren öfter ein Remis, doch die jüngsten Mensch-Com-
n gewann überzeugend der Computer.

pfung: Jeden Tag klassifizieren Lernalgorithmen über eine Milliarde E-Mails 
d ersparen so den Empfängern das zeitaufwändige und mühsame Aussortie-
schter Nachrichten, die bei vielen Benutzern 80% oder 90% des Posteingan-
en könnten, wenn Algorithmen nicht vorher eingreifen würden. Da die 
der ständig ihre Taktik anpassen, ist es für ein statisch programmiertes Ver-
st schwierig, Schritt zu halten. Lernende Algorithmen funktionieren hier am 
mi et al., 1998; Goodman und Heckerman, 2004).
Planung: Während der Krise am Persischen Golf im Jahre 1991 setzten die 
fte DART (Dynamic Analysis and Replanning Tool) ein (Cross und Wal-
m eine automatisierte logistische Planung durchzuführen und Zeitpläne 

rtaufgaben zu erstellen. Daran beteiligt waren bis zu 50.000 Fahrzeuge, 
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 Menschen gleichzeitig, und es mussten Ausgangspunkte, Ziele, Routen 
tauflösung zwischen allen Parametern berücksichtigt werden. Die KI-Pla-
ik erlaubte es, innerhalb von Stunden einen Plan zu erstellen, für den man 
eren Methoden mehrere Wochen gebraucht hätte. Die DARPA (Defense 
esearch Project Agency) berichtet, dass sich allein durch diese eine 
 die 30-jährigen Investitionen in die KI mehr als ausgezahlt hätten.
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e Firma iRobot hat über zwei Millionen Roomba-Staubsaugerroboter für 
aushalt verkauft. Außerdem vertreibt die Firma den robusteren PackBot 
d Afghanistan, wo er eingesetzt wird, um mit gefährlichen Stoffen umzu-

ngstoffe zu beseitigen und Scharfschützen aufzuspüren.

 Übersetzung: Ein Computerprogramm, das automatisch von Arabisch 
ch übersetzt und es einem Englisch Sprechenden ermöglicht, die Schlag-
an Confirms That Turkey Would Not Accept Any Pressure, Urging Them 

e Cyprus” zu übersetzen (Erdogan bestätigt, dass sich die Türkei nicht 
 setzen lässt, um Zypern anzuerkennen). Das Programm verwendet ein sta-
odell, das aus Beispielen von Arabisch-Englisch-Übersetzungen und aus 
on englischem Text mit insgesamt zwei Billionen Wörtern aufgebaut ist 
l., 2007). Keiner der Informatiker im Team spricht Arabisch, doch sie 
 statistische Verfahren und maschinelle Lernalgorithmen.

ische und historische Hinweise

ologische Stand der künstlichen Intelligenz wird in The Sciences of the 
n Herb Simon (1981) betrachtet, wo die Forschungsgebiete beschrieben 
 sich mit komplexen Artefakten beschäftigen. Er erklärt, wie man die KI 

issenschaft als auch als Mathematik betrachten kann. Cohen (1995) bie-
erblick über eine experimentelle Methodologie in KI.

4) diskutiert den Turing-Test (Turing, 1950) und prangert seine Nützlich-
bewerb für den Loebner-Preis an. Ford und Hayes (1995) behaupten, dass 
ich für die KI nicht hilfreich ist. Bringsjord (2008) gibt einen Rat für einen 
Schiedsrichter. Shieber (2004) und Epstein et al. (2008) sammeln eine 
bhandlungen zum Turing-Test. Artificial Intelligence: The Very Idea von 

land (1985) bietet einen lesenswerten Bericht über die philosophischen 
hen Probleme der KI. Eine Anthologie zu bedeutenden frühen Artikeln in 

 den Sammelbänden von Webber und Nilsson (1981) und von Luger (1995) 
ie Encyclopedia of AI (Shapiro, 1992) enthält ähnlich wie bei Wikipedia 

rtikel zu fast jedem KI-Thema. Diese Artikel bieten in der Regel einen 
ngspunkt für die Forschungsliteratur zu den einzelnen Themen. Eine auf-
e und umfassende Geschichte der KI wird von Nils Nilsson (2009) darge-
 der Pioniere auf diesem Gebiet.

n Arbeiten erscheinen in den Tagungsbänden der wichtigsten KI-Konfe-
alle zwei Jahre stattfindenden IJCAI (International Joint Conference on AI), 
en ECAI (European Conference on AI) und der National Conference on AI, 
onsororganisation häufig auch als AAAI bezeichnet. Die wichtigsten Zeit-
 allgemeine KI sind Artificial Intelligence, Computational Intelligence, die 
ctions on Pattern Analyses and Machine Intelligence, IEE Intelligent Sys-
die elektronische Zeitschrift Journal of Artificial Intelligence Research. 
ibt es viele Konferenzen und Zeitschriften, die sich mit speziellen Berei-

ftigen und die wir in den entsprechenden Kapiteln vorstellen. Die wich-
ssionellen Gesellschaften für KI sind die AAAI (American Association for 
telligence), die ACM SIGART (Special Interest Group in Artificial Intelli-
die Society for Artificial Intelligence and Simulation of Behaviour (AISB). 
zine von AAAI enthält viele themenbezogene und lehrreiche Artikel. Da-

s bietet die Webseite aaai.org Neuigkeiten und Hintergrundinformationen.
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nfassung

itel hat die KI definiert und den kulturellen Hintergrund erläutert, vor dem die Entwick-
funden hat. Die folgenden Punkte fassen einige der wichtigsten Aspekte zusammen:

hiedliche Menschen nähern sich der KI mit unterschiedlichen Zielen. Dabei müssen zwei 
 Fragen gestellt werden: Geht es ihnen um Denken oder Verhalten? Wollen sie Men-
odellieren oder von einem Idealstandard ausgehen?

m Buch verfolgen wir die Perspektive, dass Intelligenz hauptsächlich mit rationalem 
ln zu tun hat. Im Idealfall ergreift ein intelligenter Agent die bestmögliche Aktion 
 Situation. Wir werden das Problem der Erstellung von Agenten, die in dieser Hinsicht 
nt sind, noch betrachten.

hen (zurück bis 400 v. Chr.) machten die KI wahrnehmbar, indem sie Theorien aufstell-
s sich der Verstand manchmal wie eine Maschine verhält, dass er mit Wissen arbeitet, 
rgendeiner internen Sprache kodiert ist, und dass das Bewusstsein genutzt werden 

 die auszuführenden Aktionen auszuwählen. 

atiker stellten die Werkzeuge bereit um logisch sichere Aussagen sowie unsichere pro-
sche Aussagen zu manipulieren. Außerdem entwickelten sie die Grundlagen für das 
nis von Berechenbarkeit und das Schließen über Algorithmen. 

ftswissenschaftler haben das Problem formalisiert, Entscheidungen zu treffen, die das 
te Ergebnis für den Entscheidungstreffer maximieren.

issenschaftler entdeckten einige Fakten, wie das Gehirn arbeitet und in welcher Hin-
Computern ähnelt bzw. sich davon unterscheidet.

gen übernahmen die Idee, dass Menschen und Tiere als Maschinen der Informationsver-
g betrachtet werden können. Die Linguistiker zeigten, dass die Sprachnutzung ebenfalls 
 Modell passt. 

ertechniker haben die immer leistungsfähigeren Maschinen bereitgestellt, die KI-Anwen-
erst möglich machen.

elungstheorie beschäftigt sich mit dem Entwurf von Geräten, die auf Grundlage eines 
ks aus der Umgebung optimal agieren. Anfänglich unterschieden sich die mathemati-
erkzeuge der Regelungstheorie wesentlich von der KI, aber die beiden Gebiete rücken 
äher zusammen. 

chichte der KI zeigt Erfolge, falschen Optimismus und daraus resultierende Rückschritte 
lick auf Begeisterung und Finanzierung. Daneben gab es Zeiten, in denen neue kreative 
 eingeführt und die besten davon systematisch verbessert wurden. 

st in den letzten zehn Jahren schneller vorangekommen, weil mehr wissenschaftliche 
en bei den Experimenten mit und dem Vergleich von Ansätzen angewendet wurden.

 Fortschritte im Verständnis für die theoretische Basis der Intelligenz gingen Hand in 
it Verbesserungen der Fähigkeiten realer Systeme. Die Teilbereiche der KI wurden stär-
riert und die KI fand eine gemeinsame Grundlage mit anderen Disziplinen.
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u Kapitel 1

gen sollen zur Diskussion anregen. Einige davon können als Semesterarbeiten dienen. 
assen sich jetzt erste Versuche durchführen und nach der vollständigen Durcharbeitung 
es noch einmal betrachten.

ieren Sie mit Ihren eigenen Worten: (a) Intelligenz, (b) künstliche Intelligenz, (c) Agent, 
tionalität, (e) logisches Schließen.

 Jahr wird der Loebner-Preis dem Programm verliehen, das am besten eine Version des 
-Tests besteht. Finden Sie heraus, wer im letzten Jahr der Gewinner des Loebner-Prei-

ar, und berichten Sie darüber. Welche Techniken verwendet das Programm? Wie konnte 
n aktuellen Stand der KI vorantreiben?

eflexhandlungen (wie das Zurückzucken von einem heißen Ofen) rational? Sind sie in-
nt?

t bekannte Problemklassen, die für Computer schwierig handhabbar sind, und andere, 
chweisbar unentscheidbar sind. Bedeutet das, dass eine KI nicht möglich ist?

euronale Struktur der Nacktschnecke Aplysia wurde eingehend untersucht (zuerst vom 
lpreisträger Eric Kandel), da sie lediglich 20.000 Neuronen besitzt, von denen die meis-
cht groß sind und sich leicht manipulieren lassen. Wie lässt sich die Rechenleistung in 
 auf Speicheraktualisierungen pro Sekunde mit dem in Abbildung 1.3 beschriebenen 

End-Computer vergleichen, wenn man annimmt, dass die Zykluszeit für ein Aplysia-
n in der Größenordnung eines menschlichen Neurons liegt?

önnte die Introspektion – eine Aufnahme der inneren Gedanken – ungenau sein? 
e ich mich in Bezug darauf, was ich denke, irren? Diskutieren Sie die Antwort. 

lchem Umfang sind die folgenden Computersysteme Instanzen künstlicher Intelligenz:

rcode-Scanner im Supermarkt

rachgesteuerte Telefonmenüs

nktionen der Rechtschreib- und Grammatikprüfung in Microsoft Word

gorithmen für das Internet-Routing, die dynamisch auf den Netzzustand reagieren

der vorgeschlagenen Berechnungsmodelle für kognitive Aktivitäten enthalten recht 
lexe mathematische Operationen, beispielsweise ein Bild mit einer Gauß-Funktion fal-
.h. weichzeichnen) oder das Minimum der Entropiefunktion finden. Die meisten Men-
 (und zweifellos alle Tiere) lernen derartige mathematische Operationen niemals ken-
ast niemand hat damit vor einer Hochschulausbildung zu tun und praktisch niemand 
die Faltung einer Funktion mit einer Gauß-Funktion im Kopf berechnen. Ist es sinnvoll 
en, dass das „Bildverarbeitungssystem“ derartige mathematische Berechnungen aus-

 während die Person an sich keine Ahnung davon hat, wie dies zu bewerkstelligen ist?
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Übungen zu Kapitel 1

iniger Autoren bilden Wahrnehmung und motorische Fertigkeiten den wichtigsten Teil 
telligenz und „höhere“ Fertigkeiten müssten zwangsläufig „parasitär“ sein – einfache 
zungen dieser zugrunde liegenden Fertigkeiten. Sicherlich wurde ein Großteil der Evo-
 und ein Großteil des Gehirns der Wahrnehmung und den motorischen Fertigkeiten ge-
et, wobei die KI jedoch herausgefunden hat, dass Aufgaben wie beispielsweise Spiele 
ogische Schlussfolgerungen in vielen Fällen einfacher sind als Wahrnehmen und Han-
n der realen Welt. Glauben Sie, die traditionelle Konzentration der KI auf höhere kogni-
ähigkeiten sei fehl am Platz?

elt es sich bei künstlicher Intelligenz um Wissenschaft oder um Technik? Oder verkör-
ie beides? Erläutern Sie Ihre Antworten.

rlich können Computer nicht intelligent sein – sie tun genau das, was ihnen ihre Pro-
mierer befehlen.“ Trifft die zweite Aussage zu und impliziert sie gleichzeitig die erste?

rlich können Tiere nicht intelligent sein – sie tun nur, was ihnen ihre Gene vorgeben.“ 
die zweite Aussage zu und impliziert sie gleichzeitig die erste?

rlich können Tiere, Menschen und Computer nicht intelligent sein – sie tun nur, was ih-
hre Atome nach den Gesetzen der Physik befehlen.“ Trifft die zweite Aussage zu und 
iert sie gleichzeitig die erste?

ieren Sie sich in der KI-Literatur, ob die folgenden Aufgaben heute schon von Compu-
elöst werden können:

n akzeptables Tischtennisspiel absolvieren

it dem Auto im Zentrum von Kairo fahren

 Victorville, Kalifornien, fahren

n Wochenbedarf an Lebensmitteln im Kaufhaus einkaufen

n Wochenbedarf an Lebensmitteln über das Internet einkaufen

ne annehmbare Partie Bridge auf Wettkampfniveau spielen

ue mathematische Theoreme entdecken und beweisen

ne bewusst lustige Geschichte schreiben

nen kompetenten rechtlichen Rat in einem speziellen juristischen Bereich erteilen

sprochenes Englisch in Echtzeit in gesprochenes Schwedisch übersetzen

ne komplizierte chirurgische Operation ausführen

Sie, für die derzeit noch nicht realisierbaren Aufgaben herauszufinden, welche Schwie-
 gibt, und vorherzusagen, wann – falls überhaupt – diese überwunden sein werden.

schiedenen Teilgebieten der KI finden Wettbewerbe statt, indem man eine Standard-
be definiert und Forscher dazu einlädt, ihr Bestes zu geben. Beispiele hierfür sind die 
A Grand Challenge für Roboterautos, der Internationale Planungswettbewerb (Interna-
57

l Planning Competition, IPC), die Robocup-Roboterfußballliga, die TREC-Konferenz zum 
en von Informationen sowie Wettbewerbe in maschineller Übersetzung und Sprach-
nung. Recherchieren Sie fünf dieser Wettbewerbe und beschreiben Sie die Fortschritte, 
 Lauf der Jahre gemacht wurden. In welchem Umfang haben die Wettbewerbe den 

 der Technik in der KI vorangebracht? In welchem Maße haben sie dem Gebiet gescha-
a sie neuen Ideen die Energie entzogen haben?
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 Kapitel beschreiben wir das Wesen von Agenten (perfekt oder nicht), 
chiedenartigkeit von Umgebungen sowie die resultierende Vielfalt der 
typen.

 wurde das Konzept der rationalen Agenten als zentral für unseren 
künstlichen Intelligenz bezeichnet. In diesem Kapitel wollen wir dieses 
kretisieren. Wir werden sehen, dass sich das Konzept der Rationalität auf 
l von Agenten anwenden lässt, die in jeder vorstellbaren Umgebung arbei-
llen in diesem Buch anhand dieses Konzeptes eine kleine Menge von Ent-
lagen für das Erstellen erfolgreicher Agenten entwickeln – Systeme, die 
 intelligent bezeichnet werden können.

n mit der Betrachtung von Agenten, Umgebungen und ihrer Beziehung 
 Die Beobachtung, dass sich einige Agenten besser verhalten als andere, 
lbst zu der Idee eines rationalen Agenten – das ist ein Agent, der sich so 
lich verhält. Wie gut sich ein Agent verhalten kann, ist von der Art der 

abhängig; einige Umgebungen sind schwieriger als andere. Wir werden 
reinfachte Kategorisierung der Umgebungen skizzieren und darüber hin-
wie die Eigenschaften einer Umgebung den Entwurf geeigneter Agenten 

gebung beeinflussen. Wir beschreiben mehrere grundlegende „Gerüste“ 
urf von Agenten, die im restlichen Buch weiter ausgebaut werden.

enten und Umgebungen
esitzt Sensoren, mit denen er seine Umgebung wahrnehmen kann, und 

, durch die er handelt. Dieses einfache Konzept ist in  Abbildung 2.1 dar-
 menschlicher Agent hat Augen, Ohren und andere Organe als Sensoren 
e, Füße, Mund und andere Körperteile als Aktuatoren. Ein Roboter-Agent 
eras und Infrarotentfernungsmesser als Sensoren verwenden und ver-
otoren als Aktuatoren. Ein Software-Agent übernimmt Tastenbetätigun-
halte und Netzwerkpakete als sensorische Eingaben und wirkt auf die 
indem er etwas auf dem Bildschirm anzeigt, Dateien schreibt oder Netz-
versendet.

den den Begriff Wahrnehmung, um die wahrgenommenen Eingaben des 
jedem beliebigen Zeitpunkt zu beschreiben. Die Wahrnehmungsfolge eines 
der vollständige Verlauf von allem, was der Agent je wahrgenommen hat. 
nen kann die Auswahl einer Aktion durch den Agenten zu jedem bestimm-
kt von der gesamten bisherigen Wahrnehmungsfolge abhängig sein, die bis 
chtet wurde, doch nicht von etwas, was er noch nicht wahrgenommen hat. 
ie Auswahl der Aktion des Agenten für jede mögliche Wahrnehmungsfolge 
, haben wir mehr oder weniger alles festgelegt, was es über den Agenten zu 

Mathematisch ausgedrückt sagen wir, dass das Verhalten eines Agenten 
gentenfunktion beschrieben wird, die jede beliebige Wahrnehmungsfolge 

ion abbildet.
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2.1  Agenten und Umgebungen

genten kommunizieren über Sensoren und Aktuatoren mit ihrer Umgebung.

 uns vorstellen, die Agentenfunktion, die einen beliebigen Agenten 
abellarisch anzuordnen. Für die meisten Agenten würde daraus eine sehr 
le entstehen – eigentlich unendlich groß, es sei denn, wir begrenzen die 

ahrnehmungsfolgen, die wir berücksichtigen wollen. Für einen Agenten, 
 experimentieren wollen, können wir diese Tabelle erstellen, indem wir alle 

ahrnehmungsfolgen ausprobieren und dann aufzeichnen, welche Aktio-
nt als Reaktion darauf ausführt.1 Die Tabelle ist natürlich eine externe Cha-
g des Agenten. Intern wird die Agentenfunktion für einen künstlichen 

rch ein Agentenprogramm implementiert. Beachten Sie, dass diese beiden 
terschieden werden müssen. Die Agentenfunktion ist eine abstrakte mathe-
schreibung; das Agentenprogramm ist eine konkrete Implementierung, die 
nes physischen Systems ausgeführt wird.

onzepte zu verdeutlichen, verwenden wir ein ganz einfaches Beispiel – die 
ung 2.2 gezeigte Staubsaugerwelt. Diese Welt ist so einfach, dass wir alles 
 können, was passieren kann; es handelt sich dabei um eine künstliche 
 wir verschiedene Varianten davon erfinden können. Diese konkrete Welt 
i Positionen: die Quadrate A und B. Der Staubsauger-Agent nimmt wahr, in 
adrat er sich befindet und ob Schmutz in dem Quadrat liegt. Er kann ent-
ch nach links oder rechts zu bewegen, den Schmutz aufzusaugen oder 
n. Eine sehr einfache Agentenfunktion ist die folgende: Wenn das aktuelle 
mutzig ist, soll gesaugt werden, andernfalls soll eine Bewegung zum ande-
 erfolgen.  Abbildung 2.3 zeigt einen Teil der tabellarischen Darstellung 
tenfunktion. Ein Agentenprogramm, das diese Funktion implementiert, fin-
er in diesem Kapitel in  Abbildung 2.8.

Agent Sensoren

Aktuatoren

Um
gebung

Wahrnehmungen

Aktionen

?
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Agent seine Aktionen einer gewissen Zufälligkeit nach ausführt, müssten wir jede 
rfach ausprobieren, um die Wahrscheinlichkeit jeder Aktion festzustellen. Man 
ehmen, ein zufälliges Verhalten sei dumm, aber später in diesem Kapitel zeigen wir, 
r intelligent sein kann.
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Tipp
Agenten

ildung 2.3 hervorgeht, können wir verschiedene Staubsaugerwelt-Agenten
ndem wir einfach die rechte Spalte unterschiedlich ausfüllen. Die offen-
age lautet also: Wie wird die Tabelle richtig ausgefüllt? Mit anderen Worten: 

einen Agenten gut oder schlecht, intelligent oder dumm? Wir beantworten 
 im nächsten Abschnitt.

ine Staubsaugerwelt mit nur zwei Positionen.

usschnitt aus einer tabellarischen Darstellung einer einfachen Agentenfunktion für die Staubsauger-
ng 2.2.

iesen Abschnitt abschließen, wollen wir anmerken, dass das Konzept eines 
Werkzeug für die Analyse von Systemen vorgesehen ist und nicht als abso-
terisierung, die die Welt in Agenten und Nichtagenten unterteilt. Man 
t einen Taschenrechner als Agenten betrachten, der die Aktion wählt, „4“ 

 wenn er die Wahrnehmungsfolge „2 + 2 =“ erhält, aber eine solche Analyse 
 zu unserem Verständnis für den Taschenrechner beitragen. In gewissem 

ungsfolge Aktion

Rechts

  ] Saugen

Links

  ] Saugen

A, Sauber  ] Rechts

A, Schmutzig  ] Saugen

...

A, Sauber  ], [A, Sauber  ] Rechts

A, Sauber  ], [A, Schmutzig  ] Saugen

...

A B
 sich sämtliche Bereiche der Technik als das Entwerfen von Artefakten 
e mit der Welt kommunizieren. KI arbeitet am interessantesten Ende des 
so wie es die Autoren sehen), wo die Artefakte über beträchtliche Rechen-
verfügen und die Aufgabenumgebung voraussetzt, nichttriviale Entschei-
reffen.
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tes Verhalten: das Konzept der Rationalität
er Agent ist ein Agent, der das Richtige tut – einfacher ausgedrückt, jeder 
er Tabelle für die Agentenfunktion ist korrekt ausgefüllt. Offensichtlich ist 
s Richtige zu tun, als das Falsche zu tun, aber was bedeutet es, das Rich-

orten diese uralte Frage in uralter Manier: indem wir die Konsequenzen 
nverhaltens betrachten. Wenn ein Agent in eine Umgebung eingesetzt 
ert er eine Sequenz von Aktionen entsprechend den Wahrnehmungen, die 
. Diese Aktionssequenz veranlasst die Umgebung, eine Folge von Zustän-
hlaufen. Entspricht die Folge unseren Vorstellungen, hat sich der Agent 
n. Dieses Konzept des angestrebten Ergebnisses wird durch ein Leistungs-
, das jede gegebene Sequenz von Umgebungszuständen auswertet.

mgebungszustände gesagt, nicht Agentenzustände. Wenn wir Erfolg als 
s Agenten zu seiner eigenen Leistung definieren, könnte ein Agent per-
alität erreichen, indem er einfach von sich selbst behauptet, seine Leis-
rfekt. Insbesondere sind menschliche Agenten für den „Saure-Trauben-
chtigt – vorzugeben, dass sie etwas eigentlich gar nicht wollen (z.B. einen 
), nachdem sie es nicht erhalten konnten.

t es kein feststehendes Leistungsmaß für alle Aufgaben und Agenten; in 
ird ein Konstrukteur ein den Umständen angepasstes Maß empfehlen. Das 
einfach, wie es sich anhört. Betrachten Sie zum Beispiel den Staubsauger-
s dem vorigen Abschnitt. Wir könnten vorschlagen, die Leistung zu mes-
wir untersuchen, wie viel Schmutz in einer Achtstundenschicht entfernt 
einem rationalen Agenten ist natürlich das, was Sie gefordert haben, das, 
alten. Ein rationaler Agent kann diese Leistungsbewertung maximieren, 
n Schmutz aufsaugt, ihn dann wieder auf den Boden wirft, ihn dann wie-
t usw. Eine geeignetere Leistungsbewertung wäre, den Agenten dafür zu 
inen sauberen Boden zu hinterlassen. Beispielsweise könnte je ein Punkt 
bere Quadrat pro Zeitschritt erteilt werden (und vielleicht Strafpunkte für 

 Elektrizität und erzeugten Lärm). Als Faustregel kann formuliert werden: 
, Leistungsbewertungen nicht danach zu entwickeln, was man tatsächlich 
ebung haben will, sondern danach, wie man glaubt, dass sich der Agent 
ll.

 die offensichtlichen Fallstricke umgangen werden, bleiben noch einige 
e Knoten zu entwirren. Beispielsweise basiert das Konzept des „sauberen 
 vorigen Abschnitt auf einer durchschnittlichen Sauberkeit im Laufe der 
ch kann dieselbe durchschnittliche Sauberkeit von zwei ganz unterschied-
ten erzielt werden, wobei der eine immer einen mittelmäßigen Job leistet, 
r andere tatkräftig saugt, aber lange Pausen macht. Was davon zu bevorzu-
 der Hausmeisterwissenschaft unterliegen, ist aber letztlich eine schwie-
phische Frage mit weitreichenden Implikationen. Was ist besser – ein 

Tipp
63

rtes Leben mit allen Höhen und Tiefen oder eine sichere, aber langweilige 
as ist besser – ein Wirtschaftssystem, in dem jeder in mittlerer Armut lebt, 
in dem einige wenige im Überfluss leben, während andere sehr arm sind? 
sen diese Fragen dem interessierten Leser als Übung.
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ionalität

 rational ist, hängt von vier Dingen ab:

ngsbewertung, die das Erfolgskriterium definiert,

issen des Agenten über die Umgebung,

nen, die der Agent ausführen kann,

rigen Wahrnehmungsfolge des Agenten.

r Definition eines rationalen Agenten: 

naler Agent soll für jede mögliche Wahrnehmungsfolge eine Aktion 
en, von der erwartet werden kann, dass sie seine Leistungsbewertung 
rt, wenn man seine Wahrnehmungsfolge sowie vorhandenes Wissen, 
 er verfügt, in Betracht zieht.

ir den einfachen Staubsauger-Agenten, der ein Quadrat säubert, falls es 
t, und andernfalls zum nächsten Quadrat weitergeht – dies ist die in Abbil-
ellarisch dargestellte Agentenfunktion. Handelt es sich dabei um einen ratio-
en? Es kommt darauf an! Zunächst müssen wir angeben, wie die Leistungs-
ussieht, was über die Umgebung bekannt ist und über welche Sensoren und 
er Agent verfügt. Wir wollen Folgendes annehmen:

ung wird mit einem Punkt für jedes saubere Quadrat in jedem Zeitschritt 
 „Lebensdauer“ von 1000 Zeitschritten bewertet.

rafie“ der Umgebung ist a priori bekannt (Abbildung 2.2), aber die Schmutz-
 und die Ausgangsposition des Agenten nicht. Saubere Quadrate bleiben 
d durch Saugen wird das aktuelle Quadrat gereinigt. Die Aktionen Links
ts bewegen den Agenten nach links und rechts, außer wenn der Agent 
ie Umgebung verlassen würde; in diesem Fall bleibt er dort, wo er ist.

gen verfügbaren Aktionen sind Links, Rechts und Saugen.

t nimmt seine Position korrekt wahr und erkennt, ob sie schmutzig ist.

ten, dass der Agent unter diesen Umständen wirklich rational ist; seine 
istung ist mindestens so hoch wie die jedes anderen Agenten. In Übung 2.1 
dies beweisen.

 erkennbar, dass derselbe Agent unter anderen Umständen irrational wäre. 
ise pendelt er, nachdem der gesamte Schmutz beseitigt ist, unnötig vor 
. Wenn die Leistungsbewertung eine Strafe von einem Punkt für jede 
ach links oder rechts vergibt, schneidet der Agent relativ schlecht ab. Ein 
ent für diesen Fall würde nichts mehr tun, nachdem sicher ist, dass alle 
uber sind. Würden saubere Quadrate wieder schmutzig, sollte der Agent 
ten Zeitabständen eine Überprüfung vornehmen und sie gegebenenfalls 
ern. Wenn die Geografie der Umgebung unbekannt ist, muss der Agent sie 
tatt auf den Quadraten A und B zu verbleiben. In Übung 2.1 werden Sie 

 solche Fälle entwerfen.
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2.2  Gutes Verhalten: das Konzept der Rationalität

wissenheit, Lernen und Autonomie

 sorgfältig zwischen Rationalität und Allwissenheit unterscheiden. Ein all-
gent kennt das tatsächliche Ergebnis seiner Aktionen und kann entspre-

eln; in der Realität ist Allwissenheit jedoch unmöglich. Betrachten Sie das 
ispiel: Eines Tages gehe ich an den Champs Elysées spazieren und erkenne 
reund auf der anderen Straßenseite. Es ist kein Auto zu sehen und ich habe 

keine Verabredung; deshalb ist es rational, auf die andere Straßenseite zu 
r Zwischenzeit fällt in 33.000 Fuß Höhe eine Ladungstür aus einem Passa-
.2 Und bevor ich es auf die andere Seite schaffe, werde ich platt gemacht. 
onal, die Straße zu überqueren? Es ist sehr unwahrscheinlich, dass in mei-
zeige steht: „Der Dummkopf versuchte, die Straße zu überqueren.“

iel zeigt, dass Rationalität nicht dasselbe wie Perfektion ist. Die Rationali-
rt die erwartete Leistung, während die Perfektion die tatsächliche Leis-
iert. Das Abrücken von der Forderung nach Perfektion ist nicht nur eine 

airness gegenüber Agenten. Entscheidend ist Folgendes: Wenn wir erwar-
 Agent das tut, was sich im Nachhinein als beste Aktion herausstellt, ist 
h, einen Agenten zu entwerfen, der diese Spezifikation erfüllt – es sei 

erbessern die Leistung von Kristallkugeln oder Zeitmaschinen.

efinition der Rationalität brauchen wir keine Allwissenheit, weil die ratio-
hl nur von der bisherigen Wahrnehmungsfolge abhängig ist. Außerdem 
sicherstellen, dass wir nicht versehentlich dem Agenten erlaubt haben, aus-
schwachsinnige Aktivitäten auszuführen. Wenn ein Agent beispielsweise 
eiden Seiten sieht, bevor er eine stark befahrene Straße überquert, kann ihm 
ehmungsfolge nicht vermitteln, dass sich gerade ein großer Lastwagen mit 
windigkeit nähert. Besagt unsere Definition der Rationalität, dass es jetzt in 
, die Straße zu überqueren? Mitnichten! Erstens wäre es unvernünftig, die 
er Basis dieser nicht informativen Wahrnehmungsfolge zu überqueren: Das 
 Unfalls durch ein Überqueren ohne sich umzuschauen ist zu groß. Zwei-
in rationaler Agent die Aktion „Schauen“ auswählen, bevor er auf die Straße 
s Schauen hilft, die erwartete Leistung zu maximieren.

szuführen, um zukünftige Wahrnehmungen zu verändern – manchmal 
rmationssammlung bezeichnet –, ist ein wichtiger Teil der Rationalität und 

itel 16 genauer beschrieben. Ein zweites Beispiel für das Sammeln von Infor-
t die Exploration, die von einem Staubsauger-Agenten in einer zunächst 
 Umgebung unternommen werden muss.

inition nach muss ein rationaler Agent nicht nur Informationen sammeln, 
h so viel wie möglich aus seiner Wahrnehmung lernen. Die anfängliche Kon-
es Agenten könnte ein gewisses Vorwissen über die Umgebung reflektieren, 
der Agent Erfahrungen sammelt, können diese verändert und erweitert wer-
Extremfälle, wo die Umgebung a priori vollständig bekannt ist. In diesen Fäl-
r Agent nichts wahrnehmen oder lernen; er handelt einfach korrekt. Solche 
65

d natürlich anfällig. Betrachten Sie den gemeinen Mistkäfer. Nachdem er 
graben und seine Eier gelegt hat, holt er eine Mistkugel von einem nahe gele-
n, um den Eingang zu versperren. Nimmt man ihm die Mistkugel unterwegs

enderson, „New door latches urged for Boeing 747 jumbo jets“, Washington Post, 
t 1989.
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 seine Aufgabe einfach fort und spielt beim Versperren des Nestes mit der 
renden Mistkugel, wobei er nicht einmal bemerkt, dass er sie nicht mehr 
volution hat eine Annahme in das Verhalten des Käfers eingebaut und wenn 
t wird, entsteht ein erfolgloses Verhalten. Etwas intelligenter ist die Heu-
rabwespe. Die weibliche Wespe gräbt eine Höhle, kommt heraus und beißt 
zieht diese zur Höhle, geht wieder in die Höhle und überprüft, ob alles in 
, zieht die Raupe in die Höhle und legt ihre Eier. Die Raupe dient als Nah-
für die aus den Eiern schlüpfenden Larven. So weit, so gut. Schiebt jedoch 
oge die Raupe ein paar Zentimeter von ihrer ursprünglichen Position weg, 
 Wespe ihre Überprüfung ausführt, gelangt sie wieder zum „Raupe-vor-die-
n“-Schritt ihres Planes und setzt diesen unverändert fort, auch nach Dutzen-
terbrechungen durch ein Verschieben der Raupe. Die Wespe ist nicht in der 
en, dass ihr ursprünglicher Plan fehlschlägt, und ändert ihn deshalb nicht.

 der Agent auf das Vorwissen seines Entwicklers verlässt statt auf seine 
hrnehmungen, sprechen wir von fehlender Autonomie des Agenten. Ein 
gent sollte autonom sein – er sollte lernen, was immer möglich ist, um 
iges oder fehlerhaftes Vorwissen zu kompensieren. Beispielsweise verhält 
aubsauger-Agent, der lernt vorherzusehen, wo und wann zusätzlicher 
cheint, besser als ein Agent, der dies nicht kann. In der Praxis fordert man 
tändige Autonomie von Beginn an: Wenn der Agent wenig oder keine 
at, müsste er zufällig agieren, es sei denn, sein Entwickler gibt ihm eine 
g. So wie die Evolution Tiere mit ausreichend vielen eingebauten Reflexen 
 lange genug zu überleben und selbst zu lernen, ist es sinnvoll, einen KI-
nso mit einem Vorabwissen auszustatten sowie einer Fähigkeit zu lernen. 
chender Erfahrung mit seiner Umgebung kann das Verhalten eines rationa-
 letztlich unabhängig von seinem Vorwissen werden. Damit erlaubt es die 
igung des Lernens, einen einzigen rationalen Agenten zu entwickeln, der 
edlichsten Umgebungen erfolgreich sein kann.

 Natur der Umgebungen
ir eine Definition der Rationalität besitzen, können wir fast schon darüber 
, rationale Agenten zu entwickeln. Zunächst müssen wir uns jedoch 
ber Aufgabenumgebungen machen, die im Wesentlichen die „Probleme“ 
eren „Lösungen“ die rationalen Agenten sind. Zunächst zeigen wir, wie 
enumgebung spezifiziert wird, und verdeutlichen diesen Prozess anhand 
hen Beispielen. Anschließend zeigen wir, dass es Aufgabenumgebungen 
hiedensten Varianten gibt. Die Variante der Aufgabenumgebung wirkt sich 
f aus, welches Design für das Agentenprogramm geeignet ist.
zifizieren der Aufgabenumgebung

eschreibung zur Rationalität des einfachen Staubsauger-Agenten mussten 
stungsbewertung, die Umgebung sowie die Aktuatoren und Sensoren des 
zifizieren. Wir werden diese Komponenten nun unter der Überschrift der 
gebung gruppieren. Für diejenigen unter uns, die gerne Abkürzungen 

 sprechen wir auch von der PEAS-Beschreibung (Performance, Environ-
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tors, Sensors – Leistung, Umgebung, Aktuatoren, Sensoren). Bei der Ent-
nes Agenten muss der erste Schritt immer darin bestehen, die Aufgaben-
o vollständig wie möglich zu spezifizieren.

ugerwelt war ein einfaches Beispiel. Jetzt wollen wir ein komplexeres Prob-
ten: einen automatisierten Taxifahrer. Bevor sich der Leser größere Sorgen 
en wir jedoch darauf hinweisen, dass ein vollständig automatisiertes Taxi 
iten der existierenden Technologie noch weit voraus ist. (Abschnitt 1.4
in existierendes Roboterfahrzeug.) Die vollständige Aufgabe des Fahrens 
ffen. Es gibt keine Begrenzung im Hinblick auf neue Kombinationen der 
ie auftreten können – ein weiterer Grund dafür, warum wir uns in unserer 

darauf konzentrieren wollen.  Abbildung 2.4 bietet einen Überblick über 
eschreibung für die Aufgabenumgebung des Taxis. Wir stellen die einzel-
te in den nachfolgenden Abschnitten genauer vor.

EAS-Beschreibung der Aufgabenumgebung für ein automatisiertes Taxi.

lche Leistungsbewertung streben wir für unseren automatisierten Fahrer 
enswerte Qualitäten sind unter anderem, zum korrekten Ziel zu gelangen, 
enig Treibstoff zu verbrauchen, verschleißarm zu fahren, die Fahrzeit und/
ten gering zu halten, Verletzungen von Verkehrsregeln ebenso wie Behinde-
rer Fahrer zu vermeiden; maximale Sicherheit und Komfort für den Fahr-
n und maximale Gewinne zu erzielen. Offensichtlich stehen einige dieser 

derspruch zueinander; deshalb werden Kompromisse erforderlich sein.

elche Fahrumgebung findet das Taxi vor? Jeder Taxifahrer muss mit einer 
 Straßen zurechtkommen, von Landstraßen und Wohnstraßen in der Stadt 
wölfspurigen Autobahnen. Auf den Straßen ist mit anderen Verkehrsteil-
ußgängern, streunenden Tieren, Baustellen, Polizeiautos, Pfützen und 
rn zu rechnen. Außerdem muss das Taxi mit potenziellen und tatsächli-
sten kommunizieren. Darüber hinaus gibt es einige optionale Auswahl-

en. Das Taxi könnte in Südkalifornien eingesetzt werden, wo es kaum 
, aber auch in Alaska, wo fast immer Schnee liegt. Es könnte immer rechts 
 wir könnten auch verlangen, dass es flexibel genug ist, um links zu fah-
s in Großbritannien oder Japan eingesetzt werden soll. Offensichtlich wird 
sproblem umso einfacher, je eingeschränkter die Umgebung ist.

p Leistungsbewertung Umgebung Aktuatoren Sensoren

sicher, schnell, der Straßen-
verkehrsordnung gehor-
chend, angenehme 
Fahrweise, maximale 
Gewinne

Straßen, ande-
rer Verkehr, 
Fußgänger, 
Fahrgäste

Steuerrad, 
Gas, Bremse, 
Hupe, Blinker, 
Anzeige

Kameras, Sonar, 
Tachometer, GPS, 
Kilometerzähler, 
Motorsensoren, 
Tastatur
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utomatisierten Taxi zur Verfügung stehenden Aktuatoren sind mehr oder 
selben wie die eines menschlichen Fahrers: Bedienung des Motors über 
al und Steuerung über Lenkung und Bremse. Darüber hinaus muss er 
gebildschirm oder einen Sprachsynthesizer zur Verfügung stellen, um mit 
sten zu sprechen, und vielleicht eine Möglichkeit finden, mit anderen 
 zu kommunizieren – freundlich oder auch anders.
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dlegenden Sensoren für das Taxi gehören eine oder mehrere steuerbare 
as, damit das Taxi die Straße sehen kann. Dies lässt sich ergänzen durch 
r Ultraschallsensoren, die die Abstände zu anderen Fahrzeugen und Hin-
kennen. Um Blitzfotos wegen Geschwindigkeitsüberschreitungen zu ver-

lte das Taxi mit einem Tachometer ausgerüstet sein. Zudem empfiehlt sich 
legtes Fahrverhalten – speziell in Kurven – ein Beschleunigungsmesser. 
der mechanische Zustand des Fahrzeuges feststellen lässt, benötigt es die 
nsoren für Motor, Kraftstoff und Elektrik. Wie für menschliche Fahrer ist 
GPS-Gerät (Global Positioning System) von Vorteil, damit sich das Fahr-
erirrt. Schließlich braucht es eine Tastatur oder ein Mikrofon, damit die 
s gewünschte Ziel mitteilen können.

ung 2.5 skizzieren wir die grundlegenden PEAS-Elemente für einige 
Agententypen. Weitere Beispiele finden Sie in Übung 2.4. Einige Leser 
ht überrascht, dass unsere Liste der Agententypen einige Programme ent-

einer völlig künstlichen Umgebung arbeiten – definiert durch Tastaturein-
eichenausgaben auf einem Bildschirm. „Natürlich“, könnte man sagen, 

ist es ja keine echte Umgebung.“ Letztlich spielt jedoch nicht die Unter-
wischen „realer“ und „künstlicher“ Umgebung eine Rolle, sondern die 

t der Beziehungen zwischen dem Verhalten des Agenten, der durch die 
erzeugten Wahrnehmungsfolge und der Leistungsbewertung. Einige 
ebungen sind tatsächlich ganz einfach. Beispielsweise kann ein Roboter, 
ualitätskontrolle von Teilen auf einem Fließband verantwortlich ist, meh-

achende Annahmen treffen: dass die Beleuchtung immer gleich ist, dass 
eßband nur Teile erscheinen, die er kennt, und dass nur zwei Aktionen 
 oder Verwerfen) möglich sind.
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z dazu existieren einige Software-Agenten (auch als Software-Roboter oder 
zeichnet) in umfangreichen, unbegrenzten Bereichen. Stellen Sie sich einen 
site-Operator vor, der Nachrichtenquellen im Internet durchsuchen und dem 
 interessanten Artikel anzeigen soll, während er Werbeflächen verkauft, um 
zu erzielen. Um optimal zu arbeiten, braucht er Verarbeitungsfähigkeiten für 
prache, er muss lernen, woran jeder Benutzer und Inserent interessiert ist, 
 seine Pläne dynamisch ändern können – wenn beispielsweise die Verbin-
er Nachrichtenquelle ausfällt oder wenn eine neue Quelle online geht. Das 
eine Umgebung, deren Komplexität der physischen Welt gleichkommt und 
wohnern viele künstliche und menschliche Agenten gehören.

enschaften von Aufgabenumgebungen

 an Aufgabenumgebungen, die in der KI auftreten können, ist offensichtlich 
önnen jedoch eine relativ kleine Anzahl an Dimensionen identifizieren, nach 
die Aufgabenumgebungen kategorisieren lassen. Diese Dimensionen legen 
das zweckmäßige Design für einen Agenten fest ebenso wie die Anwendbar-
dlegenden Technikfamilien für die Implementierung von Agenten. Zunächst 
ie Dimensionen auf und analysieren dann mehrere Aufgabenumgebungen, 
epte zu verdeutlichen. Die Definitionen sind hier formlos dargestellt; spätere 
alten exaktere Aussagen und Beispiele für die einzelnen Umgebungen.

ig beobachtbar im Vergleich zu teilweise beobachtbar

ensoren eines Agenten ihm zu jedem beliebigen Zeitpunkt Zugriff auf den 
n Zustand der Umgebung bieten, sagen wir, die Aufgabenumgebung ist 
beobachtbar.3 Eine Aufgabenumgebung ist dann vollständig beobachtbar, 
ensoren alle für die Auswahl einer Aktion relevanten Aspekte erkennen; 
z wiederum ist von der Leistungsbewertung abhängig. Vollständig beob-
gebungen sind praktisch, weil der Agent keinen internen Zustand ver-

s, um die Welt zu beobachten. Eine Umgebung kann teilweise beobachtbar 
Störungen oder ungenaue Sensoren vorliegen oder wenn Teile des Zustan-
nicht in den Sensordaten enthalten sind – beispielsweise kann ein Staub-
t mit nur einem lokalen Schmutzsensor nicht erkennen, ob Schmutz in 
adraten vorliegt, und ein automatisiertes Taxi kann nicht sehen, was 
er denken. Besitzt der Agent überhaupt keine Sensoren, ist die Umgebung 
chtbar. Man könnte annehmen, dass die Lage des Agenten in derartigen 
ungslos ist, doch wie Kapitel 4 noch zeigt, können die Ziele des Agenten 
eichbar sein, manchmal mit Bestimmtheit.

nt im Vergleich zum Multiagenten

heidung zwischen Einzelagenten- und Multiagentenumgebungen scheint 
ein. Beispielsweise ist ein Agent, der eigenständig ein Kreuzworträtsel löst, 
h in einer Einzelagentenumgebung angesiedelt, während sich ein Agent, 
69

pielt, in einer Zweiagentenumgebung befindet. Es gibt jedoch einige subtile 

uflage dieses Buches verwendete die Begriffe zugreifbar und nicht zugreifbar an 
 vollständig und teilweise beobachtbar; nichtdeterministisch an Stelle von stochas-
nicht episodisch an Stelle von sequenziell. Die neue Terminologie ist konsistenter 
hen Sprachgebrauch.
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Erstens haben wir beschrieben, wie eine Entität als Agent betrachtet werden 
wir haben nicht erklärt, welche Entitäten als Agenten betrachtet werden 
ss ein Agent A (beispielsweise der Taxifahrer) ein Objekt B (ein anderes 
s Agenten behandeln oder kann er es einfach als ein Objekt ansehen, das 
chend der physikalischen Gesetze verhält, vergleichbar mit Wellen am 
Blättern im Wind? Die Schlüsselunterscheidung ist, ob das Verhalten von B
amit beschrieben wird, dass es eine Leistungsbewertung maximiert, deren 
erhalten von Agent A abhängig ist. Im Schach beispielsweise versucht die 
Entität, ihre Leistungsbewertung zu maximieren, was den Schachregeln 
d die Leistungsbewertung von Agent A minimiert. Schach ist also eine kon-
 Multiagentenumgebung. In der Taxifahrerumgebung dagegen maximiert 
en von Zusammenstößen die Leistungsbewertung aller Agenten; es handelt 
 eine partiell kooperative Multiagentenumgebung. Zum Teil ist sie auch 
d, weil beispielsweise jeweils nur ein Auto einen Parkplatz belegen kann. 
e beim Entwurf von Agenten in Multiagentenumgebungen unterscheiden 

stark von denen in Einzelagentenumgebungen; beispielsweise erweist sich 
nikation in Multiagentenumgebungen häufig als rationales Verhalten; in 
urrierenden Umgebungen ist ein Zufallsverhalten rational, weil es die Fall-
orhersehbarkeit vermeidet. 

istisch im Vergleich zu stochastisch

ächste Zustand der Umgebung vollständig durch den aktuellen Zustand 
rch den Agenten ausgeführten Aktionen festgelegt wird, sagen wir, die 
st deterministisch; andernfalls ist sie stochastisch. Im Prinzip muss sich 
eine Sorgen über Unsicherheiten in einer vollständig beobachtbaren, 
schen Umgebung machen. (In unserer Definition ignorieren wir Unbe-
die ausschließlich von den Aktionen anderer Agenten in einer Multiagen-
g herrührt; somit kann ein Spiel deterministisch sein, selbst wenn der 
uell nicht in der Lage ist, die Aktionen der anderen vorherzusagen.) Ist die 
teilweise beobachtbar, könnte sie allerdings als stochastisch erscheinen. 
 realen Situationen sind so komplex, dass es unmöglich ist, alle nicht 
n Aspekte zu verfolgen; aus praktischen Gründen müssen sie als stochas-
elt werden. Das Taxifahren ist in dieser Hinsicht zweifellos stochastisch, 

as Verhalten des Verkehrs nie genau vorhersehen kann; darüber hinaus 
Reifen platzen oder der Motor fällt aus, ohne dass es eine Vorwarnung 

. Die Staubsaugerwelt, die wir beschrieben haben, ist deterministisch, aber 
von können stochastische Elemente beinhalten, wie beispielsweise zufäl-
enden Schmutz oder einen unzuverlässigen Saugmechanismus (Übung 
ezeichnen eine Umgebung als unbestimmt, wenn sie nicht vollständig 
 oder nicht deterministisch ist. Schließlich sei angemerkt: Unsere Verwen-
ortes „stochastisch“ impliziert im Allgemeinen, dass Unbestimmtheit hin-
r Ergebnisse in Form von Wahrscheinlichkeiten ausgedrückt wird; als 
inistisch gilt eine Umgebung, in der Aktionen durch ihre möglichen 

harakterisiert werden, ihnen aber keine Wahrscheinlichkeiten zugeordnet 
eterministische Umgebungsbeschreibungen sind üblicherweise mit Leis-
ungen verknüpft, die voraussetzen, dass der Agent für alle möglichen 
einer Aktionen erfolgreich ist.
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h im Vergleich zu sequenziell

sodischen Aufgabenumgebung ist die Erfahrung des Agenten in atomare 
nterteilt. In jeder Episode empfängt der Agent eine Wahrnehmung und 
ine einzelne Aktion aus. Entscheidend ist, dass die nächste Episode nicht 

eren Episoden ausgeführten Aktionen abhängt. Viele Klassifizierungsauf-
episodisch. Beispielsweise basiert jede Entscheidung eines Agenten, der 
e auf einem Fließband erkennen soll, auf dem aktuell betrachteten Teil, 
 von früheren Entscheidungen; darüber hinaus hat die aktuelle Entschei-
 Einfluss darauf, ob das nächste Teil defekt ist. In sequenziellen Umge-

egen könnte die aktuelle Entscheidung alle zukünftigen Entscheidungen 
.4 Schach und Taxifahren sind sequenziell: In beiden Fällen haben Kurz-
 Langzeitwirkungen. Episodische Umgebungen sind viel einfacher als 
 Umgebungen, weil der Agent nicht vorausdenken muss.

m Vergleich zu dynamisch

ie Umgebung ändern, während ein Agent eine Entscheidung trifft, spre-
n einer dynamischen Umgebung für diesen Agenten; andernfalls ist sie 

r Umgang mit statischen Umgebungen ist einfach, weil der Agent die Welt 
chten muss, während er eine Aktion beschließt, und er muss sich auch 
ken über den Zeitablauf machen. Dynamische Umgebungen dagegen fra-
nten ständig, was er tun will; wenn er noch nicht entschieden hat, ist dies 
tend damit, als wolle er nichts tun. Ändert sich die Umgebung selbst im 
eit nicht, wohl aber die Leistungsbewertung des Agenten, sagen wir, die 
ist semidynamisch. Taxifahren ist offensichtlich dynamisch: Die anderen 
as Taxi selbst bewegen sich, während der Fahralgorithmus berechnet, was 

s zu tun ist. Schach ist, wenn es mit einer Uhr gespielt wird, semidyna-
zworträtseln ist statisch.

 Vergleich zu stetig

heidung zwischen diskret und stetig bezieht sich auf den Zustand der 
auf die Behandlung der Zeit sowie auf die Wahrnehmungen und Aktionen
. Beispielsweise hat die Schachumgebung eine endliche Anzahl unter-

r Zustände (die Uhr ausgenommen). Außerdem ist Schach durch eine dis-
 von Wahrnehmungen und Aktionen gekennzeichnet. Taxifahren ist eine 
 stetigem Zustand und stetiger Zeit: Die Geschwindigkeit und die Position 
nd der anderen Fahrzeuge durchlaufen ständig einen Bereich stetiger 

zwar ohne sprunghafte Veränderungen über die Zeit. Die Aktionen für das 
sind ebenfalls stetig (Lenkwinkel usw.). Die Eingabedaten von digitalen 
d streng betrachtet diskret, werden aber typischerweise als Darstellung 

render Intensität und Positionen betrachtet.

im Vergleich zu unbekannt

mmen bezieht sich diese Unterscheidung nicht auf die Umgebung an sich, 
71

 den Wissenstand von Agenten (oder Designern) über die „physikalischen 
r Umgebung. In einer bekannten Umgebung sind die Ergebnisse (oder in 
stischen Umgebung die Ergebniswahrscheinlichkeiten) für alle Aktionen 

„sequenziell“ wird in der Informatik auch als das Gegenteil von „parallel“ verwen-
iden Bedeutungen haben aber im Wesentlichen nichts miteinander zu tun.
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nn die Umgebung unbekannt ist, muss der Agent offensichtlich lernen, wie 
iert, um gute Entscheidungen treffen zu können. Die Unterscheidung zwi-
nten und unbekannten Umgebungen ist nicht die gleiche wie zwischen 
nd teilweise beobachtbaren Umgebungen. Eine bekannte Umgebung kann 

lweise beobachtbar sein – zum Beispiel kenne ich bei Solitär-Kartenspielen 
geln, kann aber nicht die Karten sehen, die noch nicht umgedreht wurden. 
ann eine unbekannte Umgebung vollständig beobachtbar sein – in einem 
spiel kann der Bildschirm das gesamte Spiel zeigen, doch ich weiß erst, 

alter bewirken, wenn ich sie ausprobiere.

eispiele für Aufgabenumgebungen und ihre Eigenschaften.

rten, ist der schwierigste Fall teilweise beobachtbar, Multiagent, stochas-
nziell, dynamisch, stetig und unbekannt. Taxifahren ist unter allen diesen 
hwierig, außer dass die Umgebung des Fahrers zum größten Teil bekannt 
ren eines Mietwagens in einem neuen Land mit nicht vertrauten geografi-
enheiten und Verkehrsregeln ist noch etwas aufregender.

 2.6 listet die Eigenschaften mehrerer bekannter Umgebungen auf. Beachten 
e Antworten nicht immer ganz eindeutig sind. Beispielsweise beschreiben 
e packenden Roboter als episodisch, da er normalerweise jedes Teil isoliert 

Beob-
achtbar

Agenten Deter- 
ministisch

Episodisch Statisch Diskret

el vollständig Einzel deterministisch sequenziell statisch diskret

r vollständig Multi strategisch sequenziell semi-
dynamisch

diskret

teilweise Multi strategisch sequenziell statisch diskret

vollständig Multi stochastisch sequenziell statisch diskret

teilweise Multi stochastisch sequenziell dynamisch stetig

teilweise Einzel stochastisch sequenziell dynamisch stetig

vollständig Einzel deterministisch episodisch semi-
dynamisch

stetig

er teilweise Einzel stochastisch episodisch dynamisch stetig

teilweise Einzel stochastisch sequenziell dynamisch stetig

teilweise Multi stochastisch sequenziell dynamisch diskret
 betrachtet. Doch wenn einmal ein großes Los defekter Teile auftaucht, sollte 
aus mehreren Beobachtungen lernen, dass sich die Verteilung von Defekten 
, und sein Verhalten für darauffolgende Teile entsprechend anpassen. Wir 
 Spalte „bekannt/unbekannt“ aufgenommen, da dies wie bereits weiter vorn 
g genommen keine Eigenschaft der Umgebung ist. Für bestimmte Umgebun-
 Beispiel Schach und Poker ist es zwar relativ leicht, den Agenten mit voll-
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egelkenntnissen auszustatten, doch ist es gleichwohl interessant zu betrach-
Agent lernt, diese Spiele ohne derartige Vorkenntnisse zu meistern.

orten in der Tabelle hängen davon ab, wie die Aufgabenumgebung defi-
r haben die Aufgabe der medizinischen Diagnose als Einzelagent eingeord-
r Krankheitsprozess eines Patienten nicht profitabel als Agent modelliert 
stem zur medizinischen Diagnose könnte jedoch auch mit widerspensti-
n und einem skeptischen Team zu tun haben, sodass die Umgebung auch 
agentenaspekt haben könnte. Darüber hinaus ist die medizinische Diag-
isch, wenn man die Aufgabe als Auswahl einer Diagnose anhand einer 
iste von Symptomen betrachtet; das Problem ist sequenziell, wenn die 

n Vorschlag einer Testreihe, die Auswertung von Fortschritten im Laufe 
lung usw. beinhalten kann. Außerdem sind viele Umgebungen episodisch 
 Ebene als die einzelnen Aktionen des Agenten. Beispielsweise besteht ein 
ier aus einer Folge von Spielen; jedes Spiel ist eine Episode, weil (im Gro-
nzen) der Beitrag der Züge in einem Spiel zur Gesamtleistung des Agenten 
 die Züge seines vorherigen Spiels beeinflusst wird. Andererseits ist die 
gsfindung innerhalb eines einzelnen Spiels natürlich sequenziell.

m Buch bereitgestellte Code (aima.cs.berkeley.edu) beinhaltet Implemen-
r eine Reihe von Umgebungen zusammen mit einem allgemeinen Umge-

ator, der einen oder mehrere Agenten in einer simulierten Umgebung plat-
erhalten über die Zeit beobachtet und sie gemäß einer vorgegebenen 
wertung bemisst. Solche Experimente werden häufig nicht für eine ein-
bung, sondern für viele Umgebungen, die aus einer Umgebungsklasse
werden, ausgeführt. Um beispielsweise einen Taxifahrer im simulierten 
zuwerten, müssten wir viele Simulationen mit unterschiedlichen Ver-
men, Lichtverhältnissen und Wetterbedingungen durchführen. Würden 

enten nur für ein einzelnes Szenario entwerfen, könnten wir bestimmte 
en dieser spezifischen Situation nutzen, was jedoch kein guter Entwurf für 
im Allgemeinen wäre. Aus diesem Grund wird in dem bereitgestellten 

ein Umgebungsgenerator für jede Umgebungsklasse angeboten, der ein-
bungen (mit bestimmten Wahrscheinlichkeiten) auswählt, in denen der 
führt werden soll. Beispielsweise initialisiert der Umgebungsgenerator für 
uger das Schmutzmuster sowie die Position des Agenten zufällig. Wir 

durchschnittlichen Leistung des Agenten in der Umgebungsklasse interes-
ationaler Agent für eine bestimmte Umgebungsklasse maximiert diese 
tliche Leistung. In den Übungen 2.9 bis 2.13 durchlaufen Sie den Prozess, 
ungsklasse zu entwickeln und dort verschiedene Agenten zu bewerten.

 Struktur von Agenten
bisherigen Betrachtung der Agenten haben wir ihr Verhalten beschrieben 
73

, die nach einer bestimmten Wahrnehmungsfolge ausgeführt wurde. Nun 
 in den sauren Apfel beißen und darüber sprechen, wie ein Agent intern 
 Aufgabe der künstlichen Intelligenz ist es, das Agentenprogramm zu ent-
 die Agentenfunktion implementiert – die Zuordnung von Wahrnehmun-
onen. Wir gehen davon aus, dass dieses Programm auf einem Computer 
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function TA
    persist
           
           
 
    percept
    action 
return acti

Abbildung 2.7: D
Aktion zurück. E

5 Es gibt auc
die Agente
den. Jede d
fe, die Wah
Agenten

hen Sensoren und Aktuatoren ausgeführt wird – was wir auch als Archi-
chnen wollen:

Agent = Architektur + Programm

ch muss das Programm, das wir wählen, für die Architektur geeignet sein. 
rogramm Aktionen wie beispielsweise Gehen empfiehlt, sollte die Archi-
üße haben. Bei der Architektur kann es sich um einen gewöhnlichen PC 
r aber um ein Roboterauto mit mehreren Computern, Kameras und ande-
n an Bord. Im Allgemeinen ist die Architektur dafür verantwortlich, die 
ngen von den dem Programm verfügbaren Sensoren entgegenzunehmen, 
m auszuführen und die Aktionsauswahl des Programms nach ihrer Erzeu-
Aktuatoren weiterzugeben. Ein Großteil dieses Buches beschreibt den Ent-
entenprogrammen, während sich die Kapitel 24 und 25 direkt mit Senso-
uatoren beschäftigen.

entenprogramme
programme, die wir in diesem Buch entwerfen, haben alle denselben Auf-
men die aktuelle Wahrnehmung als Eingabe von den Sensoren entgegen 
ine Aktion an die Aktuatoren zurück.5 Beachten Sie den Unterschied zwi-
Agentenprogramm, das die aktuelle Wahrnehmung als Eingabe entgegen-
 der Agentenfunktion, die den gesamten Wahrnehmungsverlauf entgegen-
Agentenprogramm übernimmt nur die aktuelle Wahrnehmung als Eingabe, 
 Umgebung nichts weiter zur Verfügung gestellt wird. Müssen aber die Akti-
genten von der gesamten Wahrnehmungsfolge abhängen, muss sich der 
ahrnehmungen merken.

iben die Agentenprogramme in der einfachen Pseudocode-Sprache, die in 
klärt ist. (Der online bereitgestellte Code enthält Implementierungen in ech-
miersprachen.) Zum Beispiel zeigt  Abbildung 2.7 ein relativ triviales 
ramm, das eine Wahrnehmungsfolge verfolgt und sie dann als Index auf 
 mit Aktionen verwendet, um zu entscheiden, was getan werden soll. Die 
 Beispiel ist in Abbildung 2.3 für die Staubsaugerwelt angegeben – repräsen-
 die Agentenfunktion, die das Agentenprogramm verkörpert. Um auf diese 
 rationalen Agenten zu erstellen, müssen wir als Entwickler eine Tabelle auf-
r jede mögliche Wahrnehmungsfolge eine geeignete Aktion enthält.

BLE-DRIVEN-AGENT(percept) returns eine Aktion 
ent: percepts, eine Sequenz, anfangs leer 
     table, eine Tabelle mit Aktionen, durch Wahrnehmungs- 
     folgen indiziert, anfangs vollständig spezifiziert 

 an das Ende von percepts anfügen 
← LOOKUP(percepts, table) 
on
as Programm TABLE-DRIVEN-AGENT wird für jede neue Wahrnehmung aufgerufen und gibt jeweils eine 
s verwaltet die vollständige Wahrnehmungsfolge im Hauptspeicher.

h andere Möglichkeiten, Agentenprogramme aufzubauen; beispielsweise könnten wir 
nprogramme als Coroutinen gestalten, die asynchron zur Umgebung ausgeführt wer-
iese Coroutinen hat einen Eingangs- und Ausgangs-Port und besteht aus einer Schlei-
rnehmungen vom Eingabe-Port liest und Aktionen auf den Ausgabe-Port schreibt.
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function RE
 
     if sta
     else i
     else i

Abbildung 2.8: 
zwei Zuständen

Im restliche
Prinzipien v

 Einfache 

 Modellba

 Zielbasie

 Nutzenba
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ung, warum der tabellengesteuerte Ansatz für die Entwicklung von Agen-
agen muss, ist sehr aufschlussreich. Es sei P die Menge möglicher Wahr-
 und T die Lebensdauer des Agenten (die Gesamtzahl der Wahrnehmun-
ntgegennimmt). Die Nachschlagetabelle enthält

trachten Sie das automatisierte Taxi: Die visuelle Eingabe von einer ein-
era trifft mit einer Geschwindigkeit von etwa 27 MB pro Sekunde (30 Bil-
unde, 640 x 480 Pixel mit 24 Bit Farbinformation) ein. Damit erhalten wir 
hlagetabelle mit mehr als 10250.000.000.000 Einträgen für eine Stunde Fahrt. 
achschlagetabelle für Schach – ein winziges, gutmütiges Fragment der rea-
ätte mindestens 10150 Einträge. Die erschreckende Größe dieser Tabellen 

 der Atome im beobachtbaren Universum beträgt weniger als 1080) hat zur 
(a) kein physischer Agent dieser Welt über den Platz verfügt, die Tabelle 
n, (b) die Entwickler nicht die Zeit hätten, die Tabelle zu erstellen, (c) kein 
e wichtigen Tabelleneinträge aus seiner Erfahrung lernen könnte und (d) 
 die Umgebung einfach genug ist, um eine sinnvolle Tabellengröße zu 
er Entwickler immer noch keine Anhaltspunkte darüber hat, wie er die 
träge füllen soll.

ledigt das Programm TABLE-DRIVEN-AGENT genau das, was wir wollen: Es 
ert die gewünschte Agentenfunktion. Die wichtigste Herausforderung der 
rauszufinden, wie man Programme schreibt, die rationales Verhalten so 
glich aus einem vergleichsweise kleinen Programm statt aus einer riesigen 
ugen. Wie zahlreiche Beispiele zeigen, lässt sich dies in anderen Berei-
reich realisieren: So wurden die riesigen Quadratwurzeltabellen, mit 
ieure und Schulkinder vor 1970 gearbeitet haben, jetzt durch ein fünfzei-

mm ersetzt, das die Methode von Newton implementiert und auf Taschen-
sgeführt wird. Die Frage lautet: Kann die KI für allgemeines intelligentes 
as leisten, was Newton für die Quadratwurzel getan hat? Wir glauben 

FLEX-VACUUM-AGENT([location, status]) returns eine Aktion 

tus = Schmutzig then return Saugen 
f location = A then return Rechts 
f location = B then return Links

Das Agentenprogramm für einen einfachen Reflexagenten in der Staubsaugerumgebung mit 
. Dieses Programm implementiert die in Abbildung 2.3 tabellarisch dargestellte Agentenfunktion.

n Abschnitt skizzieren wir vier grundlegende Agentenprogramme, die die 
erkörpern, auf denen die meisten intelligenten Systeme aufbauen:

1

| |
T

t

t

P
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∑
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Reflexagenten

sierte Reflexagenten

rte Agenten

sierte Agenten
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 Agentenprogramm kombiniert spezielle Komponenten in besonderer Art 
 um Aktionen zu generieren. Abschnitt 2.4.6 erläutert in allgemeinen 
ie sich alle diese Agenten in lernende Agenten umwandeln lassen, die die 
er Komponenten verbessern können, um bessere Aktionen zu generieren.

fache Reflexagenten

ste Agent ist der einfache Reflexagent. Diese Agenten wählen Aktionen 
ge der aktuellen Wahrnehmung aus und ignorieren den restlichen Wahr-
erlauf. Beispielsweise handelt es sich bei dem Staubsauger-Agenten, des-
funktion in Abbildung 2.3 tabellarisch dargestellt ist, um einen einfachen 

en, weil er seine Entscheidung nur auf der aktuellen Position und darauf, 
hmutz enthält, gründet.  Abbildung 2.8 zeigt ein Agentenprogramm für 
igen Assistenten.

e, dass das Staubsauger-Agentenprogramm tatsächlich sehr klein im Ver-
ntsprechenden Tabelle ist. Die Reduzierung ergibt sich vor allem daraus, 
hrnehmungsverlauf ignoriert wird, wodurch die Anzahl der Möglichkei-
uf lediglich 4 zurückgeht. Eine weitere, kleinere Reduzierung entsteht aus 
, dass die Aktion nicht von der Position abhängt, wenn das aktuelle Qua-
zig ist.

eflexverhalten tritt sogar in komplexeren Umgebungen auf. Stellen Sie 
e seien der Fahrer des automatisierten Taxis. Wenn das Auto vor Ihnen 
 seine Bremslichter aufleuchten, sollten Sie dies erkennen und ebenfalls 
it anderen Worten erfolgt auf die visuelle Eingabe hin eine bestimmte Ver-
m die Bedingung einzurichten, die wir als „das Auto vor uns bremst“ 
 Dies löst dann eine bestimmte eingerichtete Verbindung im Agentenpro-
Aktion „bremsen beginnen“ aus. Eine derartige Verbindung heißt Bedin-
ns-Regel,6 dargestellt als

if auto-vor-uns-bremst then bremsen-beginnen

aben viele solcher Verbindungen, wobei es sich zum Teil um erlernte Ant-
pielsweise beim Fahren), zum Teil um angeborene Reflexe (wie etwa das 
nn sich etwas den Augen nähert) handelt. In diesem Buch werden Sie ver-
öglichkeiten kennenlernen, wie solche Verbindungen erlernt und imple-

rden können.

m in Abbildung 2.8 ist spezifisch für eine bestimmte Staubsaugerumge-
em unabhängigeren und flexibleren Ansatz erstellt man zuerst einen univer-
reter für Bedingungs-Aktions-Regeln und legt dann Regelmengen für spezi-
benumgebungen fest.  Abbildung 2.9 zeigt die Struktur dieses allgemeinen 
in schematischer Form und wie die Bedingungs-Aktions-Regeln es dem 
auben, die Verbindung von der Wahrnehmung zur Aktion vorzunehmen. 

sich nicht daran, wenn dies trivial erscheint; es wird gleich interessanter.) 
den Rechtecke, um den aktuellen internen Zustand des Entscheidungspro-
enten zu kennzeichnen, und Ovale, um die Hintergrundinformationen dar-
e in diesem Prozess verwendet werden.  Abbildung 2.10 zeigt das Agen-

ituations-Aktions-Regeln, Produktionen oder if-then-Regeln bezeichnet.
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, das ebenfalls sehr einfach ist. Die Funktion INTERPRET-INPUT erzeugt eine 
 Beschreibung des aktuellen Zustandes aus der Wahrnehmung und die 
LE-MATCH gibt die erste Regel in der Regelmenge zurück, die mit der vorge-
tandsbeschreibung übereinstimmt. Beachten Sie, dass die Beschreibung im 
 „Regeln“ und „Übereinstimmung“ rein konzeptuell ist; echte Implementie-
en so einfach sein wie eine Menge von Logikgattern, die einen booleschen 

implementieren.

chematische Darstellung eines einfachen Reflexagenten.

MPLE_REFLEX-AGENT(percept) returns eine Aktion 
ent: rules, eine Menge von Bedingungs-Aktions-Regeln 

← INTERPRET-INPUT(percept) 
 RULE-MATCH(state, rules) 
 ← rule.ACTION 
 action

 Ein einfacher Reflexagent. Er handelt entsprechend einer Regel, deren Bedingungen mit dem durch 
ng definierten aktuellen Zustand übereinstimmen.

flexagenten haben die vortreffliche Eigenschaft, dass sie einfach sind. Aller-
ie auch nur sehr begrenzt intelligent. Der Agent in Abbildung 2.10 funktio-
nn, wenn die korrekte Entscheidung auf der Grundlage nur der aktuellen 
ng getroffen werden kann – d.h., nur wenn die Umgebung vollständig 

r ist. Selbst ein bisschen Unbeobachtbarkeit kann ernsthafte Probleme verur-
pielsweise setzt die zuvor beschriebene Bremsregel voraus, dass die Bedin-
or-uns-bremst aus der aktuellen Wahrnehmung – einem einzigen Videobild 
erden kann. Das funktioniert, wenn das vorausfahrende Auto ein mittig 
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Tipp
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remslicht besitzt. Leider haben ältere Automodelle andere Anordnungen 
hter, Bremslichter und Blinker und es ist nicht immer möglich, anhand 
en Bildes zu entscheiden, ob das Auto bremst. Ein einfacher Reflexagent, 
inem solchen Auto herfährt, würde entweder ständig bremsen, unnötiger-
en oder im ungünstigsten Fall überhaupt nicht bremsen.
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es Problem kann in der Staubsaugerwelt auftauchen. Angenommen, ein 
taubsauger-Reflexagent verliert seinen Positionssensor und verfügt nur 
inen Schmutzsensor. Ein solcher Agent hat nur zwei mögliche Wahrneh-
hmutzig] und [Sauber]. Er kann saugen als Reaktion auf [Schmutzig]; aber 
ür [Sauber] tun? Eine Bewegung nach Links schlägt (immer) fehl, wenn er 
 anfängt, und eine Bewegung nach Rechts schlägt (immer) fehl, wenn er 

B anfängt. Für einfache Reflexagenten in teilweise beobachtbaren Umge-
 Endlosschleifen häufig unvermeidbar.

men aus der Endlosschleife ist möglich, wenn der Agent seine Aktionen 
wählen kann. Nimmt der Staubsauger-Agent beispielsweise [Sauber] wahr, 
ne Münze werfen, um zwischen Links und Rechts auszuwählen. Man kann 
, dass der Agent das andere Quadrat in durchschnittlich zwei Schritten 

dieses Quadrat schmutzig, säubert er es und die Säuberungsarbeit ist abge-
in einfacher Reflexagent mit Zufallsauswahl könnte also einem einfachen 
schen Reflexagenten überlegen sein.

t 2.3 haben wir erwähnt, dass zufälliges Verhalten der richtigen Art in eini-
entenumgebungen rational sein kann. In Einzelagentenumgebungen ist die 
normalerweise nicht rational. Es ist ein praktischer Trick, der einem einfa-
agenten in einigen Situationen hilft, aber größtenteils sind wir besser bera-
ir komplexere deterministische Agenten verwenden.

dellbasierte Reflexagenten

mmt mit einer teilweisen Beobachtbarkeit am besten zurecht, wenn er den 
entan nicht sichtbaren Teil der Welt verfolgt. Das heißt, der Agent sollte 

ernen Zustand führen, der vom Wahrnehmungsverlauf abhängig ist und 
ndest einen Teil der nicht beobachteten Aspekte des aktuellen Zustandes 
lt. Für das Bremsproblem ist der interne Zustand nicht allzu umfangreich – 
t nur das vorhergehende Bild aus der Kamera, sodass der Agent erkennen 
 zwei rote Lichter am hinteren Ende des Fahrzeuges gleichzeitig an- oder 
ür andere Fahraufgaben, wie beispielsweise einen Spurwechsel, muss sich 
erken, wo sich andere Autos befinden, wenn er sie nicht alle gleichzeitig 
 Und damit das Fahren überhaupt möglich ist, muss der Agent verfolgen, 
hlüssel sind.

sierung dieser internen Zustandsinformationen über die Zeit erfordert es, 
von Wissen im Agentenprogramm zu kodieren. Erstens brauchen wir 

en darüber, wie sich die Welt unabhängig vom Agenten weiterentwickelt – 
ise, dass ein überholendes Auto im Allgemeinen näher ist, als es noch vor 
ent war. Zweitens brauchen wir Informationen darüber, wie sich die eige-
n des Agenten auf die Welt auswirken – wenn beispielsweise der Agent 
 im Uhrzeigersinn dreht, fährt das Auto nach rechts, oder wenn man fünf 

g mit 120 km/h auf der Autobahn nach Norden gefahren ist, befindet man 
erweise zehn Kilometer nördlich von dem Punkt, an dem man noch vor 
n war. Dieses Wissen darüber, „wie die Welt funktioniert“ – egal, ob in 
oleschen Schaltungen oder in vollständigen wissenschaftlichen Theorien 

ert –, wird als Modell der Welt bezeichnet. Ein Agent, der ein solches 
endet, heißt modellbasierter Agent.
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 Ein modellbasierter Reflexagent.

 2.11 zeigt die Struktur des Reflexagenten mit internem Zustand und ver-
ie die aktuelle Wahrnehmung mit dem früheren internen Zustand verknüpft 
ie aktualisierte Beschreibung des aktuellen Zustandes basierend auf dem 
Agenten über die Funktionsweise der Welt zu erzeugen.  Abbildung 2.12 
entenprogramm. Der interessante Teil ist die Funktion UPDATE-STATE, die 
twortlich ist, die neue interne Zustandsbeschreibung zu erstellen. Wie 
 Zustände im Detail dargestellt werden, hängt von der Art der Umgebung 
kreten, im Agentenentwurf verwendeten Technologie ab. Detaillierte Bei-

odelle und Aktualisierungsalgorithmen finden Sie in den Kapiteln 4, 12, 11, 
5.

DEL-BASED-REFLEX-AGENT(percept) returns eine Aktion 
t: state, die aktuelle Vorstellung des Agenten vom Zustand der Welt 
   model , eine Beschreibung, wie der nächste Zustand vom  
   aktuellen Zustand und der Aktion abhängt 
   rules, eine Menge von Bedingungs-Aktions-Regeln 
   action, die vorherige Aktion, anfangs keine 

UPDATE-STATE(state, action, percept, model) 
ULE-MATCH(state, rules) 
 rule.ACTION 
tion

 Ein modellbasierter Reflexagent. Er verwaltet den aktuellen Zustand der Welt mithilfe eines internen 
ießend wählt er eine Aktion auf dieselbe Weise wie der Reflexagent aus.

 von der Art der verwendeten Darstellung kann der Agent nur selten den 
ustand einer teilweise beobachtbaren Umgebung genau bestimmen. Statt-
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äsentiert der Kasten mit der Beschriftung „Wie die Welt jetzt aussieht“ 
ldung 2.11) die „beste Annahme“ (oder manchmal beste Annahmen) des 
m Beispiel ist ein automatisiertes Taxi eventuell nicht in der Lage, um 
 haltenden großen Truck herumzublicken, und kann nur vermuten, was 

rursacht. Somit muss der Agent trotz einer unvermeidbaren Unbestimmt-
ellen Zustand eine Entscheidung treffen.
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eniger offensichtlich in Bezug auf den internen „Zustand“, der von einem 
rten Agenten verwaltet wird, ist es, dass der Agent nicht im wörtlichen Sinn 
 muss, „wie die Welt jetzt aussieht“. Wenn zum Beispiel das Taxi nach Hause 
 eine Regel verlangen, dass getankt wird, sofern der Tank nicht wenigstens 
 Obwohl „nach Hause fahren“ ein Aspekt des Weltzustandes zu sein scheint, 
es Taxis tatsächlich ein Aspekt des internen Zustandes des Agenten. Wenn 

über wundern, betrachten Sie einfach den Fall, dass sich das Taxi an genau 
latz zur selben Zeit befindet, aber ein anderes Ziel ansteuern möchte.

lbasierte Agenten

cht immer, etwas über den aktuellen Zustand der Umgebung zu wissen, um 
en, was zu tun ist. Beispielsweise kann das Taxi an einer Straßenkreuzung 

en, rechts abbiegen oder geradeaus weiterfahren. Die richtige Entscheidung 
hängig, wohin das Taxi fahren will. Mit anderen Worten benötigt der Agent 
ktuellen Zustandsbeschreibung auch eine Art Zielinformation, die wün-
 Situationen beschreibt – beispielsweise am Fahrtziel des Fahrgastes anzu-
s Agentenprogramm kann dies mit dem Modell (den gleichen Informationen, 
ellbasierten Reflexagenten verwendet wurden) kombinieren, um Aktionen 
, die das Ziel erreichen.  Abbildung 2.13 zeigt die Struktur eines zielbasier-

.

 Ein modellbasierter, zielbasierter Agent. Er verwaltet den Zustand der Welt sowie eine Menge von 
 erreichen versucht, und wählt eine Aktion aus, die (im Endeffekt) zur Erreichung dieser Ziele führt.

st die zielbasierte Aktionsauswahl einfach – etwa wenn die Zielerreichung 
iner einzigen Aktion resultiert. Manchmal ist sie komplizierter – zum Bei-
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der Agent lange Folgen von Drehungen und Wendungen betrachten muss, 
 zu erreichen. Suchen (Kapitel 3 bis 5) und Planen (Kapitel 10 und 11) sind 
 der KI, die der Aufgabe gewidmet sind, Aktionsfolgen zu finden, die die 
enten erreichen.

, dass sich diese Art der Entscheidungsfindung grundsätzlich von den zuvor 
n Bedingungs-Aktions-Regeln unterscheidet, weil dabei die Zukunft berück-
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 – sowohl „Was passiert, wenn ich dieses oder jenes mache?“ als auch 
 das glücklich?“. Im Entwurf von Reflexagenten wird diese Information nicht 
estellt, weil die eingebauten Regeln direkt von Wahrnehmungen auf Aktio-
. Der Reflexagent bremst, wenn er Bremslichter sieht. Ein zielbasierter Agent 

rinzip schlussfolgern, dass das Auto vor ihm langsamer wird, wenn er seine 
r sieht. Berücksichtigt man, wie sich die Welt normalerweise entwickelt, ist 
 einzige Aktion, die das Ziel erreicht, nicht auf das andere Auto aufzufahren.

 zielbasierte Agent ineffizienter erscheint, ist er sehr viel flexibler, weil das 
 seine Entscheidungen unterstützt, explizit dargestellt wird und verändert 
n. Wenn es anfängt zu regnen, kann der Agent sein Wissen darüber aktuali-
ffektiv seine Bremsen wirken; das bewirkt automatisch, dass alle relevanten 
uster angepasst werden, sodass sie den neuen Bedingungen entsprechen. 
lexagenten dagegen müssten wir viele Bedingungs-Aktions-Regeln neu for-
as Verhalten des zielbasierten Agenten kann einfach geändert werden, 

ne andere Position ansteuert, indem diese Position als das Ziel spezifiziert 
egeln des Reflexagenten, wann er abbiegen und wann er geradeaus weiter-
funktionieren nur für ein einziges Ziel; sie müssen alle ersetzt werden, 

anders hin fahren soll.

tzenbasierte Agenten

sind nicht ausreichend, um in den meisten Umgebungen ein hochqualitati-
n zu erzeugen. Beispielsweise gibt es viele Aktionsfolgen, die das Taxi an 
el bringen (und damit das Ziel erreichen), aber einige sind schneller, siche-
siger oder billiger als andere. Ziele stellen nur eine grobe binäre Unterschei-
en den Zuständen „glücklich“ und „unglücklich“ dar. Eine allgemeinere 

wertung sollte einen Vergleich verschiedener Zustände der Welt erlauben, 
enau danach, wie glücklich sie den Agenten machen würden. Da sich 
nicht sehr wissenschaftlich anhört, verwenden Wirtschaftswissenschaftler 
tiker stattdessen den Begriff Nutzen.

 erläutert, weist eine Leistungsbewertung einer gegebenen Sequenz von 
zuständen eine Punktzahl zu, sodass sich leicht unterscheiden lässt zwi-
 oder weniger wünschenswerten Wegen, zum Ziel des Taxis zu gelangen. 
funktion eines Agenten ist praktisch eine Internalisierung der Leistungs-
Wenn die interne Nutzenfunktion und die externe Leistungsbewertung 
men, ist ein Agent, der Aktionen auswählt, um seinen Nutzen zu maxi-
onal entsprechend der externen Leistungsbewertung.

einmal betont, dass dies nicht die einzige Möglichkeit ist, rational zu sein – 
ereits ein rationales Agentenprogramm für die Staubsaugerwelt (Abbildung 
elernt, das keine Vorstellung von seiner Nutzenfunktion hat –, doch wie bei 
 Agenten besitzt ein nutzenbasierter Agent viele Vorteile hinsichtlich Flexi-
81

ernen. Darüber hinaus sind Ziele in zwei Arten von Fällen unzulänglich, 
 ein nutzenbasierter Agent trotzdem rationale Entscheidungen treffen kann. 
ifiziert die Nutzenfunktion einen passenden Kompromiss, wenn es zuein-
nflikt stehende Ziele gibt, die nur zum Teil erreicht werden können (zum 
chwindigkeit und Sicherheit). Zweitens bietet der Nutzen eine Möglichkeit, 
einlichkeit eines Erfolges gegen die Wichtigkeit der Ziele abzuschätzen.
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n Welt sind partielle Beobachtbarkeit und stochastisches Verhalten allge-
as Treffen von Entscheidungen geschieht somit unter Unbestimmtheit. 

cher Sicht wählt ein rationaler nutzenbasierter Agent die Aktion aus, die 
ten Nutzen der Aktionsergebnisse maximiert – d.h. den Nutzen, den sich 
i den gegebenen Wahrscheinlichkeiten und Nutzenwerten jedes Ergebnis-

hschnitt verspricht. (Anhang A definiert Erwartung genauer.) In Kapitel 16
dass sich jeder rationale Agent so verhalten muss, als besäße er eine Nut-
, deren erwarteten Wert er zu maximieren versucht. Ein Agent, der eine 
tzenfunktion besitzt, kann mit einem universellen Algorithmus, der nicht 
zifischen zu maximierenden Nutzenfunktion abhängig ist, rationale Ent-
 treffen. Auf diese Weise wird die „globale“ Definition der Rationalität – 
gentenfunktionen mit der höchsten Leistung als rational bezeichnet wer-
e „lokale“ Einschränkung für den Entwurf rationaler Agenten umgewan-
inem einfachen Programm ausgedrückt werden kann.

 2.14 zeigt die Struktur eines nutzenbasierten Agenten. Nutzenbasierte 
ramme werden in Teil 4 behandelt, wo wir Entscheidungen treffende Agen-
n, die mit der Unsicherheit zurechtkommen, die stochastischen oder teil-

chtbaren Umgebungen eigen ist.

Ein modellbasierter, nutzenbasierter Agent. Er verwendet ein Modell der Welt zusammen mit einer Nut-
 seine Vorlieben in Hinblick auf die verschiedenen Zustände der Welt bewertet. Anschließend wählt er 
ie zum besten erwarteten Nutzen führt, wobei der erwartete Nutzen ermittelt wird, indem ein Durch-
lichen Ergebniszustände berechnet wird, gewichtet nach der Wahrscheinlichkeit ihres Eintreffens.

agen Sie sich jetzt: „Ist das wirklich so simpel? Wir erstellen einfach Agen-
rteten Nutzen maximieren, und schon sind wir fertig?“ Es stimmt, dass der-

en intelligent sind, doch ist das nicht so einfach. Ein nutzenbasierter Agent 
mgebung modellieren und verfolgen. Diese Aufgaben setzen umfangreiche 
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 zum Wahrnehmen, Darstellen, Schlussfolgern und Lernen voraus. Die 
ieser Forschungen füllen viele Kapitel dieses Buches. Eine ebenso schwie-
 ist es, das den Nutzen maximierende Vorgehen auszuwählen, was ausge-
orithmen voraussetzt, die mehrere weitere Kapitel füllen. Wie Kapitel 1
, ist selbst mit diesen Algorithmen aufgrund der Berechnungskomplexität in 
ine perfekte Rationalität erreichbar.
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nende Agenten

gentenprogramme beschrieben, die Aktionen nach verschiedenen Methoden 
Allerdings haben wir bisher noch nicht erklärt, wie die Agentenprogramme 
n seinem berühmten frühen Aufsatz betrachtet Turing (1950) die Idee, seine 
 Maschinen tatsächlich manuell zu programmieren. Er schätzt, wie viel 
edeuten würde, und kommt zu dem Schluss: „Eine schnellere Methode 
schenswert“. Als Methode schlägt er vor, lernende Maschinen zu erstellen 
ann zu lehren. In vielen Bereichen der KI ist dies heute die bevorzugte Art, 
f dem neuesten Stand der Technik zu erstellen. Wie bereits weiter vorn 
t das Lernen noch einen weiteren Vorteil: Es erlaubt dem Agenten, in 
bekannten Umgebungen zu arbeiten und kompetenter zu werden, als sein 
ssen es erlauben würde. In diesem Abschnitt führen wir kurz die wichtigsten 
rnender Agenten ein. In fast jedem Kapitel des Buches werden wir etwas zu 
d Methoden für das Lernen für bestimmte Arten von Agenten sagen. Teil 5 
ich ausführlicher mit den verschiedenen Lernalgorithmen an sich.

 Ein allgemeiner lernender Agent.

er Agent kann in vier konzeptuelle Komponenten unterteilt werden, wie 
ung 2.15 gezeigt. Die wichtigste Unterscheidung besteht zwischen dem 
t, das dafür verantwortlich ist, Verbesserungen zu erzielen, und dem Leis-
nt, das für die Auswahl externer Aktionen verantwortlich ist. Das Leis-
t ist das, was wir zuvor als den ganzen Agenten betrachtet haben: Es 
rnehmungen auf und entscheidet, welche Aktionen ausgeführt werden. 
ment verwendet das Feedback aus der Kritik darüber, welche Ergebnisse 
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rzielt, und entscheidet, ob das Leistungselement abgeändert werden soll, 
nft bessere Ergebnisse zu erzielen.

 des Lernelements ist stark von dem Entwurf des Leistungselements abhän-
ir versuchen, einen Agenten zu entwerfen, der eine bestimmte Fertigkeit 

ie erste Frage nicht: „Wie schaffe ich es, dies zu lernen?“, sondern: „Welche 
selement braucht mein Agent, um dies zu tun, nachdem er gelernt hat?“ Für 
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enentwurf können Lernmechanismen konstruiert werden, um jeden Teil 
 zu verbessern.

ilt dem Lernelement mit, wie gut sich der Agent im Hinblick auf einen 
 Leistungsstandard verhält. Die Kritik ist notwendig, weil die Wahrneh-
bst keinen Hinweis auf den Erfolg des Agenten bieten. Beispielsweise 
Schachprogramm eine Wahrnehmung erhalten, die darauf hinweist, dass 
egner schachmatt gesetzt hat, aber es ist ein Leistungsstandard erforder-
wissen, ob das gut ist; die Wahrnehmungswelt sagt nichts darüber aus. Es 
dass der Leistungsstandard festgelegt ist. Vom Konzept her kann man ihn 
ig außerhalb des Agenten befindlich vorstellen, weil der Agent ihn nicht 
uss, um sein eigenes Verhalten anzupassen.

omponente des lernenden Agenten ist der Problemgenerator. Er ist dafür 
ch, Aktionen vorzuschlagen, die zu neuen und informativen Erfahrungen 
nte das Leistungselement allein entscheiden, würde es immer die Aktionen 
ie seinem Wissen nach am besten sind. Wenn der Agent jedoch ein wenig 
erfreudig wäre und einige vielleicht auf kurze Sicht suboptimale Aktionen 
ürde, könnte er eventuell auf lange Sicht wesentlich bessere Aktionen ent-
Aufgabe des Problemgenerators ist es, diese sondierenden Aktionen vorzu-
 verhalten sich Wissenschaftler, wenn sie experimentieren. Galilei dachte 

es an sich wertvoll sei, Steine von einem Turm in Pisa zu werfen. Er ver-
, die Steine zu zersplittern, und auch nicht, die Gehirne zufällig anwesen-
n zu deformieren. Er zielte darauf ab, seinen eigenen Verstand zu verän-
 er eine bessere Theorie für die Bewegung von Objekten ausarbeitete.

amtentwurf zu konkretisieren, wollen wir zum Beispiel des automatisier-
rückkommen. Das Leistungselement besteht aus einer Sammlung von Wis-
zeduren, die dem Taxi zur Auswahl seiner Fahrtaktionen zur Verfügung 
Taxi gelangt auf die Straße und fährt unter Verwendung dieses Leistungs-
ie Kritik beobachtet die Welt und gibt Informationen an das Lernelement 
dem das Taxi beispielsweise schnell über drei Spuren hinweg links abge-
obachtet die Kritik die Beschimpfungen durch andere Fahrer. Aus dieser 
ann das Lernelement eine Regel formulieren, die besagt, dass dies eine 
ktion war, und das Leistungselement wird verändert, indem die neue 
liert wird. Der Problemgenerator könnte bestimmte Verhaltensbereiche 
n, die verbessert werden müssen, und Experimente vorschlagen, wie bei-
das Ausprobieren von Bremsen auf unterschiedlichen Straßenbelägen 
chiedlichen Bedingungen.

ment kann Änderungen an jeder der in den Agentenskizzen (Abbildung 
ng 2.11, Abbildung 2.13 und Abbildung 2.14) gezeigten „Wissens“-Kom-
rnehmen. In den einfachsten Fällen wird direkt aus der Wahrnehmungs-

t. Die Beobachtung von Paaren aufeinanderfolgender Zustände der Umge-
 es dem Agenten erlauben zu lernen, „wie sich die Welt entwickelt“, und 

tung der Ergebnisse seiner Aktionen könnte es dem Agenten erlauben zu 
 seine Aktionen bewirken“. Führt das Taxi beispielsweise einen bestimm-
uck aus, während es auf einer nassen Straße fährt, wird es schnell heraus-
viel Bremswirkung tatsächlich erzielt wird. Offensichtlich sind diese bei-
gaben schwieriger, wenn die Umgebung nur teilweise beobachtbar ist.
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en Abschnitt beschriebenen Formen des Lernens müssen nicht auf den 
istungsstandard zugreifen – in gewisser Hinsicht ist dies der universelle 
m Voraussagen zu treffen, die mit dem Experiment übereinstimmen. Für 
nbasierten Agenten, der Nutzeninformationen lernen will, ist die Situa-
komplizierter. Stellen Sie sich beispielsweise vor, der Taxifahrer-Agent 
rlei Trinkgeld von den Fahrgästen, die während der Fahrt völlig durchge-
rden. Der externe Leistungsstandard muss den Agenten darüber informie-
r Verlust von Trinkgeldern ein negativer Beitrag zu seiner Gesamtleistung 
se Weise könnte der Agent lernen, dass aggressive Manöver nicht zu sei-
n Nutzen beitragen. In gewisser Weise identifiziert der Leistungsstandard 
er eintreffenden Wahrnehmung als Belohnung (oder Strafe), die ein direk-
k zur Qualität des Verhaltens des Agenten bereitstellt. Fest „verdrahtete“ 
ndards, wie beispielsweise Angst und Hunger bei Tieren, können auf 

 verstanden werden. Dieses Thema wird in Kapitel 21 weiter vertieft.

esehen bestehen Agenten aus einer Vielzahl von Komponenten und diese 
en können innerhalb des eigenen Programms auf vielerlei Arten darge-
n, sodass es eine große Vielfalt an Lernmethoden zu geben scheint. Aller-
 übergreifender Aspekt vorhanden. Das Lernen in intelligenten Agenten 
ls Prozess der Veränderung jeder einzelnen Komponente des Agenten 
assen, um die Komponenten besser mit der verfügbaren Feedback-Infor-
stimmen und damit die Gesamtleistung des Agenten zu verbessern.

e die Komponenten von Agentenprogrammen 
ktionieren

d der bisher (von recht hoher Warte) gegebenen Beschreibung bestehen 
gramme aus verschiedenen Komponenten, deren Funktion es ist, Fragen 
ie zum Beispiel: „Wie sieht die Welt jetzt aus?“, „Welche Aktion soll ich 

ren?“ und „Was bewirken meine Aktionen?“. Für einen KI-Studenten lau-
ste Frage: „Wie in aller Welt funktionieren diese Komponenten?“ Es sind 
tausend Seiten notwendig, um diese Frage ordnungsgemäß zu beantwor-
st aber wollen wir die Aufmerksamkeit des Lesers auf einige grundlegende 
e zwischen den verschiedenen Möglichkeiten lenken, wie die Komponen-
 Agenten bewohnte Umgebung darstellen können.

können wir die Darstellungen entlang einer Achse zunehmender Komplexi-
sdrucksfähigkeit anordnen – atomar, faktorisiert und strukturiert. Diese 
ssen sich am besten anhand einer bestimmten Agentenkomponente veran-
, beispielsweise einer Komponente, die sich mit „Was meine Aktionen 
efasst. Diese Komponente beschreibt die Änderungen, die in der Umgebung 
 einer ausgeführten Aktion auftreten können.  Abbildung 2.16 zeigt sche-
rstellungen, wie sich diese Übergänge darstellen lassen.
85
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 Drei Möglichkeiten, um Zustände und die Übergänge zwischen ihnen darzustellen. (a) Atomare Dar-
tand (wie zum Beispiel B oder C) ist eine Blackbox ohne innere Struktur; (b) Faktorisierte Darstellung: 
eht aus einem Vektor von Attributwerten – booleschen Werten, Gleitkommazahlen oder einem festen 
en; (c) Strukturierte Darstellung: Ein Zustand umfasst Objekte, die jeweils über eigene Attribute sowie 
 anderen Objekten verfügen können.

maren Darstellung ist jeder Zustand der Welt unteilbar – er besitzt keine 
ktur. Sehen Sie sich das Problem an, eine Strecke von einem Ende des 
 eine Folge von Städten zum anderen Ende zu fahren (auf dieses Problem 
r in Abbildung 3.2 zurück). Um dieses Problem zu lösen, kann es genügen, 
 der Welt auf lediglich den Namen der Stadt, in der wir uns befinden, zu 

– ein einzelnes Wissensatom; eine „Blackbox“, deren einzige erkennbare 
darin besteht, zu einer anderen Blackbox identisch zu sein oder sich 
terscheiden. Die Algorithmen, die der Suche und Spielen zugrunde liegen 
is 5), Hidden-Markov-Modelle (Kapitel 15) und Markov-Entscheidungs-
apitel 17) arbeiten sämtlich mit atomaren Darstellungen – oder sie behan-
stellungen zumindest so, als wären sie atomar.

r nun eine detailgetreuere Beschreibung für dasselbe Problem, wobei wir 
r als lediglich der atomaren Position in der einen oder einer anderen Stadt 
ssen. Unter Umständen haben wir darauf zu achten, wie viel Kraftstoff im 
 die aktuellen GPS-Koordinaten lauten, ob die Ölwarnlampe betriebsbereit 
 Kleingeld wir für Mautstraßen haben, welche Station im Autoradio ein-
sw. Eine faktorisierte Darstellung teilt jeden Zustand in einen festen Satz 
en oder Attributen auf, die jeweils einen Wert haben können. Während 
iedene atomare Zustände nichts gemeinsam haben – sie sind einfach unter-
Blackboxes –, können zwei verschiedene faktorisierte Zustände bestimmte 
meinsam verwenden (beispielsweise an einer bestimmten GPS-Position 
dere nicht (beispielsweise genügend oder keinen Kraftstoff haben); damit 
sentlich einfacher herausarbeiten, wie ein Zustand in einen anderen über-

n kann. Mit faktorisierten Darstellungen ist es auch möglich, Unbestimmt-

C

B C

r b faktorisiert c strukturiert
ellen – um zum Beispiel Unwissenheit bezüglich der Kraftstoffmenge im 
rücken, lässt man das Attribut leer. Viele wichtige Bereiche der KI basieren 
erten Darstellungen, einschließlich der Algorithmen für Rand- und Neben-
n (Kapitel 6), Aussagenlogik (Kapitel 7), Planung (Kapitel 10 und 11), 
etze (Kapitel 13 bis 16) und die Algorithmen zum maschinellen Lernen in 
 18, 20 und 21.
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2.4  Die Struktur von Agenten

fgaben müssen wir die Welt so verstehen, dass sie Dinge enthält, die mitein-
iehung stehen, und nicht einfach Variablen mit Werten. Zum Beispiel könn-
tellen, dass ein großer Truck vor uns rückwärts in die Einfahrt eines Milchbe-
, wo sich aber eine Kuh losgemacht hat und den Weg des Trucks versperrt. 
risierte Darstellung dürfte kaum mit dem Attribut TruckAhead-
DairyFarmDrivewayBlockedByLooseCow ausgestattet sein, das die Werte 
lse annehmen kann. Stattdessen brauchen wir eine strukturierte Darstel-
 sich Objekte wie Kühe und LKWs sowie ihre verschiedenartigen und sich 
eziehungen explizit beschreiben lassen (siehe Abbildung 2.16(c)). Struktu-

llungen bilden die Grundlage von relationalen Datenbanken und Logik ers-
apitel 8, 9 und 12), Wahrscheinlichkeitsmodellen erster Stufe (Kapitel 14),
ertem Lernen (Kapitel 19) und einem großen Teil der Spracherkennung
und 23). Praktisch betrifft fast alles, was Menschen in natürlicher Sprache 
 Objekte und deren Beziehungen.

erwähnt, handelt es sich bei der Achse, auf der atomare, faktorisierte und 
 Darstellungen liegen, um die Achse zunehmender Ausdrucksfähigkeit. 

 kann eine ausdrucksfähigere Darstellung alles – zumindest so genau – 
 eine weniger ausdrucksfähigere Darstellung und noch einiges mehr. Oft-
 ausdrucksfähigere Sprache wesentlich prägnanter; zum Beispiel lassen 
achregeln in einer Sprache mit strukturierter Darstellung wie zum Bei-

erster Ordnung auf einer oder zwei Seiten niederschreiben, während in 
e mit faktorisierter Darstellung wie der Aussagenlogik Tausende von Sei-

dig wären. Andererseits werden Schließen und Lernen komplizierter, 
usdruckskraft der Darstellung zunimmt. Um von den Vorzügen ausdrucks-
tellungen zu profitieren und gleichzeitig deren Nachteile zu vermeiden, 
lligente Systeme für die reale Welt gegebenenfalls an allen Punkten ent-

hse gleichzeitig arbeiten.

ische und historische Hinweise

 Rolle der Aktionen in der Intelligenz – das Konzept praktischen Schließens 
estens bis zur Nikomachischen Ethik von Aristoteles zurück. Praktisches 
ar außerdem das Thema des einflussreichen Aufsatzes „Programs with 
nse“ von McCarthy (1958). Die Gebiete der Robotik und Regelungstheorie 
ur nach grundsätzlich mit dem Aufbau physischer Agenten beschäftigt. Das 
es Controllers in der Steuerungstheorie ist identisch mit dem eines Agenten 
 mag vielleicht überraschend sein, dass sich die KI während eines Großteils 
ichte mehr auf isolierte Komponenten von Agenten – Frage-Antwort-Sys-
em-Beweiser, Visionssysteme usw. – als auf ganze Agenten konzentriert hat. 
ion von Agenten im Buch von Genesereth und Nilsson (1987) war eine 
erte Ausnahme. Die ganzheitliche Sicht auf den Agenten ist heute in dem 
emein akzeptiert und zentrales Thema in neueren Büchern (Poole et al., 
87

n, 1998; Padgham und Winikoff, 2004; Jones, 2007).

at die Wurzeln des Rationalitätskonzeptes in der Philosophie und Wirt-
lgt. In der künstlichen Intelligenz war dieses Konzept bis Mitte der 1980er 
on peripherem Interesse, bis unzählige Diskussionen über die richtigen 
 Grundlagen des Bereiches entstanden. Eine Arbeit von Jon Doyle (1983) 
, dass der Entwurf rationaler Agenten zu einer der wichtigsten Aufgaben 
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tige Berücksichtigung der Umgebungseigenschaften und ihrer Konsequen-
 Entwurf rationaler Agenten ist in der Tradition der Regelungstheorie am 
hsten – beispielsweise beschäftigen sich klassische Steuerungssysteme 

ishop, 2004; Kirk, 2004) mit vollständig beobachtbaren, deterministischen 
n; die stochastisch optimale Steuerung (Kumar und Varaiya, 1986; Bertse-
eve, 2007) befasst sich mit teilweise beobachtbaren, stochastischen Umge-
d die hybride Steuerung (Henzinger und Sastry, 1998; Cassandras und 
6) beschreibt Umgebungen, die sowohl diskrete als auch stetige Elemente 
ie Unterscheidung zwischen vollständig und teilweise beobachtbaren 

n ist ebenfalls zentral in der Literatur zur dynamischen Programmierung, 
ich der Operationsforschung entwickelt wurde (Puterman, 1994) und auf 
apitel 17 genauer eingehen werden.

en waren das primäre Modell für psychologische Behavioristen, wie bei-
Skinner (1953), der versuchte, die Psychologie von Organismen streng auf 
usgaben- oder Stimulanz-Reaktions-Abbildungen zu reduzieren. Der Über-
ehaviorismus zum Funktionalismus in der Psychologie, der zumindest 
rch die Anwendung der Computermetapher auf Agenten vorangetrieben 
am, 1960; Lewis, 1966), führte den internen Zustand des Agenten in das 

e meisten Arbeiten in der KI betrachten das Konzept reiner Reflexagenten 
 als zu einfach, um eine große Unterstützung darzustellen, aber die Arbei-
enschein (1985) und Brooks (1986) stellten diese Annahme in Frage (siehe 
In den letzten Jahren wurde viel Arbeit darauf verwendet, effiziente Algo-
finden, um komplexe Umgebungen zu verfolgen (Hamscher et al., 1992; 
6). Das Programm Remote Agent, das das Raumschiff Deep Space One 
nitt 1.4) steuerte, ist ein besonders beeindruckendes Beispiel (Muscettola

Jonsson et al., 2000).

 Agenten werden überall vorausgesetzt, von Aristoteles' Anschauung des 
 Schließens bis hin zu den früheren Arbeiten von McCarthy über die logi-
key, der Roboter (Fikes und Nilsson, 1971; Nilsson, 1984), war die erste 
erkörperung eines logischen, zielbasierten Agenten. Eine vollständige 

alyse zielbasierter Agenten erschien in Genesereth und Nilsson (1987) 
 (1993) entwickelte eine zielbasierte Programmiermethodologie, die soge-
tenorientierte Programmierung. Der agentenbasierte Ansatz ist heute in 
technik äußerst populär (Ciancarini und Wooldridge, 2001). Er ist auch in 
er Betriebssysteme eingedrungen, wo sich autonome Datenverarbeitung
ersysteme und Netzwerke bezieht, die sich mit einer Wahrnehmen-Han-
e und Methoden maschinellen Lernens selbst überwachen und steuern 
d Chess, 2003). Eine Sammlung von Agentenprogrammen, die dafür kon-
, in einer echten Multiagentenumgebung reibungslos zusammenzuarbei-
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2.4  Die Struktur von Agenten

angsläufig Modularität auf – die Programme nutzen keinen internen Sta-
am und kommunizieren nur über die Umgebung miteinander. Im Bereich 
entensysteme ist es üblich, das Agentenprogramm eines einzelnen Agen-
mlung von autonomen Subagenten zu entwerfen. In manchen Fällen kann 
eweisen, dass das resultierende System die gleichen optimalen Lösungen 
olithisches Design liefert.

rte Sicht dominiert außerdem die Tradition der kognitiven Psychologie im 
Problemlösens. Sie begann mit dem enorm einflussreichen Human Problem 
well und Simon, 1972) und durchsetzte alle späteren Arbeiten von Newell 
0). Ziele, weiter analysiert als Wünsche (allgemein) und Absichten (aktuell 
d zentral für die von Bratman (1987) entwickelte Agententheorie. Diese 

 einflussreich sowohl für das Verständnis natürlicher Sprache als auch für 
nsysteme.

l. (1988) schlagen insbesondere die Verwendung der Rationalität als Maxi-
arteten Nutzens als Grundlage für die KI vor. Der Text von Pearl (1988) 

te in der KI, der Wahrscheinlichkeit und Nützlichkeitstheorie im Detail 
 Seine Darlegungen praktischer Methoden für das Schließen und Entschei-
nsicherheit war wahrscheinlich der größte Faktor in der schnelleren Ent-
n zu nutzenbasierten Agenten in den 1990er Jahren (siehe Teil 4).

ldung 2.15 gezeigte allgemeine Entwurf für lernende Agenten ist klassisch 
tur zum maschinellen Lernen (Buchanan et al., 1978; Mitchell, 1997). Bei-

en Entwurf, wie er in Programmen verkörpert wird, gehen mindestens bis 
ogramm für ein Damespiel von Arthur Samuel (1959, 1967) zurück. Ler-
ten werden in Teil 5 genauer beschrieben.

e an Agenten und deren Entwurf ist in den letzten Jahren rapide gestiegen, 
ch aufgrund des Wachstums des Internets und des erkannten Bedarfes an 
rten und mobilen Softbots (Etzioni und Weld, 1994). Relevante Artikel 
dings in Agents (Huhn und Singh, 1998) und Foundations of Rational 
oldridge und Rao, 1999) zusammengefasst. Artikel zu Multiagentensyste-
in der Regel eine gute Einführung zu vielen Aspekten des Agentenentwur-
000a; Wooldridge, 2002). In den 1990er Jahren begannen mehrere Konfe-
um Thema Agenten, unter anderem der International Workshop on Agent 

rchitectures and Languages (ATAL), die International Conference on Auto-
nts (AGENTS) und die International Conference on Multi-Agent Systems
 Jahr 2002 wurden diese drei Veranstaltungen vereint, um die Internatio-
nference on Autonomous Agents and Multi-Agent Systems (AAMAS) zu 

 Zeitschrift Autonomous Agents and Multi-Agent Systems wurde 1998 
chließlich bietet Dung Beetle Ecology (Hanski und Cambefort, 1991) eine 
teressanten Informationen über das Verhalten von Mistkäfern. Auf You-

 sich inspirierende Videoaufnahmen ihrer Aktivitäten.
89
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nfassung

itel war ein Schnelldurchgang durch die KI, hier als die Wissenschaft des Agenten-
etrachtet. Die wichtigsten Aspekte können wie folgt zusammengefasst werden:

nt ist etwas, das Wahrnehmungen in einer Umgebung aufnimmt und dort handelt. Die 
nfunktion für einen Agenten spezifiziert die Aktion, die der Agent als Reaktion auf 

hrnehmungsfolge unternimmt.

stungsbewertung gewichtet das Verhalten des Agenten in einer Umgebung. Ein 
ler Agent agiert so, dass er unter Berücksichtigung der bisher gesehenen Wahrneh-
lge den erwarteten Wert der Leistungsbewertung maximiert.

ifikation einer Aufgabenumgebung beinhaltet die Leistungsbewertung, die externe 
ng, die Aktuatoren und die Sensoren. Beim Entwurf eines Agenten muss der erste Schritt 
ein, die Aufgabenumgebung so vollständig wie möglich zu spezifizieren.

numgebungen variieren entlang mehrerer wesentlicher Dimensionen. Sie können vollstän-
 teilweise beobachtbar, Einzel- oder Multiagentenumgebungen, deterministisch oder sto-
, episodisch oder sequenziell, statisch oder dynamisch, diskret oder stetig und bekannt 
ekannt sein.

entenprogramm implementiert die Agentenfunktion. Es gibt eine Vielzahl grundle-
Entwürfe für Agentenprogramme, die die Art der Information reflektieren, die explizit 
en ist und für den Entscheidungsprozess verwendet wird. Die Entwürfe unterscheiden 

Hinblick auf Effizienz, Kompaktheit und Flexibilität. Welcher Entwurf für das Agenten-
m geeignet ist, hängt von der Art der Umgebung ab.

e Reflexagenten reagieren direkt auf Wahrnehmungen, während modellbasierte 
genten einen internen Zustand verwalten, um Aspekte der Welt zu verfolgen, die in 

ellen Wahrnehmung nicht offensichtlich sind. Zielbasierte Agenten agieren, um ihre 
erreichen, und nutzenbasierte Agenten versuchen, ihre eigene erwartete „Zufrie-
 zu maximieren.

nten können ihre Leistung durch Lernen verbessern.
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u Kapitel 2

suchen Sie die Rationalität verschiedener Staubsauger-Agentenfunktionen.

igen Sie, dass die in Abbildung 2.3 beschriebene einfache Staubsauger-Agentenfunk-
n unter den im darauffolgenden Abschnitt „Rationalität“ aufgelisteten Voraussetzun-
n tatsächlich rational ist.

schreiben Sie eine rationale Agentenfunktion für den Fall, in dem jede Bewegung einen 
nkt kostet. Braucht das zugehörige Agentenprogramm einen internen Zustand?

skutieren Sie mögliche Agentenentwürfe für die Fälle, in denen saubere Quadrate wie-
r schmutzig werden können und die Geografie der Umgebung unbekannt ist. Ist es in 
esen Fällen sinnvoll, dass der Agent aus seiner Erfahrung lernt? Wenn dies der Fall ist, 
as sollte er lernen?

iben Sie eine Abhandlung zur Beziehung zwischen Evolution und Autonomie, Intelli-
und/oder Lernen.

n Sie für die folgenden Aussagen an, ob sie wahr oder falsch sind, und untermauern Sie 
ntwort mit Beispielen oder Gegenbeispielen, wo es zweckmäßig ist.

n Agent, der nur teilweise Informationen über den Zustand erfasst, kann nicht perfekt 
tional sein.

 existieren Aufgabenumgebungen, in denen sich kein reiner Reflexagent rational ver-
lten kann.

 existiert eine Aufgabenumgebung, in der jeder Agent rational ist.

e Eingabe für ein Agentenprogramm ist dieselbe wie die Eingabe für die Agentenfunktion.

de Agentenfunktion lässt sich durch eine bestimmte Programm-/Maschinenkombina-
n implementieren.

genommen, ein Agent wählt seine Aktion gleich verteilt zufällig aus dem Satz der mögli-
en Aktionen aus. Es existiert eine deterministische Aufgabenumgebung, in der der Agent 
tional ist.

 ist möglich, dass ein bestimmter Agent in zwei unterschiedlichen Aufgabenumgebun-
n perfekt rational ist.

der Agent ist in einer nicht beobachtbaren Umgebung rational.

n perfekter rationaler Agent für das Pokerspiel verliert niemals.

n Sie für die folgenden Aktivitäten eine PEAS-Beschreibung der Aufgabenumgebung an 
harakterisieren Sie sie in Bezug auf die in Abschnitt 2.3.2 aufgelisteten Eigenschaften:

ne Bodenturnübung durchführen

f dem Meeresgrund nach Titan forschen

ßball spielen

Lösungs-
hinweise
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 Internet gebrauchte Bücher zur KI kaufen

nnis gegen eine Ballwand spielen

nen Hochsprung ausführen

f einer Auktion für einen Artikel bieten
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eren Sie mit eigenen Worten die folgenden Begriffe: Agent, Agentenfunktion, Agenten-
amm, Rationalität, Autonomie, Reflexagent, modellbasierter Agent, zielbasierter Agent, 
nbasierter Agent, lernender Agent.

 Übung betrachtet die Unterschiede zwischen Agentenfunktionen und Agentenpro-
en.

nn es mehrere Agentenprogramme geben, die eine bestimmte Agentenfunktion imple-
entieren? Nennen Sie ein Beispiel oder zeigen Sie, warum es nicht möglich ist.

bt es Agentenfunktionen, die von keinem Agentenprogramm implementiert werden 
nnen?

plementiert jedes Agentenprogramm für eine vorgegebene feste Maschinenarchitektur 
nau eine Agentenfunktion?

ie viele verschiedene mögliche Agentenprogramme gibt es für eine bestimmte Archi-
ktur mit n Bit Speicher?

genommen, wir lassen das Agentenprogramm unverändert, erhöhen aber die Geschwin-
keit des Computers auf das Doppelte. Ändert sich dadurch die Agentenfunktion?

iben Sie als Pseudocode Agentenprogramme für die zielbasierten und nutzenbasierten 
ten.

nfacher Thermostat soll einen Ofen einschalten, wenn die Temperatur mindestens 3 Grad 
alb der Einstellung liegt, und den Ofen ausschalten, wenn die Temperatur mindestens 

d oberhalb der Einstellung liegt. Ist ein Thermostat eine Instanz eines einfachen Reflex-
en, eines modellbasierten Agenten oder eines zielbasierten Agenten?

lgenden Übungen beschäftigen sich alle mit der Implementierung von Umgebungen 
genten für die Staubsaugerwelt.

mentieren Sie einen Leistungsbewertungs-Umgebungssimulator für die in Abbildung 2.2 
te und im Abschnitt 2.2.1 spezifizierte Staubsaugerwelt. Ihre Implementierung sollte 

lar sein, sodass die Eigenschaften von Sensoren, Aktuatoren und Umgebung (Größe, 
 Schmutzplatzierung usw.) einfach geändert werden können. (Hinweis: Für einige Pro-

iersprachen und Betriebssysteme gibt es bereits Implementierungen in dem online zur 
ung gestellten Code.)

chten Sie eine veränderte Version der Staubsaugerumgebung aus Übung 2.9, in der der 
t für jede Bewegung mit einem Punktabzug bestraft wird.

nn ein einfacher Reflexagent perfekt rational für diese Umgebung sein? Erläutern Sie 
re Antwort.

ie verhält es sich bei einem Reflexagenten mit Zuständen? Entwerfen Sie einen solchen 
enten.

ie ändern sich Ihre Antworten für a und b, wenn die Wahrnehmungen dem Agenten 

n Sauber/Schmutzig-Zustand jedes Quadrates in der Umgebung mitteilen?
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Übungen zu Kapitel 2

chten Sie eine veränderte Version der Staubsaugerumgebung aus Übung 2.9, wobei die 
rafie der Umgebung – Größe, Begrenzung und Hindernisse – ebenso wie die Anfangs-
uration des Schmutzes unbekannt sind. (Der Agent kann sich neben Links und Rechts

Vor und Zurück bewegen.)

nn ein einfacher Reflexagent perfekt rational für diese Umgebung sein? Erläutern Sie 
re Antwort.

nn ein einfacher Reflexagent mit zufallsgesteuerter Agentenfunktion besser abschnei-
n als ein einfacher Reflexagent? Entwerfen Sie einen solchen Agenten und messen Sie 
ine Leistung für mehrere Umgebungen.

nnen Sie eine Umgebung entwerfen, in der sich Ihr zufallsgesteuerter Agent sehr 
hlecht verhält? Zeigen Sie Ihre Ergebnisse.

nn ein Reflexagent mit Zustand besser sein als ein einfacher Reflexagent? Entwerfen 
e einen derartigen Agenten und messen Sie seine Leistung für mehrere Umgebungen. 
nnen Sie einen rationalen Agenten dieses Typs entwerfen?

erholen Sie Übung 2.11 für den Fall, in dem der Positionssensor durch einen Kollisions-
r ersetzt wird, der erkennt, wenn der Agent auf ein Hindernis stößt oder die Grenzen 
mgebung überschreitet. Wie sollte sich der Agent verhalten, wenn der Kollisionssensor 
llt?

taubsaugerumgebungen in den vorherigen Übungen waren alle deterministisch. Disku-
 Sie mögliche Agentenprogramme für jede der folgenden stochastischen Versionen:

urphys Gesetz: In 25 Prozent aller Fälle kann die Aktion Saugen den Boden nicht säubern, 
enn er schmutzig ist, und wirft Schmutz auf den Boden, wenn er sauber ist. Wie wird Ihr 
entenprogramm beeinflusst, wenn der Schmutzsensor in zehn Prozent aller Fälle die fal-

he Antwort gibt?

einkinder: Nach jedem Zeitintervall besteht für jedes saubere Quadrat eine zehnprozen-
e Wahrscheinlichkeit, dass es wieder schmutzig wird. Können Sie einen rationalen 
enten für diesen Fall entwerfen?
93





T
Pro

3 Pro

4 Üb

5 Ad

6 Pro
E
bl

ble

er 

ver

ble
IL II

emlösen
mlösung durch Suchen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

die klassische Suche hinaus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 159

sariale Suche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 205

me unter Rand- oder Nebenbedingungen . . . . . . 251





Ü
B

E
R

B
L

I

Probl

3.1 Prob
3.1.1
3.1.2

3.2 Beisp
3.2.1
3.2.2

3.3 Die S
3.3.1
3.3.2

3.4 Unin
3.4.1
3.4.2
3.4.3
3.4.4
3.4.5

3.4.6
3.4.7

3.5 Infor
3.5.1
3.5.2

3.5.3
3.5.4

3.6 Heur
3.6.1
3.6.2

3.6.3 Zulässige Heuristiken aus Unterproblemen generieren: 
Musterdatenbanken . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143

3.6.4 Heuristiken aus Erfahrung lernen . . . . . . . . . . . . . . . . . 145

Zusammenfassung  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 150

Übungen zu Kapitel 3  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151
C
K

3

emlösung durch Suchen

lemlösende Agenten. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
Wohldefinierte Probleme und Lösungen  . . . . . . . . . . . 101
Probleme formulieren  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

ielprobleme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104
Spielprobleme  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104
Probleme aus der realen Welt  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

uche nach Lösungen  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110
Infrastruktur für Suchalgorithmen  . . . . . . . . . . . . . . . . 114
Leistungsbewertung für die Problemlösung . . . . . . . . . 115

formierte Suchstrategien . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116
Breitensuche (Breadth-first). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116
Suche mit einheitlichen Kosten (Uniform-cost-Suche) 119
Tiefensuche (Depth-first) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121
Tiefenbeschränkte Suche (Depth-limited)  . . . . . . . . . . 123
Iterativ vertiefende Tiefensuche (iterative deepening  
depth-first search)  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124
Bidirektionale Suche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126
Vergleich uninformierter Suchstrategien  . . . . . . . . . . . 127

mierte (heuristische) Suchstrategien. . . . . . . . . 128
„Gierige“ Bestensuche (Greedy Best-first)  . . . . . . . . . . 128
A*-Suche: Minimierung der geschätzten  
Gesamtkosten für die Lösung  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 130
Speicherbegrenzte heuristische Suche . . . . . . . . . . . . . 135
Lernen, besser zu suchen. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139

istikfunktionen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139
Die Wirkung heuristischer Genauigkeit auf die Leistung  140
Zulässige Heuristikfunktionen aus gelockerten  
Problemen generieren  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142



Problemlösu

98

3

In diesem
er an sei

Die einfachs
Aktionen au
Agenten ver
nung zu gro
sie zu erlern
ziehen dabe

Dieses Kapi
problemlöse
gen, wie sie 
betrachtet, w
ist. Bei zielb
gen verwend
Kapitel 7 un

Wir beginne
lemen und i
anschaulich
für die Lösu
nicht inform
über das Pro
jedes lösbare
Besser verha
erhalten, wo

In diesem K
bei der die L
gemeine Fal
Wahrnehmu

Dieses Kapit
tion) und NP
nachlesen.

3.1 Pro
Intelligente 
Kapitel 2 erw
men kann u
Agent dies t

Stellen Sie s
und genießt
Er möchte s
würdigkeite
vermeiden u
misse und e
Agent hat ei
sem Fall ist
ng durch Suchen

 Kapitel erfahren Sie, wie ein Agent eine Aktionsfolge ermittelt, mit der 
ne Ziele gelangt, wenn eine einzelne Aktion dafür nicht ausreichend ist.

ten in Kapitel 2 beschriebenen Agenten waren die Reflexagenten, die ihre 
f einer direkten Zuordnung von Zuständen zu Aktionen aufbauen. Derartige 
halten sich nicht zufriedenstellend in Umgebungen, für die diese Zuord-
ß ist, um gespeichert zu werden, und für die es zu lange dauern würde, um 
en. Zielbasierte Agenten dagegen berücksichtigen zukünftige Aktionen und 
i in Betracht, wie wünschenswert ihre Ergebnisse sind.

tel beschreibt eine Variante eines zielbasierten Agenten, den sogenannten 
nden Agenten. Problemlösende Agenten verwenden atomare Darstellun-

Abschnitt 2.4.7 beschrieben hat – d.h., Zustände der Welt werden als Ganzes 
obei für die problemlösenden Algorithmen keine interne Struktur sichtbar 
asierten Agenten, die erweiterte faktorisierte oder strukturierte Darstellun-
en, spricht man normalerweise von planenden Agenten, mit denen sich die 
d 10 beschäftigen.

n unsere Diskussion zum Problemlösen mit genauen Definitionen von Prob-
hren Lösungen und zeigen mehrere Beispiele, um diese Definitionen zu ver-
en. Anschließend beschreiben wir mehrere allgemeine Suchalgorithmen, die 
ng dieser Probleme verwendet werden können. Es werden verschiedene 
ierte Suchalgorithmen vorgestellt – Algorithmen, die keine Informationen 
blem außer seiner Definition erhalten. Obwohl einige dieser Algorithmen 
 Problem lösen können, ist keiner davon in der Lage, dies effizient zu tun. 
lten sich dagegen informierte Suchalgorithmen, die bestimmte Hinweise 
 nach Lösungen zu suchen ist.

apitel beschränken wir uns auf die einfachste Art von Aufgabenumgebung, 
ösung für ein Problem immer eine feste Sequenz von Aktionen ist. Der all-
l – in dem zukünftige Aktionen des Agenten abhängig von zukünftigen 
ngen variieren können – wird in Kapitel 4 behandelt.

el verwendet Konzepte der asymptotischen Komplexität (d.h. der O()-Nota-
-Vollständigkeit. Leser, die damit nicht vertraut sind, sollten in Anhang A 

blemlösende Agenten
Agenten sollten versuchen, ihr Leistungsmaß zu maximieren. Wie wir in 
ähnt haben, wird dies manchmal einfacher, wenn der Agent ein Ziel anneh-

nd versucht, es zu erreichen. Betrachten wir zuerst, wie und warum ein 
un sollte.

ich vor, ein Agent befindet sich in der Innenstadt von Arad in Rumänien 
 eine Städtereise. Das Leistungsmaß des Agenten beinhaltet viele Faktoren: 

eine Sonnenbräune vertiefen, sein Rumänisch verbessern, sich alle Sehens-
n ansehen, das Nachtleben genießen (falls es ein solches gibt), einen Kater 
sw. Das Entscheidungsproblem ist komplex und bedingt viele Kompro-
in sorgfältiges Studium von Touristenführern. Nehmen wir nun an, der 

n nicht umtauschbares Flugticket ab Bukarest für den nächsten Tag. In die-
 es sinnvoll, dass der Agent das Ziel verfolgt, nach Bukarest zu gelangen. 
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3.1  Problemlösende Agenten

n, die dazu führen, dass Bukarest nicht rechtzeitig erreicht werden kann, 
e weitere Überlegung zurückgewiesen werden und das Entscheidungspro-
enten wird wesentlich vereinfacht. Ziele helfen, das Verhalten zu organisie-
ie Etappenziele begrenzt werden, die der Agent zu erreichen versucht, und 
Aktionen, die er berücksichtigen muss. Die Zielformulierung, die auf der 
tuation und dem Leistungsmaß des Agenten basiert, ist der erste Schritt zur 
ng.

ten ein Ziel als eine Menge von Zuständen der Welt – und zwar jener 
 denen das Ziel erfüllt wird. Der Agent hat nun die Aufgabe herauszufin-
jetzt und in Zukunft zu handeln hat, damit er einen Zielzustand erreicht. 
s tun kann, muss er entscheiden (oder wir müssen in seinem Namen ent-
elche Aktionen und Zustände berücksichtigt werden sollen. Wenn er ver-
nen auf dem Niveau von „Bewege deinen linken Fuß um einen Zentimeter 
 oder „Dreh das Lenkrad um ein Grad nach links“ zu berücksichtigen, wird 
h nie aus der Parklücke herauskommen, ganz zu schweigen von Bukarest, 

ser Detailebene zu viel Unsicherheit besteht und er zu viele Schritte für eine 
cht. Die Problemformulierung ist der Prozess, zu entscheiden, welche 
d Zustände für ein gegebenes Ziel berücksichtigt werden sollen. Wir wer-
Prozess später genauer betrachten. Hier wollen wir annehmen, dass der 
nen auf der Ebene berücksichtigt, von einer Stadt in eine andere zu fahren. 
d entspricht demzufolge dem Aufenthalt in einer bestimmten Stadt.

t hat nun das Ziel angenommen, nach Bukarest zu fahren, und überlegt, wie 
 aus dorthin gelangt. Drei Straßen führen aus Arad heraus, eine nach Sibiu, 
nach Timisoara und eine nach Zerind. Keine davon erreicht das Ziel. Wenn 
so nicht sehr vertraut mit der rumänischen Geografie ist, weiß er nicht, wel-
er folgen soll.1 Mit anderen Worten, der Agent weiß nicht, welche seiner 
ktionen die beste ist, weil er noch nicht genug über den Zustand weiß, der 

sführung der einzelnen Aktionen resultiert. Wenn der Agent über kein 
 Wissen verfügt – d.h., wenn die Umgebung in dem Sinne unbekannt ist, 
schnitt 2.3 definiert wurde –, hat er keine andere Wahl, als eine der Aktio-

 auszuprobieren. Kapitel 4 beschäftigt sich mit dieser bedauerlichen Situa-

r jedoch an, der Agent besitzt eine Straßenkarte von Rumänien. Diese Stra-
rsorgt den Agenten mit Informationen über die Zustände, in die er geraten 
ie über die Aktionen, die er ausführen kann. Der Agent kann diese Infor-
utzen, um zukünftige Phasen einer hypothetischen Reise durch jede der 
n Betracht zu ziehen, um eine Route zu finden, die schließlich nach Buka-
achdem er auf der Karte einen Pfad von Arad nach Bukarest gefunden hat, 
 Ziel erreichen, indem er die Fahraktionen ausführt, die den Reiseetappen 
. Im Allgemeinen kann ein Agent mit mehreren direkten Optionen unbe-
rtes entscheiden, was zu tun ist, indem er zuerst zukünftige Aktionen 
die schließlich zu Zuständen mit bekanntem Wert führen.

Tipp
99

 davon aus, dass es den meisten Lesern nicht anders geht, und Sie können sich selbst 
, wie ratlos unser Agent ist. Wir entschuldigen uns bei den rumänischen Lesern, die 
dagogischen Trick nicht folgen können.
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r zu erläutern, was wir unter „zukünftige Aktionen untersuchen“ verstehen, 
genauer auf die Eigenschaften der Umgebung eingehen, wie sie Abschnitt 2.3
. Fürs Erste nehmen wir an, dass die Umgebung beobachtbar ist, sodass der 
r den aktuellen Zustand kennt. Für den Agenten, der in Rumänien fährt, ist es 
unehmen, dass sich jede Stadt auf der Landkarte mit einem Zeichen für 
e Fahrer zu erkennen gibt. Außerdem nehmen wir die Umgebung als diskret
ei jedem Zustand nur endlich viele Aktionen zur Auswahl stehen. Für die 
n Rumänien ist dies zutreffend, da jede Stadt mit einigen anderen Städten 
st. Die Umgebung setzen wir als bekannt voraus, sodass der Agent weiß, wel-
e durch jede Aktion erreicht werden. (Eine genaue Karte genügt, um diese 
ür Navigationsprobleme zu erfüllen.) Schließlich nehmen wir an, dass die 
eterministisch ist, sodass jede Aktion genau ein Ergebnis liefert. Unter idea-

ngen trifft dies für den Agenten in Rumänien zu – wenn er sich also entschei-
d nach Sibiu zu fahren, kommt er letztlich auch in Sibiu an. Wie Kapitel 4
ie Bedingungen natürlich nicht immer ideal.

 Annahmen ist die Lösung für ein beliebiges Problem eine feste Sequenz 
n. „Selbstverständlich!“, mag man sagen, „Wie sollte es sonst sein?“. Im 
 könnte es eine Verzweigungsstrategie sein, die abhängig von eintreffenden 
ngen unterschiedliche Aktionen in der Zukunft empfiehlt. Zum Beispiel 
gent unter nicht ganz idealen Bedingungen zwar planen, von Arad nach 

ann nach Rimnicu Vilcea zu fahren, er müsste aber auch einen Ausweich-
alten, falls er versehentlich in Zerind statt in Sibiu ankommt. Wenn der 
r glücklichen Lage ist, den Anfangszustand zu kennen, und die Umgebung 
 deterministisch ist, weiß er genau, wo er nach der ersten Aktion sein wird 
ahrnehmen wird. Da nach der ersten Aktion nur genau eine Wahrnehmung 

kann die Lösung nur eine mögliche zweite Aktion spezifizieren usw.

ln einer Folge von Aktionen, die das Ziel erreicht, wird als Suche bezeich-
chalgorithmus nimmt ein Problem als Eingabe entgegen und gibt eine 
orm einer Aktionsfolge zurück. Nachdem eine Lösung gefunden wurde, 
Aktionen ausgeführt werden, die sie empfiehlt. Man spricht hierbei von 
ungsphase. Wir haben also einen einfachen „Formulieren-Suchen-Aus-
wurf für den Agenten, wie in  Abbildung 3.1 gezeigt. Nach der Formulie-
ieles und eines zu lösenden Problems ruft der Agent eine Suchprozedur 
u lösen. Anschließend verwendet er die Lösung, um seine Aktionen aus-
d als Nächstes das zu tun, was die Lösung empfiehlt – in der Regel die 
 der Folge –, und diesen Schritt dann aus der Folge zu entfernen. Nach-
ung ausgeführt wurde, formuliert der Agent ein neues Ziel.

r Agent die Lösungsfolge ausführt, ignoriert er seine Wahrnehmungen, 
e Aktion auswählt, da er im Voraus weiß, wie sie aussehen. Ein Agent, der 
bei geschlossenen Augen ausführt, muss sich schon sehr sicher sein, was 
elungstheoretiker bezeichnen dies als Open-Loop-System, weil das Igno-
ahrnehmungen die Schleife zwischen dem Agenten und der Umgebung 
iben zuerst den Prozess der Problemformulierung und widmen dann 
eil des Kapitels verschiedenen Algorithmen für die SEARCH-Funktion. Auf 

eise der Funktionen UPDATE-STATE und FORMULATE-GOAL gehen wir in 
itel nicht weiter ein.



function SI
  persisten
           
           
           
 
  state ← 
  if seq is
    goal ←
    problem
    seq ← 
    if seq 
  action ←
  seq ← RE
  return ac
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3.1  Problemlösende Agenten

MPLE-PROBLEM-SOLVING-AGENT (percept) returns eine Aktion 
t:  seq, eine Aktionsfolge, anfangs leer 
    state, eine Beschreibung des aktuellen Weltzustands 
    goal, ein Ziel, anfangs null 
    problem, eine Problemformulierung 

UPDATE-STATE(state, percept) 
t leer then 
 FORMULATE-GOAL(state) 
 ← FORMULATE-PROBLEM(state, goal) 
SEARCH(problem) 
= failure then return eine Nullaktion 
 FIRST(seq) 
ST(seq) 
tion

in einfacher problemlösender Agent. Er formuliert zuerst ein Ziel und ein Problem, sucht nach einer 
e das Problem lösen würde, und führt dann die Aktionen nacheinander aus. Nachdem er damit fertig 
 ein weiteres Ziel und beginnt von Neuem.

hldefinierte Probleme und Lösungen

 kann formal durch vier Komponenten definiert werden:

gangszustand, in dem der Agent beginnt. Zum Beispiel könnte der Aus-
tand für unseren Agenten in Rumänien als In(Arad) beschrieben werden.

chreibung der möglichen Aktionen, die dem Agenten zur Verfügung stehen. 
 gegebenen Zustand s gibt die Funktion ACTIONS(s) die Menge der Aktionen 
ie sich in s ausführen lassen. Wir sagen, dass jede dieser Aktionen in s

ar ist. Zum Beispiel sind vom Zustand In(Arad) aus die Aktionen {Go(Sibiu), 
oara), Go(Zerind)} anwendbar.

chreibung, was jede Aktion bewirkt, formal als Überführungsmodell bezeich-
urch eine Funktion RESULT(s, a) spezifiziert, die den Zustand zurückgibt, der 
usführung der Aktion a im Zustand s resultiert. Außerdem bezeichnen wir 

folger einen Zustand, der von einem gegebenen Zustand durch eine einzelne 
reichbar ist.2 Zum Beispiel haben wir:

LT(In(Arad ), Go(Zerind)) = In(Zerind).

n definieren Ausgangszustand, Aktionen und Überführungsmodell impli-
standsraum des Problems – die Menge aller Zustände, die von diesem Aus-

tand durch eine Aktionsfolge erreichbar sind. Der Zustandsraum bildet ein 
s Netz oder einen Graphen, in dem die Knoten Zustände darstellen und die 
ungen zwischen den Knoten die Aktionen sind. (Die in  Abbildung 3.2 ge-
ndkarte von Rumänien kann als Graph des Zustandsraumes interpretiert 
101

ndlungen zur Problemlösung, einschließlich der vorherigen Ausgaben dieses Buches, 
 anstelle der separaten Funktionen ACTIONS und RESULT eine Nachfolgerfunktion, 
nge aller Nachfolger zurückgibt. Mit der Nachfolgerfunktion ist es recht schwierig, 
ten zu beschreiben, der weiß, welche Aktionen er probieren kann, aber nicht, was sie 

 Außerdem verwenden manche Autoren RESULT(a, s) anstelle von RESULT(s, a) und 
der DO anstelle von RESULT.
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enn wir annehmen, dass jede Straße für zwei Fahraktionen steht – eine in 
tung.) Ein Pfad im Zustandsraum ist eine Abfolge von Zuständen, die durch 
onsfolge verbunden sind.

est, der entscheidet, ob ein bestimmter Zustand ein Zielzustand ist. Manch-
s eine explizite Menge möglicher Zielzustände und der Test überprüft ein-
er gegebene Zustand einer davon ist. Das Ziel des Agenten in Rumänien ist 

inem Element bestehende Menge {In(Bukarest)}. Manchmal wird das Ziel 
kte Eigenschaft und nicht als explizite Auflistung einer Menge von Zustän-
ifiziert. Im Schach beispielsweise ist das Ziel, einen Zustand namens 
att“ zu erreichen, in dem der gegnerische König angegriffen wird und nicht 
ommen kann.

dkostenfunktion, die jedem Pfad einen numerischen Kostenwert zuweist. 
lemlösende Agent wählt eine Kostenfunktion, die sein eigenes Leistungs-
ktiert. Da für den Agenten, der nach Bukarest zu gelangen versucht, haupt-
die Zeit eine Rolle spielt, könnten die Kosten eines Pfades durch seine 
Kilometern ausgedrückt werden. In diesem Kapitel gehen wir davon aus, 
osten eines Pfades als die Summe der Kosten der einzelnen Aktionen ent-

Pfades beschrieben werden können.3 Die Schrittkosten für die Durchfüh-
r Aktion a, um vom Zustand s in den Zustand s' zu gelangen, werden als 
 ausgedrückt. Die Schrittkosten für Rumänien sind in Abbildung 3.2 als Ent-
 dargestellt. Wir gehen davon aus, dass Schrittkosten nicht negativ sind.4

schriebenen Elemente definieren ein Problem und können in einer einzel-
ruktur zusammengefasst werden, die einem Problemlösungsalgorithmus 
übergeben wird. Eine Lösung für ein Problem ist eine Aktionsfolge, die 
gszustand zu einem Zielzustand führt. Die Lösungsqualität wird anhand 

tenfunktion gemessen und eine optimale Lösung hat die geringsten Pfad-
 Lösungen.

bleme formulieren

bschnitt haben wir eine Formulierung für das Problem, nach Bukarest zu 
 Form von Ausgangszustand, Aktionen, Übergangsmodell, Zieltest und Pfad-
schlagen. Diese Formulierung erscheint vernünftig, ist aber immer noch ein 
e abstrakte mathematische Beschreibung – und nicht die Wirklichkeit. Ver-
 die hier gewählte einfache Zustandsbeschreibung In(Arad) mit einer tat-
eise durch das Land, wobei der Zustand der Welt so viele weitere Kleinig-
altet: die Reisebegleiter, die Musik im Radio, die Bilder, die man durch das 
t, die etwaige Anwesenheit von Verkehrspolizisten, die Entfernung zum 
stplatz, den Straßenzustand, das Wetter usw. All diese Betrachtungen wer-
en Zustandsbeschreibungen nicht berücksichtigt, weil sie irrelevant für das 

d, einen Weg nach Bukarest zu finden. Der Prozess, Details aus einer Reprä-

 entfernen, wird als Abstraktion bezeichnet.

ahme ist algorithmisch komfortabel, aber auch theoretisch zu rechtfertigen – siehe 
hnitt 17.2.
rkungen negativer Kosten werden in Übung 3.8 genauer betrachtet.
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3.1  Problemlösende Agenten

ine vereinfachte Straßenkarte eines Teiles von Rumänien.

bstrahierung der Zustandsbeschreibung müssen wir auch die eigentlichen 
strahieren. Eine Fahraktion hat viele Wirkungen. Sie ändert nicht nur die 
 Fahrzeuges und seiner Insassen, sondern benötigt Zeit, verbraucht Treib-
acht Luftverschmutzung und verändert den Agenten (man sagt ja auch, Rei-
In unserer Formulierung berücksichtigen wir nur die Positionsänderung. 
ibt es viele Aktionen, die wir völlig weglassen: das Einschalten des Radios, 
-Fenster-Sehen, das Langsamer-fahren-weil-eine-Polizeistreife-hinter-uns-

 natürlich geben wir keine Aktionen an, die sich auf dem Niveau „Lenkrad 
ach links drehen“ befinden.

 bei der Definition des geeigneten Abstraktionsgrades präziser sein? Stel-
 die abstrakten Zustände und Aktionen vor, die wir als Entsprechung zu 
gen detaillierter Weltzustände und detaillierter Aktionsfolgen gewählt 
chten wir jetzt eine Lösung für das abstrakte Problem: beispielsweise den 
ad über Sibiu nach Rimnicu Vilcea und Pitesti nach Bukarest. Diese abs-
g entspricht einer großen Menge detaillierter Pfade. Beispielsweise könn-

 der Fahrt zwischen Sibiu und Rimnicu Vilcea das Radio eingeschaltet 
s für die restliche Reise ausschalten. Die Abstraktion ist gültig, wenn wir 
te Lösung zu einer Lösung der detaillierteren Welt expandieren können; 
hende Bedingung ist, dass es für jeden detaillierten Zustand, zum Beispiel 
einen detaillierten Pfad zu einem Zustand gibt, zum Beispiel „in Sibiu“ 
bstraktion ist nützlich, wenn die Ausführung jeder der Aktionen in der 
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acher als das ursprüngliche Problem ist; in diesem Fall sind sie einfach

itt 11.2 finden Sie einen vollständigeren Satz von Definitionen und Algorithmen.
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 sie ohne weitere Suche oder Planung durch einen durchschnittlichen 
 ausgeführt werden können. Die Auswahl einer guten Abstraktion bedingt 
 viele Details wie möglich entfernt werden, dennoch die Gültigkeit erhal-
nd sichergestellt ist, dass die abstrakten Aktionen einfach auszuführen 
es nicht um die Fähigkeit, nützlichere Abstraktionen zu erzeugen, würden 
Agenten von der realen Welt völlig verdrängt.

ispielprobleme
lösende Ansatz wurde auf einen immensen Bereich von Aufgabenumgebun-
det. Wir werden hier einige der bekanntesten Beispiele auflisten und dabei 
ielproblemen und Problemen der realen Welt unterscheiden. Anhand von 
en sollen verschiedene Methoden zur Problemlösung demonstriert wer-

nen in einer präzisen, exakten Beschreibung angegeben werden. Das bedeu-
 sich ganz einfach von den Forschern nutzen, um die Leistung von Algorith-
leichen. Bei einem Problem aus der realen Welt machen sich die Leute 
ösung wirklich Gedanken. Derartige Probleme haben normalerweise nicht 
 Beschreibung, auf die sich alle geeinigt haben, aber wir können das allge-
hen ihrer Formulierungen angeben.

elprobleme

ispiel, das wir hier betrachten, ist die in Kapitel 2 eingeführte Staubsau-
he Abbildung 2.2). Diese kann wie folgt als Problem formuliert werden:

: Der Zustand wird sowohl durch die Position des Agenten als auch die ver-
en Orte bestimmt. Der Agent befindet sich an einer von zwei Positionen, die 
hmutzig sein können, es aber nicht sein müssen. Es gibt also 2 × 22 = 8 mögli-
ustände. Eine größere Umgebung mit n Positionen umfasst n ⋅ 2n Zustände.

szustand: Jeder beliebige Zustand kann als Ausgangszustand festgelegt 

: In dieser einfachen Umgebung besitzt jeder Zustand lediglich drei Aktio-
s, Rechts und Saugen.

ungsmodell: Die Aktionen haben ihre erwarteten Wirkungen, außer dass 
-Bewegung im äußersten linken Quadrat, die Rechts-Bewegung im äußers-
en Quadrat und Saugen auf einem sauberen Quadrat wirkungslos sind. 
ung 3.3 zeigt den vollständigen Zustandsraum.

berprüft, ob alle Quadrate sauber sind.

en: Jeder Schritt kostet 1, die gesamten Pfadkosten entsprechen also der 
er Schritte im Pfad.
it der realen Welt hat dieses Spielproblem diskrete Positionen, diskreten 
uverlässige Reinigung – und es wird nie wieder schmutzig, nachdem 
de. Kapitel 4 lockert einige dieser Vorgaben.
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er Zustandsraum für die Staubsaugerwelt. Pfeile stehen für Aktionen: L = Links, R = Rechts, S = Saugen.

e, für das Sie in  Abbildung 3.4 ein Beispiel sehen, besteht aus einem 
rett mit acht nummerierten Feldern und einem leeren Raum. Ein Feld, das 
em leeren Feld befindet, kann dorthin verschoben werden. Das Ziel dabei 
rgegebenen Zielzustand wie beispielsweise im rechten Teil der Abbildung 
rreichen. Die Standardformulierung sieht wie folgt aus:

: Eine Zustandsbeschreibung gibt die Position jedes der acht Felder und 
eldes in einem der neun Quadrate an.

szustand: Jeder Zustand kann als Ausgangszustand festgelegt werden. 
 Sie, dass jedes beliebige Ziel von genau der Hälfte der möglichen Ausgangs-
erreicht werden kann (Übung 3.5).

: Die einfachste Formulierung definiert die Aktionen als Züge des Leerfel-
, Rechts, Oben oder Unten. Unterschiedliche Teilmengen dieser Aktionen 
lich, abhängig davon, wo sich das Leerfeld befindet.

gsmodell: Gibt für einen bestimmten Zustand und eine Aktion den resul-
 Zustand zurück. Wenn wir zum Beispiel Links auf den in Abbildung 3.4 
lten Ausgangszustand anwenden, hat der resultierende Zustand die 5 und 
eld hat gewechselt.

berprüft, ob der Zustand mit der in Abbildung 3.4 gezeigten Zielkonfigu-
ereinstimmt. (Es sind auch andere Zielkonfigurationen möglich.)

en: Jeder Schritt kostet 1, die Gesamtpfadkosten entsprechen also der 
er Schritte im Pfad.

traktionen haben wir hier angewendet? Die Aktionen werden auf ihre 
d Endzustände abstrahiert, wobei die Zwischenpositionen ignoriert werden, 

R

L

S S

S S

R

L

R

L

R

L

SS

S

L

L

L R

R

R

R
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s Feld verschoben wird. Die Abstraktion schließt Aktionen aus, wie zum Bei-
ütteln des Brettes, wenn sich Felder verklemmt haben, oder das gewaltsame 

on Feldern mit einem Messer und das erneute Zusammensetzen des Spieles. 
 eine Beschreibung der Puzzle-Regeln, wobei wir alle Details der physischen 
nen weggelassen haben.
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in typisches Beispiel für ein 8-Puzzle.

e gehört zur Familie der Schiebeblock-Puzzles, die häufig als Testprob-
ue Suchalgorithmen in der künstlichen Intelligenz verwendet werden. 
eine Klasse ist NP-vollständig; man erwartet also nicht, Methoden zu fin-
 ungünstigsten Fall wesentlich besser sind als die in diesem und dem 
pitel beschriebenen Suchalgorithmen. Das 8-Puzzle hat 9!/2 = 181.440 
Zustände und ist einfach zu lösen. Das 15-Puzzle (auf einem Spielbrett 
t etwa 1,3 Billionen Zustände und zufällige Instanzen können durch die 
algorithmen in ein paar Millisekunden optimal gelöst werden. Das 24-
einem Spielbrett mit 5×5) hat etwa 1025 Zustände und zufällige Instanzen 
ehrere Stunden, um es optimal zu lösen.

 8-Damen-Problems ist es, acht Damen so auf einem Schachbrett zu plat-
 keine der Damen eine andere angreift. (Eine Dame greift jede Figur in der-
, Spalte oder Diagonalen an.)  Abbildung 3.5 zeigt einen Lösungsver-

hlschlägt: Die Dame in der ganz rechten Spalte wird durch die Dame ganz 
ngegriffen.

2

Ausgangszustand Zielzustand

1

3 4

6 7

5

1

2

3

4

6

7

8

5

8

ersuch einer Lösung für das 8-Damen-Problem. Er schlägt fehl.  
t Ihnen als Übung überlassen.

für dieses Problem wie auch für die gesamte n-Damen-Familie effiziente 
ithmen gibt, bleibt es ein interessantes Testproblem für Suchalgorithmen. 
tsächlich zwei Arten der Formulierung: Eine inkrementelle Formulierung
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peratoren, die die Zustandsbeschreibung erweitern, beginnend mit einem 
and. Für das 8-Damen-Problem bedeutet das, dass jede Aktion dem 
e Dame hinzufügt. Eine vollständige Zustandsformulierung beginnt mit 
amen auf dem Brett und verschiebt sie dort. In jedem Fall sind die Pfad-
t von Interesse, weil nur der endgültige Zustand zählt. Die erste inkremen-
lierung, die man ausprobieren könnte, sieht wie folgt aus:

: Eine beliebige Anordnung von 0 bis 8 Damen auf dem Brett ist ein Zustand.

szustand: keine Dame auf dem Brett

inem beliebigen Quadrat eine Dame hinzufügen

ungsmodell: gibt das Brett mit einer auf das spezifizierte Quadrat hinzu-
Dame zurück

s befinden sich acht Damen auf dem Brett und keine davon wird angegriffen.

ormulierung müssen wir 64 × 63 × ... × 57 ≈ 1,8 × 1014 mögliche Sequen-
en. Eine bessere Formulierung würde es verbieten, eine Dame auf einem 
griffenen Quadrat zu platzieren:

: alle möglichen Anordnungen von n Damen (0 ≤ n ≤ 8), eine pro Spalte in 
eitesten links liegenden n Spalten, wobei keine Dame eine andere angreift.

: einem beliebigen Quadrat in der am weitesten links liegenden leeren Spalte 
e hinzufügen, sodass diese nicht durch eine andere Dame angegriffen wird.

ulierung reduziert den 8-Damen-Zustandsraum von 1,8 × 1014 auf nur 
nd Lösungen lassen sich leicht finden. Für 100 Damen dagegen reduziert 
standsraum von 10400 Zuständen auf etwa 1052 Zustände (Übung 3.6) – 
hebliche Verbesserung, aber immer noch nicht ausreichend, um das Prob-
bbar zu machen. Abschnitt 4.1 beschreibt die vollständige Zustandsformu-
 Kapitel 6 stellt einen einfachen Algorithmus vor, der selbst das Millionen-
lem mit Leichtigkeit löst.

s Spielproblem wurde von Donald Knuth (1964) entwickelt. Es veran-
wie unendliche Zustandsräume entstehen können. Knuth vermutete, dass 
end mit der Zahl 4 durch eine Sequenz von Fakultäts-, Quadratwurzel- 
perationen (auch Gaußklammer oder Abrundungsfunktion genannt) jede 
 positive Ganzzahl erreichen lässt. Zum Beispiel kann 5 aus 4 wie folgt 
den:

.

definition ist sehr einfach:

: positive Zahlen

szustand: 4

( )4! ! 5
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥⎣ ⎦
107

: Fakultäts-, Quadratwurzel- oder Floor-Operation anwenden (Fakultät nur 
ahlen)

ungsmodell: wie durch die mathematischen Definitionen der Operationen 

ustand ist die gewünschte positive Ganzzahl.



Problemlösu

108

3

Unseres Wi
sem Prozess
spiel wird i
sodass der Z
treten häufi
Programme 

3.2.2 Pro

Wir haben b
benen Posit
niert ist. Al
setzt. Einige
Fahrtrichtun
Andere, wie
Operationsp
lich komple
leme an, die

 Zustände
und die a
vorherige
landsflüg
„historisc

 Ausgang

 Aktionen
der nach
Transfer i

 Übergang
ges als ak

 Zieltest: G

 Pfadkost
derungsp
abhängig.

Kommerziel
– mit vielen
strukturen k
rene Reisen
gutes System
reservierung
sprechend d
zu rechtferti

Touring-Pro
einem wich
jede in Abbi
gangs- als au
nen den Rei
ng durch Suchen

ssens gibt es keine Schranke hinsichtlich der Größe der Zahl, die in die-
 konstruiert werden kann, um ein gegebenes Ziel zu erreichen – zum Bei-
m Ausdruck für 5 die Zahl 620.448.401.733.239.439.360.000 generiert –, 
ustandsraum für dieses Problem unendlich ist. Derartige Zustandsräume 

g in Aufgaben auf, die mathematische Ausdrücke, Schaltkreise, Beweise, 
und andere rekursiv definierte Objekte generieren.

bleme aus der realen Welt

ereits gesehen, wie das Routensuche-Problem im Hinblick auf die vorgege-
ionen und die Übergänge entlang von Verbindungen zwischen ihnen defi-
gorithmen zur Routensuche werden in zahlreichen Anwendungen einge-
, wie zum Beispiel Websites und Bordsysteme von Kraftfahrzeugen, die die 
gen liefern, sind relativ einfache Erweiterungen des Rumänien-Beispiels. 
 zum Beispiel Routing von Videostreams in Computernetzen, militärische 
lanung und Planungssysteme für den Flugreiseverkehr, beinhalten erheb-
xere Spezifikationen. Sehen Sie sich als Beispiel die Flugverkehrsprob-
 von einer Website zur Reiseplanung gelöst werden müssen:

: Jeder Zustand umfasst offensichtlich eine Position (z.B. einen Flughafen) 
ktuelle Zeit. Da zudem die Kosten einer Aktion (eines Flugabschnittes) von 
n Abschnitten, ihren Flugtarifen und ihrem Status als Inlands- oder Aus-
e abhängen können, muss der Zustand zusätzliche Informationen über diese 
hen“ Aspekte aufzeichnen.

szustand: wird durch die Abfrage des Benutzers spezifiziert

: Nimm einen beliebigen Flug vom aktuellen Ort in irgendeiner Klasse, 
 der aktuellen Zeit startet und bei Bedarf noch genügend Zeit für den 
nnerhalb des Flughafens lässt.

smodell: Der Zustand nach Absolvieren des Fluges enthält das Ziel des Flu-
tuelle Position und die Ankunftszeit des Fluges als aktuelle Zeit.

elangen wir innerhalb einer vom Benutzer vorgegebenen Zeit ans Ziel?

en: Diese sind vom Flugpreis, der Wartezeit, der Flugzeit, Zoll- und Einwan-
rozeduren, Sitzqualität, Tageszeit, Flugzeugtyp, Vielflieger-Meilenbonus usw. 

le Flugbuchungssysteme verwenden eine Problemformulierung dieser Art 
 zusätzlichen Komplikationen, um mit den schwer durchschaubaren Tarif-
larzukommen, die die Fluggesellschaften eingeführt haben. Jeder erfah-

de weiß jedoch, dass nicht alle Flüge planmäßig verlaufen. Ein wirklich 
 sollte Alternativpläne berücksichtigen – wie beispielsweise Sicherungs-

en auf alternativen Flügen –, und zwar in einem Maße, dass diese ent-
en Kosten und der Ausfallwahrscheinlichkeit des ursprünglichen Fluges 

gen sind.

bleme sind eng verwandt mit Problemen der Routensuche, allerdings mit 
tigen Unterschied. Betrachten Sie beispielsweise das Problem „Besuche 
ldung 3.2 gezeigte Stadt mindestens einmal, wobei Bukarest sowohl Aus-
ch Endpunkt sein soll“. Wie bei der Routensuche entsprechen die Aktio-

sen zwischen den benachbarten Städten. Der Zustandsraum unterscheidet 
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erheblich. Jeder Zustand muss nicht nur die aktuelle Position beinhalten, 
h die Menge der Städte, die der Agent besucht hat. Der Ausgangszustand 
(Bukarest), Besucht({Bukarest}) und ein typischer Zwischenzustand wäre 
esucht({Bukarest, Urziceni, Vaslui}) und der Zieltest würde überprüfen, 

Agent in Bukarest befindet und alle 20 Städte besucht wurden.

 des Handelsreisenden (Traveling Salesman Problem, TSP) ist ein Tou-
, wobei jede Stadt genau einmal besucht werden muss. Das Ziel dabei ist, 

 Tour zu finden. Das Problem ist als NP-hart bekannt, aber es wurde ein 
fwand getrieben, die Fähigkeiten von TSP-Algorithmen zu verbessern. 

Reiseplanung für Handelsreisende wurden diese Algorithmen auch für 
aben verwendet, wie beispielsweise zur Bewegungsplanung für automati-
lattenbohreinrichtungen und zum Optimieren der Fahrwege von Regal-

en in Lagerhäusern.

yout bedingt die Positionierung von Millionen von Bauelementen und 
en auf einem Chip, um Fläche, Schaltverzögerungen und Streukapazitäten 
ren und die Produktionsausbeute zu maximieren. Das Layoutproblem 
 der logischen Entwurfsphase und ist normalerweise in zwei Teile geglie-
Layout und Kanal-Routing. Bei einem Zellen-Layout werden die elemen-
onenten der Schaltung in Zellen gruppiert, die jeweils eine bestimmte 
usführen. Jede Zelle hat einen feststehenden Platzbedarf (Größe und 
 benötigt eine bestimmte Anzahl an Verbindungen zu allen anderen Zel-
l dabei ist, die Zellen so auf dem Chip zu platzieren, dass sie sich nicht 
und dass ausreichend viel Platz für die verbindenden Drähte ist, die zwi-
ellen verlaufen sollen. Das Kanal-Routing ermittelt eine bestimmte Route 
raht durch die Lücken zwischen den Zellen. Diese Suchprobleme sind 
plex, doch zweifellos wert, sie zu lösen. Später in diesem Kapitel lernen 
lgorithmen kennen, die in der Lage sind, eine Lösung zu liefern.

rnavigation ist eine Verallgemeinerung des Problems der Routensuche, 
or beschrieben haben. Statt einer diskreten Menge von Routen kann sich 
 im stetigen Raum mit einer (im Prinzip) unendlichen Menge möglicher 
d Zustände bewegen. Für einen rollenden Roboter, der sich auf einer fla-

äche bewegt, ist der Raum im Wesentlichen zweidimensional. Verfügt der 
r Arme und Beine oder Räder, die ebenfalls zu steuern sind, wird der 
ehrdimensional. Man benötigt erweiterte Techniken, um den Suchraum 

machen. Wir werden einige dieser Methoden in Kapitel 25 betrachten. 
omplexität des Problems müssen reale Roboter auch mit Fehlern der Sen-
e und der Motorsteuerung zurechtkommen.

tische Montageablaufsteuerung komplexer Objekte durch einen Roboter 
t von FREDDY (Michie, 1972) demonstriert. Seither gab es nur wenig Fort-
r es gibt sie, nämlich im Hinblick darauf, wann der Zusammenbau kompli-
te wie beispielsweise elektrischer Motoren wirtschaftlich durchführbar ist. 
109

problemen besteht das Ziel darin, eine Reihenfolge zu finden, in der die 
ines bestimmten Objektes zusammengebaut werden. Wird die falsche Rei-
ählt, gibt es später in der Sequenz keine Möglichkeit, ein weiteres Teil ein-

ne bereits erledigte Arbeiten noch einmal rückgängig zu machen. Die Über-
es Schrittes in der Sequenz hinsichtlich Realisierbarkeit ist ein schwieriges 
es Suchproblem, das eng mit der Roboternavigation verknüpft ist. Die 
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ulässiger Aktionen ist also der aufwändigste Teil der Montageablaufsteue-
praktische Algorithmus muss es vermeiden, den gesamten Zustandsraum 
, und darf nur einen kleinen Teil davon betrachten. Ein weiteres wichtiges 

blem ist der Proteinentwurf. Hier wird das Ziel verfolgt, eine Sequenz von 
n zu finden, die sich zu einem dreidimensionalen Protein falten, das die 
enschaften besitzt, um eine Krankheit zu heilen.

 Suche nach Lösungen
ir einige Probleme formuliert haben, müssen wir sie jetzt lösen. Da eine 
 Aktionssequenz darstellt, betrachten Suchalgorithmen verschiedene mögli-
sequenzen. Die möglichen Aktionssequenzen, die beim Ausgangszustand 
ilden einen Suchbaum mit dem Ausgangszustand als Wurzel. Die Zweige 
n und die Knoten entsprechen den Zuständen im Zustandsraum des Prob-

ildung 3.6 zeigt die ersten Schritte des wachsenden Suchbaumes, wenn eine 
rad nach Bukarest gesucht wird. 

sgangszustand

er Expandierung von Arad

er Expandierung von Sibiu

Rimnicu Vilcea LugojFagaras Oradea AradArad Oradea

Rimnicu Vilcea Lugoj

ZerindSibiu

Fagaras Oradea

Timisoara

AradArad Oradea

Lugoj AradArad Oradea

Zerind

Arad

Sibiu Timisoara

Arad

Rimnicu Vilcea

Zerind

Arad

Sibiu

Fagaras Oradea

Timisoara
artielle Suchbäume für die Ermittlung einer Route von Arad nach Bukarest. Knoten, die expandiert 
au schattiert dargestellt; Knoten, die erzeugt, aber noch nicht expandiert wurden, sind fett ausge-
, die noch nicht erzeugt wurden, sind mit hellen gestrichelten Linien dargestellt.
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Abbildung 3.7: E
SEARCH fett kurs
3.3  Die Suche nach Lösungen

knoten des Baumes entspricht dem Anfangszustand In(Arad). Im ersten 
 getestet, ob dies ein Zielzustand ist. (Offensichtlich ist das nicht der Fall, 
berprüfung ist wichtig, damit wir Scheinprobleme lösen können, wie bei-
„Starte in Arad, gehe nach Arad“.) Dann müssen wir ins Auge fassen, ver-
ndere Aktionen zu unternehmen. Dazu expandieren wir den aktuellen 
s heißt, wir wenden jede zulässige Aktion auf den aktuellen Zustand an und 
amit eine neue Menge von Zuständen. In diesem Fall fügen wir drei Zweige 
ordneten Knoten In(Arad) hinzu, die zu drei neuen untergeordneten 

ren: In(Arad), In(Timisoara) und In(Zerind). Jetzt müssen wir auswählen, 
er drei Möglichkeiten weiter betrachtet werden soll.

 Wesen der Suche – es wird jetzt eine Option weiterverfolgt, die anderen 
seitegelegt und später betrachtet, falls die erste Suche nicht zu einer 
t. Angenommen, wir wählen zuerst Sibiu aus. Wir prüfen, ob es sich dabei 
elzustand handelt (das ist nicht der Fall), und expandieren den Baum, um 
(Fagaras), In(Oradea) und In(RimnicuVilcea) zu erhalten. Wir können 

 beliebigen dieser vier Zustände auswählen oder zurückgehen und Timi-
erind auswählen. Jeder dieser sechs Knoten ist ein Blattknoten, d.h. ein 
 keine untergeordneten Knoten im Baum aufweist. Die Menge aller zur 
 an einem bestimmten Punkt verfügbaren Blattknoten wird als Grenzkno-

net. (Viele Autoren sprechen hier von einer offenen Liste, die sowohl geo-
ht ganz so treffend als auch ungenauer ist, da andere Datenstrukturen bes-
 sind als eine Liste.) In Abbildung 3.6 besteht die Grenze jedes Baumes aus 
 mit fetten Umrisslinien.

ieren der Knoten an der Grenze setzt sich fort, bis entweder eine Lösung 
ird oder es keine weiteren Zustände mehr zu expandieren gibt.  Abbildung 
e formlose Darstellung des allgemeinen TREE-SEARCH-Algorithmus. Diese 
r ist allen Suchalgorithmen gemein. Hauptsächlich unterscheiden sich 
men darin, wie sie auswählen, welcher Zustand als Nächstes zu erweitern 
die sogenannte Suchstrategie.

EE-SEARCH(problem) returns eine Lösung oder einen Fehler 
knoten mit dem Ausgangszustand von problem initialisieren 

Grenze ist leer then return Fehler 
inen Blattknoten aus und entferne ihn aus den Grenzknoten 
en enthält einen Zielzustand then return die entsprechende Lösung 
expandieren und der Grenze die resultierenden Knoten hinzufügen

APH-SEARCH (problem) returns eine Lösung oder einen Fehler 
knoten mit dem Ausgangszustand von problem initialisieren 
suchte Menge als leer initialisieren 

Grenze ist leer then return Fehler 
inen Blattknoten aus und entferne ihn aus den Grenzknoten 
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en enthält einen Zielzustand then return die entsprechende Lösung 
n Knoten zur untersuchten Menge hinzu 
expandieren und der Grenze die resultierenden Knoten hinzufügen 
wenn nicht in der Grenze der untersuchten Menge

ine formlose Beschreibung der allgemeinen Algorithmen für Baum- und Graphensuche. Die in GRAPH-
iv markierten Teile sind die erforderlichen Ergänzungen, um wiederholte Zustände zu behandeln.
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Abbildung 3.6 gezeigten Suchbaum wird dem aufmerksamen Leser eine 
keit aufgefallen sein: Er schließt den Pfad von Arad nach Sibiu und wie-
nach Arad ein! Wir sagen, dass In(Arad) ein wiederholter Zustand im 
st, der in diesem Fall durch einen schleifenförmigen Pfad generiert wird. 
ung eines derartigen schleifenförmigen Pfades bedeutet, dass der vollstän-
um für Rumänien unendlich ist, da es keine Schranke gibt, wie oft man 
e durchlaufen kann. Andererseits besitzt der Suchraum – die in Abbil-
eigte Karte – nur 20 Zustände. Wie wir in Abschnitt 3.4 erläutern, können 
zu führen, dass bestimmte Algorithmen scheitern, und sonst lösbare Pro-

sbar machen. Erfreulicherweise ist es gar nicht notwendig, schleifenför-
zu betrachten. Darauf können wir uns nicht nur aus der Intuition heraus 
a Pfadkosten additiv und Schrittkosten nichtnegativ sind, ist ein schlei-

 Pfad zu einem beliebigen Zustand niemals besser als der gleiche Pfad mit 
chleife.

de sind ein Spezialfall des allgemeinen Konzeptes redundanter Pfade, 
n, wenn es mehr als einen Weg gibt, um von einem Zustand zu einem 
gelangen. Sehen Sie sich die Pfade Arad–Sibiu (140 km lang) und Arad–
dea–Sibiu (297 km lang) an. Offenkundig ist der zweite Pfad redundant – 
ch ein umständlicherer Weg, um zum selben Zustand zu gelangen. Wenn 
ht, das Ziel zu erreichen, gibt es keinerlei Grund, mehr als einen Pfad zu 
mmten Zustand zu verwalten, da jeder Zielzustand, der durch Erweitern 
fades erreichbar ist, auch durch Erweitern des anderen Pfades erreicht 
n.

 Fällen ist es möglich, das Problem von vornherein so zu definieren, dass 
ante Pfade vermeiden lassen. Wenn wir zum Beispiel das 8-Damen-Problem 
.2.1) so definieren, dass eine Dame in eine beliebige Spalte gesetzt werden 
ich jeder Zustand mit n Damen auf n! unterschiedlichen Pfaden erreichen. 
an dagegen das Problem so, dass jede neue Dame in der jeweils am weites-

indlichen freien Spalte platziert wird, ist jeder Zustand nur noch über einen 
d erreichbar.

ällen sind redundante Pfade unvermeidbar. Dazu gehören alle Probleme, 
 Aktionen reversibel sind, beispielsweise Probleme zur Routensuche und 
k-Puzzles. Die Routensuche in einem rechteckigen Gitter (wie es bei-
später für  Abbildung 3.9 verwendet wird) ist ein besonders wichtiges 
omputerspielen. In einem derartigen Gitter hat jeder Zustand vier Nach-
uchbaum der Tiefe d, der wiederholte Zustände einschließt, hat also 4d

ei es jedoch nur etwa 2d2 verschiedene Zustände innerhalb von d Schrit-
 beliebigen Zustand gibt. Für d=20 ergeben sich dafür etwa eine Billion 

r nur etwa 800 verschiedene Zustände. Somit kann das Verfolgen redun-
e ein handhabbares Problem zu einem unlösbaren Problem machen. Das 
r Algorithmen, die in der Lage sind, unendliche Schleifen zu vermeiden.
 doch: Algorithmen, die ihren Verlauf vergessen, sind dazu verdammt, ihn 
len. Wenn man sich merkt, wo man war, kann man die Untersuchung red-
ade vermeiden. Dazu erweitern wir den TREE-SEARCH-Algorithmus mit 

tersuchte Menge (oder auch geschlossene Liste) bezeichneten Datenstruk-
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 jeden erweiterten Knoten merkt. Neu generierte Knoten, die mit bereits 
gten Knoten – in der untersuchten Menge oder der Grenze – übereinstim-

n verworfen werden, anstatt sie zu den Grenzknoten hinzuzufügen. Abbil-
igt den neuen Algorithmus namens GRAPH-SEARCH. Die speziellen Algo-
iesem Kapitel bauen auf diesem allgemeinen Konzept auf.

Eine Sequenz von Suchbäumen, die von einer Graphensuche für das Rumänien-Problem von Abbil-
ert wurde. Auf jeder Stufe haben wir jeden Pfad um einen Schritt erweitert. Auf der dritten Stufe ist 
Stadt (Oradea) zu einer Sackgasse geworden: Ihre beiden Nachfolger wurden bereits über andere 
t.

 enthält der vom GRAPH-SEARCH-Algorithmus konstruierte Suchbaum 
in Exemplar jedes Zustandes – der Baum wächst also gewissermaßen direkt 
phen des Zustandsraumes wie in  Abbildung 3.8 gezeigt. Der Algorithmus 
andere angenehme Eigenschaft: Die Grenze bildet einen Separator, d.h., sie 
ustandsgraphen in den untersuchten und den nicht untersuchten Bereich, 
 Pfad vom Ausgangszustand zu einem nicht untersuchten Zustand durch 
nd in der Grenze laufen muss. (Falls Ihnen das vollkommen klar erscheint, 
ich jetzt an Übung 3.14 versuchen.) Abbildung 3.9 veranschaulicht diese 

 Da jeder Schritt einen Zustand von der Grenze in den untersuchten Bereich 
ährend einige Zustände aus dem nicht untersuchten Bereich in die Grenze 

 zu erkennen, dass der Algorithmus systematisch die Zustände im Zustands-
nach dem anderen untersucht, bis er eine Lösung findet.

ie Trennungseigenschaft von GRAPH-SEARCH, veranschaulicht an einem Problem mit rechteckigem Git-
nze (weiße Knoten) trennt immer den untersuchten Bereich des Zustandsraumes (schwarze Knoten) 

b c
113

suchten Bereich (graue Knoten). In (a) wurde lediglich die Wurzel erweitert. In (b) wurde ein Blattkno-
 (c) wurden die restlichen Nachfolger des Wurzelknotens im Uhrzeigersinn erweitert.
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rastruktur für Suchalgorithmen

men erfordern eine Datenstruktur, um den zu konstruierenden Suchbaum zu 
r jeden Knoten n des Baumes haben wir eine Struktur mit vier Komponen-

der Zustand im Zustandsraum, dem der Knoten entspricht;

: der Knoten im Suchbaum, der diesen Knoten generiert hat;

: die Aktion, die auf den übergeordneten Knoten angewandt wurde, um den 
 generieren;

OST: die traditionell mit g(n) bezeichneten Kosten des Pfades vom Ausgangs-
um Knoten, wie durch die Zeiger des übergeordneten Knotens angegeben ist.

der Komponenten für einen übergeordneten Knoten ist es leicht zu sehen, 
endigen Komponenten für einen untergeordneten Knoten zu berechnen 

unktion CHILD-NODE übernimmt einen übergeordneten Knoten und eine 
gibt den resultierenden untergeordneten Knoten zurück:

ILD-NODE(problem, parent, action) returns ein Knoten 
nen Knoten mit 
 problem.RESULT(parent.STATE, action), 
 parent, ACTION = action, 
ST = parent.PATH-COST + problem.STEP-COST(parent.STATE, action)

 3.10 zeigt die Knotendatenstruktur. Die PARENT-Zeiger verketten die Kno-
 Baumstruktur. Diese Zeiger erlauben es auch, den Lösungspfad zu erwei-
in Zielknoten gefunden ist. Die Funktion SOLUTION liefert die Sequenz der 
ie erhalten wird, indem den übergeordneten Zeigern zurück zur Wurzel 
.

n wir zwischen Knoten und Zuständen nicht sorgfältig unterschieden, doch 
en von detaillierten Algorithmen ist diese Unterscheidung wichtig. Ein Kno-
erwaltungsstruktur, um den Suchbaum darzustellen. Ein Zustand entspricht 

uration der Welt. Knoten befinden sich damit auf bestimmten Pfaden, wie sie 
T-Zeiger definiert werden, während das bei Zuständen nicht der Fall ist. 

1
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7

81
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Knoten

STATE
(Zustand)

PARENT
(Übergeordneter Knoten)

ACTION = Rechts
(Aktion)
PATH-COST = 6
(Pfadkosten)
 Knoten sind die Datenstrukturen, aus denen sich der Suchbaum zusammensetzt. Jeder Knoten hat 
neten Knoten, einen Zustand sowie verschiedene Felder für die Verwaltung. Pfeile verweisen vom 
 zum übergeordneten Knoten.
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aus können zwei unterschiedliche Knoten den gleichen Weltzustand enthal-
eser Zustand über zwei unterschiedliche Suchpfade erzeugt wird.

ir nun über Knoten verfügen, brauchen wir einen Platz, wo wir sie unter-
 Grenze muss in einer Form gespeichert werden, dass der Suchalgorithmus 
ächsten Knoten auswählen kann, der entsprechend seiner bevorzugten Stra-

eitern ist. Die geeignete Datenstruktur hierfür ist eine Warteschlange
e Operationen auf einer Warteschlange sehen folgendermaßen aus:

ueue) gibt nur dann true zurück, wenn die Warteschlange keine Elemente 
hält.

e) entfernt das erste Element aus der Warteschlange und gibt es zurück.

ement, queue) fügt ein Element ein und gibt die resultierende Warteschlange 

ert werden Warteschlangen durch die Reihenfolge, in der sie die eingefüg-
speichern. Drei gebräuchliche Varianten sind die FIFO (First-In, First-Out)-
ge, die das älteste Element der Warteschlange zurückgibt, die LIFO (Last-In, 
arteschlange (auch als Stack bezeichnet) und die Prioritätswarteschlange, 
ent der Warteschlange mit der höchsten Priorität entsprechend einer festge-
nfolgefunktion zurückgibt.

chte Menge lässt sich mit einer Hashtabelle implementieren, um effiziente 
uf wiederholte Zustände zu ermöglichen. Mit einer guten Implementierung 
fügen und Nachschlagen in ungefähr konstanter Zeit ausgeführt werden, 
davon, wie viele Zustände gespeichert sind. Bei der Implementierung der 
ist auf das richtige Konzept für die Gleichheit zwischen den Zuständen zu 
 Beispiel muss die Hashtabelle im Problem des Handelsreisenden (Abschnitt 
n, dass die Menge der besuchten Städte {Bukarest, Urziceni, Vaslui} gleich-
it {Urziceni, Vaslui, Bukarest} ist. Manchmal lässt sich dies höchst einfach 

ndem darauf bestanden wird, die Datenstrukturen für Zustände in einer 
kanonischen Form einzurichten – d.h., logisch äquivalente Zustände sollten 
he Datenstruktur abgebildet werden. Im Fall von Zuständen, die durch Men-
ben werden, wären zum Beispiel eine Bit-Vektor-Darstellung oder eine sor-
anonisch, eine unsortierte Liste dagegen nicht.

stungsbewertung für die Problemlösung
uns dem Entwurf spezifischer Suchalgorithmen zuwenden, müssen wir 
 Kriterien betrachten, die sich zur Auswahl eines zweckmäßigen Algorith-
ehen lassen. Die Leistung eines Algorithmus kann auf viererlei Arten bewer-

igkeit: Findet der Algorithmus garantiert eine Lösung, wenn es eine gibt?

tät: Findet die Strategie die optimale Lösung, wie in Abschnitt 3.1.1 defi-
115

lexität: Wie lange dauert es, eine Lösung zu finden?

omplexität: Wie viel Speicher wird für die Suche benötigt?

eicherkomplexität werden immer im Hinblick auf ein bestimmtes Schwie-
des Problems betrachtet. In der theoretischen Informatik ist das typische Maß
s Zustandsraumgraphen |V| + |E|, wobei V die Menge der Ecken (Knoten) 
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 und E die Menge der Kanten (Verknüpfungen) ist. Dies ist zweckmäßig, 
aph eine explizite Datenstruktur ist, die als Eingabe an das Suchprogramm 
ird. (Ein Beispiel dafür ist die Straßenkarte von Rumänien.) In der künstli-
enz wird der Graph oftmals implizit durch den Ausgangszustand, die Akti-
as Übergangsmodell beschrieben und er ist häufig unendlich. Aus diesen 
rd die Komplexität in Form von drei Größen ausgedrückt: b, der Verzwei-
r (Branching Factor) oder die maximale Anzahl der Nachfolger jedes Kno-
Tiefe (depth) des flachsten Knotens (d.h. die Anzahl der Schritte entlang 
on der Wurzel aus); und m, die maximale Länge eines beliebigen Pfades im 
m. Zeit wird häufig als Anzahl der während der Suche erzeugten Knoten 
nd der Speicherplatz als maximale Anzahl der im Hauptspeicher abgelegten 
istens beschreiben wir Zeit- und Platzkomplexität für die Suche in einem 
inen Graphen hängt die Antwort davon ab, wie „redundant“ die Pfade im 
m sind.

ktivität eines Suchalgorithmus zu beurteilen, können wir einfach nur die 
 betrachten – die in der Regel von der Zeitkomplexität abhängig sind, aber 
erm für die Speicherbenutzung beinhalten können – oder wir können die 

en verwenden, die die Suchkosten und die Pfadkosten der gefundenen 
binieren. Für das Problem, eine Route von Arad nach Bukarest zu finden, 
hkosten die Zeitdauer, die die Suche benötigt, und die Lösungskosten die 

e des Pfades in Kilometern. Um also die Gesamtkosten zu berechnen, müs-
lometer und Millisekunden addieren. Es gibt zwar keinen offiziellen 
ngskurs“ zwischen den beiden, aber es könnte in diesem Fall sinnvoll 
eter in Millisekunden umzuwandeln, indem man eine Schätzung der 
ttsgeschwindigkeit des Autos verwendet (weil sich der Agent hauptsäch-
Zeit kümmert). Das ermöglicht es dem Agenten, eine optimale Abwägung 
b wann eine weitere Berechnung zur Ermittlung eines kürzeren Pfades 
ktiv wird. Kapitel 16 greift das allgemeinere Problem auf, Kompromisse 
rschiedenen Gütern zu finden.

informierte Suchstrategien
hnitt beschäftigt sich mit mehreren Suchstrategien, die wir unter der 
der uninformierten Suche (auch als blinde Suche bezeichnet) finden. Der 
utet, dass die Strategien keine zusätzlichen Informationen über Zustände 
er den in der Problemdefinition vorgegebenen. Alles, was sie tun können, 
ger zu erzeugen und einen Zielzustand von einem Nichtzielzustand zu 
en. Die einzelnen Strategien unterscheidet man nach der Reihenfolge, in 
noten erweitern. Strategien, die wissen, ob ein Nichtzielzustand „vielver-
“ als ein anderer ist, werden auch als informierte Suche oder heuristische 
chnet. Abschnitt 3.5 beschäftigt sich ausführlich mit ihnen.
itensuche (Breadth-first)
uche ist eine einfache Strategie, wobei der Wurzelknoten als erster expan-
ann alle Nachfolger des Wurzelknotens und anschließend deren Nachfol-

 Allgemeinen werden zuerst alle Knoten einer bestimmten Tiefe im Such-
diert, bevor Knoten in der nächsten Ebene expandiert werden.



function BR
 
  node ← e
  if proble
  frontier 
  explored 
  loop do 
    if EMPT
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    node.ST
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        if 
        fro
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3.4  Uninformierte Suchstrategien

EADTH-FIRST-SEARCH (problem) returns eine Lösung oder einen Fehler 

in Knoten mit STATE = problem.INITIAL-STATE, PATH-COST = 0 
m.GOAL-TEST(node.STATE) then return SOLUTION(node) 
← eine FIFO-Warteschlange mit node als einzigem Element 
← eine leere Menge 

Y?(frontier) then return Fehler 
 POP(frontier) /* Wählt flachsten Knoten in frontier aus */ 
ATE zu explored hinzufügen 
h action in problem.ACTIONS(node.STATE) do 
 ← CHILD-NODE(problem, node, action) 
ild.STATE ist nicht in explored oder frontier then 
problem.GOAL-TEST(child.STATE) then return SOLUTION(child) 
ntier ← INSERT(child, frontier)

 Breitensuche auf einem Graphen.

uche ist eine Instanz des allgemeinen GRAPH-SEARCH-Algorithmus (Abbildung 
 der flachste nicht erweiterte Knoten zum Expandieren ausgewählt wird. Dies 
hr einfach mithilfe einer FIFO-Warteschlange für die Grenzknoten erreichen. 
n neue Knoten (die immer tiefer als ihre übergeordneten Knoten liegen) in der 
ge nach hinten und ältere Knoten, die flacher als die neuen Knoten sind, wer-
rweitert. Gegenüber dem allgemeinen GRAPH-SEARCH-Algorithmus gibt es eine 
 Optimierung: Der Algorithmus wendet den Zieltest auf jeden Knoten an, 
 Knoten erzeugt, und nicht, wenn er den Knoten zur Erweiterung auswählt. 
ser Entscheidung folgt später in diesem Kapitel, wenn es um die Zeitkomple-
ußerdem verwirft der Algorithmus gemäß der allgemeinen Vorlage für die 

he jeden neuen Pfad zu einem Zustand, der bereits in der Menge der Grenz-
 untersuchten Knoten enthalten ist. Man kann leicht erkennen, dass jeder der-
indestens so tief wie ein bereits gefundener sein muss. Somit hat die Breiten-

r den flachsten Pfad zu jedem Knoten in den Grenzknoten.

g 3.11 gibt den Pseudocode an und  Abbildung 3.12 zeigt den Fortschritt 
 in einem einfachen Binärbaum.

h die Breitensuche gemäß den vier Kriterien aus dem vorherigen Abschnitt 
Es ist leicht zu sehen, dass sie vollständig ist – wenn sich der flachste Ziel-
einer endlichen Tiefe d befindet, findet ihn die Breitensuche letztendlich, 
 alle flacheren Knoten erzeugt hat (vorausgesetzt, der Verzweigungsfaktor b

 Sobald ein Zielknoten erzeugt wird, wissen wir, dass es sich um den flachs-
en handelt, weil alle flacheren Knoten bereits generiert sein und den Ziel-
estanden haben müssen. Der flachste Zielknoten ist nicht unbedingt der 
chnisch betrachtet ist die Breitensuche optimal, wenn die Pfadkosten eine 
e Funktion der Knotentiefe darstellen. Im häufigsten derartigen Szenario 
ktionen die gleichen Kosten.
117

 Breitensuche für einen einfachen Binärbaum. In jeder Phase ist der nächste zu expandierende Knoten 
l gekennzeichnet.
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n alle Informationen über die Breitensuche positiv. Hinsichtlich Zeit und 
s allerdings nicht ganz zu. Stellen Sie sich die Suche in einem einheitlichen 
 dem jeder Zustand b Nachfolger hat. Die Wurzel des Suchbaumes erzeugt b
er ersten Ebene, die jeweils b weitere Knoten erzeugen, was auf der zweiten 
amt b2 Knoten ergibt. Jeder dieser Knoten erzeugt b weitere Knoten, womit 
ritten Ebene b3 Knoten erhalten usw. Nehmen wir nun an, die Lösung befin-
er Tiefe d. Im ungünstigsten Fall handelt es sich um den auf dieser Ebene 
ierten Knoten. Die Gesamtzahl der erzeugten Knoten beträgt damit:

b + b2 + b3 + ... + bd = O(bd+1)

 Algorithmus den Zieltest auf Knoten anwenden, wenn er sie erweitert, 
enn er sie generiert, wäre bereits die gesamte Ebene der Knoten bei Tiefe 

bevor das Ziel erkannt ist, und die Zeitkomplexität würde O(bd+1) sein.)

mplexität: Für jede Art von Graphensuche, die jeden erweiterten Knoten 
rsuchten Menge speichert, liegt die Platzkomplexität immer innerhalb 
rs b der Zeitkomplexität. Speziell gilt für die Breitensuche, dass jeder 
noten im Hauptspeicher verbleibt. Mit O(bd−1) Knoten in der untersuch-
nd O(bd ) Knoten im Grenzbereich ergibt sich eine Platzkomplexität von 

sie wird von der Größe der Grenzknoten dominiert. Der Übergang zu einer 
 würde nicht viel Platz sparen und in einem Zustandsraum mit vielen red-
faden könnte der Wechsel viel Zeit kosten. Eine exponentielle Komplexi-
 wie etwa O(bd )  ist erschreckend.  Abbildung 3.13 zeigt, warum das so 

t für verschiedene Werte der Lösungstiefe d den Zeit- und Speicherbedarf 
nsuche mit einem Verzweigungsfaktor b = 10 auf. Für die Werte in der 
 angenommen, dass sich 1 Million Knoten pro Sekunde erzeugen lassen 

n Knoten 1000 Byte Speicherplatz benötigt. Diese Annahmen treffen auf 
robleme ungefähr zu (eventuell um einen Faktor 100 mehr oder weniger), 
f einem modernen PC ausgeführt werden.

e Knoten Zeit Speicher

1100 0,11 Millisekunden 107 Kilobyte

111100 11 Millisekunden 10,6 Megabyte

107 1,1 Sekunden 1 Gigabyte

109 2 Minuten 103 Gigabyte

1011 3 Stunden 10 Terabyte

1013 13 Tag 1 Petabyte

1015 3,5 Jahre 99 Petabyte

1016 350 Jahre 10 Exabyte
 Zeit- und Speicheranforderungen für die Breitensuche. Die hier gezeigten Zahlen setzen einen Ver-
r von b = 10 voraus; 10.000 Knoten/Sekunde; 1000 Byte/Knoten.



Aus Abbild
rungen für d
wichtigen P
Kauf nehme
cher mit. Zu

Die zweite L
darstellen. W
nach) rund 
gefunden ha
außer für die

3.4.2 Suc

Die Breitens
flachsten ni
den wir ein
flachsten Kn
Knoten n m
 Abbildung

Außer der S
fikante Unte
einen Knote
SEARCH-Alg
Das geschieh
malen Pfad 
Fall, dass ei
gefunden w

function UN
 
  node ← e
  frontier 
  als einzi
  explored 
  loop do 
    if EMPT
    node ←
    if prob
    node.ST
    for eac
      child
      if ch
        fro
      else 
        die

Abbildung 3.14:
nen Graphensuc
einen Test aus, 
muss einen effiz
und einer Hasht
3.4  Uninformierte Suchstrategien

ung 3.13 können wir zwei Dinge lernen: Erstens sind die Speicheranforde-
ie Breitensuche ein größeres Problem als die Ausführungszeit. Bei einem 

roblem mit der Suchtiefe 12 kann man schon einmal 13 Tage Wartezeit in 
n, doch bringt kein Personalcomputer die benötigen Petabyte Hauptspei-
m Glück gibt es andere Strategien, die weniger Speicher benötigen.

ektion ist, dass die Zeitanforderungen immer noch einen wesentlichen Faktor 
enn Ihr Problem eine Lösung bei Tiefe 16 hat, dauert es (unseren Annahmen 

350 Jahre, bis die Breitensuche (oder eine andere uninformierte Suche) sie 
t. Im Allgemeinen können Suchprobleme mit exponentieller Komplexität 
 kleinsten Instanzen nicht von uninformierten Methoden gelöst werden.

he mit einheitlichen Kosten (Uniform-cost-Suche)

uche ist optimal, wenn alle Schrittkosten gleich sind, weil sie immer den 
cht expandierten Knoten expandiert. Mit einer einfachen Erweiterung fin-
en Algorithmus, der optimal für jede Schrittkostenfunktion ist. Anstatt den 
oten zu expandieren, expandiert die Suche mit einheitlichen Kosten den 
it den geringsten Pfadkosten g(n). Dazu werden die Grenzknoten, wie in 
 3.14 gezeigt wird, als Prioritätswarteschlange sortiert nach g gespeichert.

ortierung der Warteschlange nach den Pfadkosten gibt es zwei andere signi-
rschiede zur Breitensuche. Erstens wendet der Algorithmus den Zieltest auf 
n an, wenn er ihn zum Expandieren auswählt (wie im generischen GRAPH-
orithmus, den Abbildung 3.7 zeigt), und nicht, wenn er den Knoten erzeugt. 
t deshalb, weil der erste Zielknoten, der generiert wird, auf einem subopti-

liegen kann. Der zweite Unterschied betrifft einen zusätzlichen Test für den 
n besserer Pfad zu einem momentan im Grenzbereich befindlichen Knoten 
ird.

IFORM-COST-SEARCH(problem) gibt eine Lösung oder einen Fehler zurück 

in Knoten mit STATE = problem.INITIAL-STATE, PATH-COST = 0 
← eine Prioritätswarteschlange, sortiert nach PATH-COST mit node 
gem Element 
← eine leere Menge 

Y?(frontier) then return Fehler 
 POP(frontier) /* wählt Knoten mit geringsten Kosten in frontier */ 
lem.GOAL-TEST(node.STATE) then return SOLUTION(node) 
ATE zu explored hinzufügen 
h action in problem.ACTIONS(node.STATE) do 
 ← CHILD-NODE(problem, node, action) 
ild.STATE ist nicht in explored oder frontier then 
ntier ← INSERT(child, frontier) 
if child.STATE ist in frontier mit höheren PATH-COST then 

Tipp

Tipp
119

sen frontier-Knoten durch child ersetzen

 Suche mit einheitlichen Kosten auf einem Graphen. Der Algorithmus ist identisch mit dem allgemei-
halgorithmus in Abbildung 3.7, verwendet aber eine Prioritätswarteschlange und führt zusätzlich 
falls ein kürzerer Pfad zu einem Grenzknotenzustand entdeckt wird. Die Datenstruktur für frontier
ienten Test auf Mitgliedschaft unterstützen, sodass sie die Fähigkeiten einer Prioritätswarteschlange 
abelle kombinieren sollte.
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 Ausgewählter Teil des Rumänien-Zustandsraumes, um die Suche mit einheitlichen Kosten zu veran-

von  Abbildung 3.15 besteht das Problem darin, von Sibiu nach Bukarest 
. Hier kommen die beiden Modifikationen ins Spiel. Die Nachfolger von 
imnicu Vilcea und Fagaras mit Kosten von 80 bzw. 99. Der Knoten mit 

sten Kosten ist Rimnicu Vilcea. Er wird als Nächstes erweitert, wobei 
kommt und die Kosten 80 + 97 = 177 betragen. Damit ist nun Fagaras der 
den niedrigsten Kosten. Er wird also erweitert, wodurch Bukarest hinzu-
 sich die Kosten nun auf 99 + 211 = 310 belaufen. Zwar ist jetzt ein Ziel-
riert worden, doch fährt die Suche mit einheitlichen Kosten fort, wählt 
rweiterung aus und fügt einen zweiten Pfad nach Bukarest mit den Kosten 
01 = 278 hinzu. Der Algorithmus prüft nun, ob dieser neue Pfad besser als 
Trifft das zu, wird der alte Pfad verworfen. Die Suche wählt also Bukarest 
en von 278 – zum Expandieren aus und gibt die Lösung zurück. 

 zu sehen, dass die Suche mit einheitlichen Kosten im Allgemeinen opti-
rst ist festzustellen, dass der optimale Pfad zu einem Knoten n gefunden 
n die Suche mit einheitlichen Kosten diesen Knoten zur Erweiterung aus-
. (Wäre dies nicht der Fall, müsste es gemäß der Trennungseigenschaft der 
he (siehe Abbildung 3.9) einen anderen Grenzknoten n' auf dem optima-

 Startknoten zu n geben. Der Definition nach hätte n' geringere g-Kosten 
äre demnach zuerst ausgewählt worden.) Und da Schrittkosten nichtnega-
rden Pfade niemals kürzer, wenn Knoten hinzukommen. Aus diesen bei-
en zusammen lässt sich ableiten, dass die Suche mit einheitlichen Kosten 
n der Reihenfolge ihrer optimalen Pfadkosten erweitert. Folglich muss der 
oten, der zur Erweiterung ausgewählt ist, die optimale Lösung darstellen.

he mit einheitlichen Kosten geht es nicht um die Anzahl der Schritte, die 
weist, sondern nur um deren Gesamtkosten. Aus diesem Grund gerät die 
e Endlosschleife, wenn es einen Pfad mit einer unendlichen Sequenz von 
tionen gibt – zum Beispiel eine NoOp-Aktion.6 Vollständigkeit ist garan-

e die Kosten jedes Schrittes den Wert einer kleinen positiven Konstante ∈

Sibiu Fagaras

Pitesti

Rimnicu Vilcea

Bukarest

99

80

97

101

211
n.

e mit einheitlichen Kosten durch Pfadkosten und nicht durch Tiefe gesteuert 
ich ihre Komplexität nicht einfach im Hinblick auf b und d charakterisieren. 

r „No Operation“ ist eine Anweisung in Assemblersprache, die nichts bewirkt.
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bezeichnen wir mit C* die Kosten der optimalen Lösung7 und nehmen an, 
tion mindestens ε kostet. Dann ist die schlechteste Zeit- und Speicherkom-
Algorithmus gleich O(b1+⎣C*/ε⎦), was sehr viel größer als bd sein kann. Das 

dass die Suche mit einheitlichen Kosten große Bäume kleiner Schritte unter-
, bevor sie Pfade untersucht, die große und vielleicht nützliche Schritte 

Wenn alle Schrittkosten gleich sind, ist b1+⎣C*/ε⎦ einfach gleich bd+1. In die-
die Suche mit einheitlichen Kosten vergleichbar mit der Breitensuche, außer 
itensuche anhält, sobald sie ein Ziel generiert, während die Suche mit ein-
osten alle Knoten an der Tiefe des Zieles daraufhin überprüft, ob einer der 
gere Kosten aufweist. Somit hat die Suche mit einheitlichen Kosten grund-
r zu tun, indem sie Knoten an Tiefe d unnötigerweise erweitert.

fensuche (Depth-first)

uche (Depth-first) expandiert immer den tiefsten Knoten im aktuellen 
h des Suchbaumes.  Abbildung 3.16 zeigt den Fortschritt dieser Suche. Die 
unmittelbar auf die tiefste Ebene des Suchbaumes, wo die Knoten keinen 
aben. Wenn diese Knoten expandiert werden, werden sie aus dem Grenzbe-
t, sodass sich die Suche dann zum nächst tieferen Knoten „rettet“, der noch 
ete Nachfolger aufweist.
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 Tiefensuche in einem Binärbaum. Der nicht untersuchte Bereich ist hellgrau dargestellt. Untersuchte 
chkommen im Grenzbereich werden aus dem Speicher entfernt. Knoten auf der Tiefe 3 haben keine 
M ist der einzige Zielknoten.

m gesamten Buch bezeichnet das Sternchen in C* einen optimalen Wert für C.

M N OL M N OL M N O
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che ist eine Instanz des Graphensuchalgorithmus gemäß Abbildung 3.7. 
 Breitensuche eine FIFO-Warteschlange verwendet, arbeitet die Tiefensuche 
IFO-Warteschlange. Eine LIFO-Warteschlange bedeutet, dass der jeweils 
rierte Knoten zum Erweitern ausgewählt wird. Dies muss der tiefste nicht 
noten sein, da er um eine Ebene tiefer als sein übergeordneter Knoten liegt – 
its der tiefste nicht erweiterte Knoten war, als er ausgewählt wurde. 

ive zur Implementierung im Stil von GRAPH-SEARCH ist es üblich, die Tiefen-
ner rekursiven Funktion zu implementieren, die sich für jeden ihrer unterge-
oten der Reihe nach selbst aufruft. ( Abbildung 3.17 zeigt einen rekursiven 
lgorithmus, der eine Begrenzung für die Tiefe aufweist.)

PTH-LIMITED-SEARCH(problem, limit) returns eine Lösung oder Fehler/

CURSIVE-DLS(MAKE-NODE(problem.INITIAL-STATE), problem, limit) 

CURSIVE-DLS(node, problem, limit) returns eine Lösung oder Fehler/

m.GOAL-TEST(node.STATE) then return SOLUTION(node) 
imit = 0 then return cutoff 

occurred? ← false 
h action in problem.ACTIONS(node.STATE) do 
 ← CHILD-NODE(problem, node, action) 
t ← RECURSIVE-DLS(child, problem, limit – 1) 
sult = cutoff then cutoff occurred? ← true 
if result ≠ failure then return result 
ff occurred? then return cutoff else return failure

 Eine rekursive Implementierung der tiefenbeschränkten Suche.

aften der Tiefensuche hängen stark davon ab, ob die Version der Graphen-
er Baumsuche verwendet wird. Die Version der Graphensuche, die wieder-
de und redundante Pfade vermeidet, ist vollständig in endlichen Zustands-

sie letztlich jeden Knoten erweitert. Dagegen ist die Version der Baumsuche 
ndig – zum Beispiel folgt der Algorithmus in Abbildung 3.6 unaufhörlich 
 Arad–Sibiu–Arad–Sibiu. Die Tiefensuche lässt sich ohne zusätzliche Spei-
o modifizieren, dass der Algorithmus neue Zustände gegen diejenigen im 

r Wurzel aus zum aktuellen Knoten überprüft. Dies vermeidet Endlosschlei-
hen Zustandsräumen, unterdrückt jedoch nicht die Vermehrung von redun-
en. In unendlichen Zustandsräumen scheitern beide Versionen, wenn ein 
 Nichtzielpfad angetroffen wird. Zum Beispiel würde die Tiefensuche im 4-
 Knuth den Fakultätsoperator endlos anwenden.

en Gründen sind beide Versionen nicht optimal. Zum Beispiel untersucht 
che in Abbildung 3.16 den linken Teilbaum selbst dann, wenn Knoten C ein 
st. Wäre Knoten J ebenfalls ein Zielknoten, würde die Tiefensuche ihn als 

elle von C zurückgeben, was eine bessere Lösung wäre. Somit ist die Tiefen-
optimal.

plexität der Tiefensuche bei Graphen ist durch die Größe des Zustands-
enzt (die natürlich unendlich sein kann). Dagegen kann eine Tiefensuche 
 sämtliche O(bm ) Knoten im Suchbaum erzeugen, wobei m die maximale 
beliebigen Knotens ist. Dieser Wert kann wesentlich größer als die Größe 
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sraumes sein. Beachten Sie, dass m selbst sehr viel größer als d (die Tiefe 
n Lösung) sein kann und unendlich ist, wenn der Baum unbeschränkt ist.

int die Tiefensuche keinen klaren Vorteil gegenüber der Breitensuche zu 
alb also beschäftigen wir uns hier damit? Der Grund ist die Platzkomplexi-

 Graphensuche gibt es keinen Vorteil, doch eine Tiefensuche als Baumsuche 
 einen einzigen Pfad von der Wurzel zu einem Blattknoten zusammen mit 
 nicht erweiterten gleich geordneten Knoten für jeden Knoten auf dem Pfad 
. Nachdem ein Knoten expandiert wurde, kann er aus dem Speicher ent-
, sobald alle seine Nachkommen vollständig erkundet wurden (siehe Abbil-
Für einen Zustandsraum mit Verzweigungsfaktor b und einer maximalen 
ötigt die Tiefensuche nur O(bm) Knoten. Mit den gleichen Annahmen wie 
ng 3.13 und vorausgesetzt, dass Knoten mit derselben Tiefe wie der Zielkno-

achfolger haben, zeigt sich, dass für die Tiefensuche lediglich 156 KB statt 
ei einer Tiefe von d = 16 erforderlich sind – ein 7 Billionen Mal geringerer 

tz. Dies hat zur Akzeptanz der Tiefensuche für Bäume als Hauptinstrument 
reichen der KI geführt, einschließlich Problemen unter Rand- und Neben-
 (Kapitel 6), Erfüllbarkeitsproblemen in der Aussagenlogik (Kapitel 7) und 

ogrammierung (Kapitel 9). Im Rest dieses Abschnittes konzentrieren wir uns 
ch auf die Tiefensuche für Bäume.

e der Tiefensuche ist die sogenannte Backtracking-Suche, die noch weniger 
nötigt. (Siehe Kapitel 6 für weitere Details.) Beim Backtracking wird jeweils 
iger Nachfolger erzeugt und nicht alle Nachfolger auf einmal; jeder partiell 
 Knoten merkt sich, welcher Nachfolger als Nächstes zu erzeugen ist. Auf 
 wird nur O(m) Speicher statt O(bm) Speicher benötigt. Die Backtracking-
glicht einen weiteren Trick zur Speicherersparnis (und Zeitersparnis): die 
Nachfolger zu erzeugen, indem man die aktuelle Zustandsbeschreibung 

fiziert, anstatt sie zuerst zu kopieren. Damit reduzieren sich die Speicher-
en auf nur eine einzige Zustandsbeschreibung und O(m) Aktionen. Damit 
niert, müssen wir in der Lage sein, Veränderungen rückgängig zu machen, 
rückgehen, um den nächsten Nachfolger zu erzeugen. Für Probleme mit gro-
sbeschreibungen, wie beispielsweise bei Robotermontage, sind diese Techni-
idend für den Erfolg.

fenbeschränkte Suche (Depth-limited)
 Scheitern der Tiefensuche in unendlichen Zustandsräumen lässt sich über-
em man eine Tiefensuche mit vorgegebener Tiefenbegrenzung ℓ bereitstellt. 
t, dass die Knoten der Tiefe ℓ behandelt werden, als hätten sie keine Nachfol-
Ansatz wird auch als tiefenbeschränkte Suche (Depth-limited-Suche) 
Die Tiefenbegrenzung löst das Problem unendlich langer Pfade. Leider führt 
e zusätzliche Quelle der Unvollständigkeit ein, wenn wir ℓ < d wählen, d.h., 
 Ziel liegt unterhalb der Tiefenbegrenzung. (Das ist wahrscheinlich, wenn d
123

st.) Die tiefenbeschränkte Suche ist außerdem nicht optimal, wenn wir ℓ > d
e Zeitkomplexität ist O(bℓ), die Speicherkomplexität ist O(bl). Die Tiefen-
als Sonderfall der tiefenbeschränkten Suche mit  ℓ = ∞ betrachtet werden.

assen sich Tiefenbegrenzungen aus Kenntnissen über das Problem ablei-
ispiel sind auf der Landkarte von Rumänien 20 Städte verzeichnet. Wenn 

 Lösung gibt, wissen wir, dass sie im ungünstigsten Fall die Länge 19 auf-
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ach ist ℓ = 19 eine mögliche Wahl. Doch wenn wir die Landkarte wirklich 
udieren, zeigt sich, dass jede Stadt von jeder anderen Stadt in höchstens 
ten erreicht werden kann. Diese Zahl, auch als Durchmesser des Zustands-
ichnet, bietet eine bessere Tiefenbegrenzung, die zu einer effizienteren 
änkten Suche führt. Für die meisten Probleme kennen wir jedoch keine 
egrenzung, bevor wir das Problem nicht gelöst haben.

schränkte Suche kann als einfache Variante der allgemeinen Baum- oder 
halgorithmen implementiert werden. Alternativ lässt sie sich als einfacher 
lgorithmus wie in Abbildung 3.17 gezeigt implementieren. Beachten Sie, 

fenbeschränkte Suche mit zwei Fehlertypen terminieren kann: Der Stan-
ert (failure) zeigt an, dass es keine Lösung gibt; der cutoff-Wert zeigt an, 
e Lösung innerhalb der Tiefenbegrenzung gibt.

ativ vertiefende Tiefensuche 
rative deepening depth-first search)

 vertiefende Suche (oder iterativ vertiefende Tiefensuche) ist eine allge-
gie, die häufig in Kombination mit der Tiefensuche für Bäume verwendet 
ie beste Tiefenbegrenzung ermittelt. Dazu erhöht sie schrittweise die 
 – zuerst 0, dann 1, dann 2 usw. –, bis ein Ziel gefunden ist. Das passiert, 
Tiefenbegrenzung d erreicht, die Tiefe des flachsten Zielknotens. 

g 3.18 zeigt den zugehörigen Algorithmus. Die iterative Vertiefung kombi-
rteile der Tiefen- und der Breitensuche. Wie bei der Tiefensuche sind ihre 
orderungen recht bescheiden, genauer gesagt O(bd). Wie die Breitensuche 
tändig, wenn der Verzweigungsfaktor endlich ist, und optimal, wenn die 
eine nicht fallende Funktion der Knotentiefe sind.  Abbildung 3.19 zeigt 
nen von ITERATIVE-DEEPENING-SEARCH für einen binären Suchbaum, wobei 
in der vierten Iteration gefunden wird.

ERATIVE-DEEPENING-SEARCH(problem) returns eine Lösung oder Fehler 
 = 0 to ∞ do 
← DEPTH-LIMITED-SEARCH(problem, depth) 
lt ≠ cutoff then return result

 Der Algorithmus für die iterativ vertiefende Suche, der wiederholt eine tiefenbeschränkte Suche mit 
enzungen anwendet. Er terminiert, sobald eine Lösung gefunden ist oder wenn die tiefenbeschränkte 
ler zurückgibt und damit anzeigt, dass keine Lösung existiert.

durch iterative Vertiefung mag wie Verschwendung aussehen, weil die 
ehrfach erzeugt werden. Es stellt sich jedoch heraus, dass dies nicht sehr 
st. Der Grund dafür ist, dass sich bei einem Suchbaum mit demselben 
mselben) Verzweigungsfaktor auf jeder Ebene die meisten Knoten auf der 
ene befinden, sodass es kaum eine Rolle spielt, wenn die oberen Ebenen 
zeugt werden. Bei einer iterativ vertiefenden Suche werden die Knoten 

rsten Ebene (Tiefe d) einmal erzeugt, die auf der zweiten Ebene von unten 
., bis zu den der Wurzel untergeordneten Knoten, die d-mal erzeugt wer-
erechnet sich die Gesamtzahl der im ungünstigsten Fall erzeugten Knoten 
 vertiefende Suche) = d(b) + (d − 1)b2 + ... + (1)bd.
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t eine Zeitkomplexität von O(bd) – asymptotisch das Gleiche wie bei der Brei-
sätzliche – wenn auch nicht sehr hohe – Kosten entstehen für das mehrfache 

r oberen Ebenen. Zum Beispiel ergeben sich für b = 10 und d = 5 die Zahlen:

v vertiefende Suche) = 0 + 400 + 3000 + 20000 + 100000 = 123450

nsuche) = 10 + 100 + 1000 + 10000 + 100000 + 999990 = 1111100

irklich über das Wiederholen der Wiederholung besorgt sind, können Sie als 
nte eine Breitensuche ausführen, bis fast der gesamte Speicher aufgebraucht 
n mit iterativ vertiefender Suche von allen Grenzknoten aus arbeiten. Im All-
t die iterative Vertiefung die bevorzugte uninformierte Suchmethode, wenn 
ßen Suchraum gibt und die Tiefe der Lösung nicht bekannt ist.
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 Vier Iterationen der iterativ vertiefenden Suche für einen Binärbaum.
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vertiefende Suche ist analog zur Breitensuche, weil sie in jedem Iterations-
vollständige Ebene neuer Knoten auswertet, bevor sie zur nächsten Ebene 
Es scheint sinnvoll zu sein, ein iteratives Analogon zur Suche mit einheit-
en zu entwickeln, wobei die Optimalitätsgarantien des letztgenannten 
s geerbt und gleichzeitig seine Speicheranforderungen vermieden werden. 
bei ist, statt steigender Tiefenbegrenzungen steigende Pfadkostenbegren-
erwenden. Der resultierende Algorithmus, auch als iterativ verlängernde 
tive lengthening) bezeichnet, wird in Übung 3.18 untersucht. Leider zeigt 
i iterativer Verlängerung ein wesentlicher Mehraufwand im Vergleich zur 

inheitlichen Kosten entsteht.

irektionale Suche

ionalen Suche liegt die Idee zugrunde, zwei gleichzeitige Suchvorgänge 
 – einen vorwärts vom Ausgangszustand aus, den anderen rückwärts vom 
d darauf zu hoffen, dass sich die beiden Suchprozesse in der Mitte treffen 
g 3.20). Die Motivation dabei ist, dass bd/2 + bd/2 sehr viel kleiner als bd

ogen auf die Abbildung, dass die Fläche der beiden kleinen Kreise kleiner 
he eines großen Kreises ist, dessen Mittelpunkt am Start liegt und dessen 
um Ziel verläuft.

 Schematische Ansicht einer bidirektionalen Suche, die erfolgreich ist, wenn eine Verzweigung vom 
eine Verzweigung vom Zielknoten trifft.

ionale Suche wird implementiert, indem man den Zieltest durch einen Test 
ie Grenzknoten der beiden Suchen eine Schnittmenge bilden; in diesem 
ine Lösung gefunden. (Die erste derartige gefundene Lösung ist nicht unbe-
l, selbst wenn beide Suchvorgänge als Breitensuche laufen. Deshalb ist mit 
lichen Suche sicherzustellen, dass es keine andere Abkürzung gibt.) Der 
attfinden, wenn jeder Knoten erzeugt oder zur Expandierung ausgewählt 
nötigt in Verbindung mit einer Hashtabelle eine konstante Zeit. Hat ein Pro-

elsweise die Lösungstiefe d = 6 und in jeder Richtung läuft eine Breiten-

ZielStart
weils einen Knoten, treffen sich die beiden Suchen im ungünstigsten Fall, 
mtliche Knoten bei Tiefe 3 generiert haben. Für b = 10 bedeutet das insge-
rstellte Knoten im Vergleich zu 1.111.110 Knoten für eine Standardbreiten-
Zeitkomplexität der bidirektionalen Suche mit Breitensuchen in beiden 
ist also O(bd/2). Die Speicherkomplexität ist ebenfalls O(bd/2). Diese Größe 
 rund die Hälfte verringern, wenn eine der beiden Suchen als iterative Tie-
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lisiert wird, doch muss mindestens einer der Grenzbereiche im Hauptspei-
 um den Schnittmengentest durchführen zu können. Diese Speicheranfor-
ie größte Schwäche der bidirektionalen Suche.

rte Zeitkomplexität macht die bidirektionale Suche attraktiv, aber wie 
rückwärts? Das ist nicht ganz so einfach, wie es sich anhört. Die Vorgän-
ustandes x sollen alle diejenigen Zustände sein, die x als Nachfolger 

die bidirektionale Suche ist eine Methode zur Berechnung der Vorgänger 
. Wenn sich sämtliche Aktionen im Zustandsraum umkehren lassen, sind 
er von x einfach ihre Nachfolger. Für andere Fälle kann wesentlich mehr 
rforderlich sein.

 mit „Ziel“ gemeint, wenn wir „rückwärts vom Ziel aus“ suchen? Für das 8-
für die Suche nach einer Route in Rumänien gibt es nur einen Zielzustand, 
ückwärtssuche der Vorwärtssuche recht ähnlich ist. Gibt es mehrere expli-
te Zielzustände – beispielsweise die beiden schmutzfreien Zielzustände in 
.3 –, können wir einen neuen Dummy-Zielzustand konstruieren, dessen 

e Vorgänger alle eigentlichen Zielzustände sind. Wenn aber das Ziel eine 
schreibung ist, wie zum Beispiel im n-Damenproblem, dass „keine Dame 
Dame attackiert“, ist es schwierig, die bidirektionale Suche zu verwenden.

gleich uninformierter Suchstrategien

g 3.21 vergleicht die Suchstrategien im Hinblick auf die vier Bewertungs-
e Abschnitt 3.3.2 eingeführt hat. Dieser Vergleich gilt für Versionen mit 
. Die Versionen mit Graphensuche unterscheiden sich vor allem darin, 
fensuche für endliche Zustandsräume vollständig ist und dass die Platz- 
plexitäten durch die Größe des Zustandsraumes beschränkt sind.

 Bewertung der Suchstrategien. b ist der Verzweigungsfaktor, d die Tiefe der flachsten Lösung, m die 
es Suchbaumes, ℓ die Tiefenbegrenzung. Die hochgestellten Symbole haben folgende Bedeutungen: a: 
n b endlich ist; b : vollständig, wenn die Schrittkosten ≥ ε  für jedes positive ε  sind; c: optimal, wenn 

d

Breiten-
suche
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tive Ver-
tiefung

Bidirektio-
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O(bd) O(b1+⎣C*/ε⎦) O(bm) O(bℓ) O(bd) O(bd/2)
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n identisch sind; : wenn beide Richtungen eine Breitensuche verwenden.
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hnitt zeigt, wie eine informierte Suche – die neben der Definition des 
 Problems auch problemspezifisches Wissen nutzt – Lösungen effizienter 

nformierte Strategie findet.

ine Ansatz, den wir hier betrachten wollen, ist die sogenannte Bestensuche
Die Bestensuche ist eine Instanz des allgemeinen TREE-SEARCH- oder 

CH-Algorithmus und wählt einen Knoten auf Basis einer Evaluierungsfunk-
r Expandierung aus. Die Evaluierungsfunktion wird als Kostenabschätzung 
sodass der Knoten mit der geringsten Bewertung zuerst erweitert wird. Die 
rung der Breitensuche als Graphensuche ist identisch zur Suche mit ein-
osten (Abbildung 3.14), außer dass f anstelle von g verwendet wird, um die 
rteschlange zu ordnen.

on f bestimmt die Suchstrategie. (Wie zum Beispiel Übung 3.22 zeigt, 
 Bestensuche die Tiefensuche als Spezialfall.) Die meisten Algorithmen 
uche beinhalten als Komponente von f eine mit h(n) bezeichnete Heuris-

ätzte Kosten für billigsten Pfad vom Zustand an Knoten n zu einem Ziel-

immt die Funktion h(n) einen Knoten als Eingabe, doch hängt sie im 
 zu g(n) nur vom Zustand an diesem Knoten ab.) Beispielsweise könnte 
änien die Kosten für den billigsten Pfad von Arad nach Bukarest über die 
stanz zwischen Arad und Bukarest abschätzen.

ktionen sind die gebräuchlichste Form, dem Suchalgorithmus zusätzliches 
 das Problem mitzuteilen. Wir werden in Abschnitt 3.6 genauer auf Heuris-
en. Hier betrachten wir sie als beliebige, nichtnegative, problemspezifische 
 mit einer Einschränkung: Wenn n ein Zielknoten ist, dann gilt h(n) = 0. 
 Abschnitt beschreibt zwei Möglichkeiten, heuristische Informationen für 

hrung der Suche zu verwenden.

erige“ Bestensuche (Greedy Best-first)

“ Bestensuche8 (Greedy Best-first) versucht, den Knoten zu expandieren, 
l am nächsten liegt, mit der Begründung, dass dies wahrscheinlich schnell 
sung führt. Damit bewertet der Algorithmus die Knoten nur mithilfe der 
ktion, d.h. f(n) = h(n).

ch nun an, wie dies für die Routensuchprobleme in Rumänien funktioniert. 
k verwenden wir die Luftliniendistanz und bezeichnen sie als hLLD. Ist das 
t, brauchen wir die Luftliniendistanzen zu Bukarest, die in  Abbildung 3.22 
 Beispielsweise ist hLLD(In(Arad)) = 366. Beachten Sie, dass sich die Werte 

t aus der eigentlichen Problembeschreibung berechnen lassen. Darüber hin-

n Auflage haben wir von der „gierigen“ Suche gesprochen; andere Autoren bezeich-
s Bestensuche. Unsere verallgemeinerte Verwendung des letztgenannten Begriffes 
 (1984).
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ewisse Erfahrung notwendig, um zu wissen, dass hLLD etwas über die tatsäch-
endistanzen aussagt und damit eine sinnvolle Heuristik darstellt.

 Werte für hLLD – Luftliniendistanzen nach Bukarest.

 3.23 zeigt den Ablauf bei einer „gierigen“ Bestensuche unter Verwendung 
 einen Pfad von Arad nach Bukarest zu finden. Der erste Knoten, der von 

pandiert wird, ist Sibiu, weil er näher an Bukarest liegt als Zerind oder 
er nächste zu expandierende Knoten ist Fagaras, weil er am nächsten liegt. 

derum erzeugt Bukarest, das Ziel. Für dieses spezielle Problem findet die 
stensuche unter Verwendung von hLLD eine Lösung, ohne je einen Knoten zu 
, der nicht auf dem Lösungspfad liegt; damit sind die Suchkosten minimal. 
st die Suche nicht optimal: Der Pfad über Sibiu und Fagaras nach Bukarest 
nger als der Pfad über Rimnicu Vilcea und Pitesti. Daraus ist ersichtlich, 
lgorithmus „gierig“ heißt – er versucht in jedem Schritt, dem Ziel so nahe 

 zu kommen.

r mit der Tiefensuche ist die gierige Bestensuche für Bäume selbst in 
chen Zustandsraum unvollständig. Betrachten Sie das Problem, von Iasi 
s zu gelangen. Die Heuristik schlägt vor, Neamt sollte zuerst expandiert 

il es am nächsten bei Fagaras liegt, aber das ist eine Sackgasse. Die Lösung 
aslui anzusteuern – ein Schritt, der der Heuristik nach eigentlich weiter 
tfernt liegt – und dann weiter nach Urziceni, Bukarest und Fagaras zu fah-
gorithmus findet diese Lösung allerdings niemals. Denn wenn er Neamt 
mmt Iasi zurück in den Grenzbereich. Iasi ist näher an Fagaras als Vaslui 
ird Iasi erneut erweitert, was zu einer Endlosschleife führt. (Die Version 

nsuche ist in endlichen Zustandsräumen vollständig, in unendlichen 
t.) Im ungünstigsten Fall ist die Zeit- und Platzkomplexität für die Version 

366 Mehadia 241

0 Neamt 234

160 Oradea 380

242 Pitesti 100

161 Rimnicu Vilcea 193

176 Sibiu 253

77 Timisoara 329

151 Urziceni 80

226 Vaslui 199

244 Zerind 374
129

che O(bm), wobei m die maximale Tiefe des Suchraumes darstellt. Mit 
Heuristikfunktion kann die Komplexität jedoch wesentlich reduziert wer-
eit diese Reduzierung möglich ist, hängt vom jeweiligen Problem und der 
 Heuristik ab.



Problemlösu

130

3

Abbildung 3.23:
Heuristik hLLD a

3.5.2 A*
die

Die bekannt
ten aus, ind
von dem Kn

Weil g(n) di
des billigste

Wenn wir a
Knoten mit 
dass diese S
h(n) erfüllt 

Arad

Sibi

366

253

Arad

366

Der Ausg

Nach der

Nach der

Nach der

a

b

c

d

ng durch Suchen

 Phasen der Pfadsuche nach Bukarest in einer „gierigen“ Bestensuche, wobei die Luftliniendistanz-
ngewendet wird. Die Knoten sind mit ihren h-Werten beschriftet.

-Suche: Minimierung der geschätzten Gesamtkosten für 
 Lösung

este Form der Bestensuche ist die sogenannte A*-Suche. Sie wertet Kno-
em sie g(n), die Kosten zur Erreichung des Ziels, und h(n), die Kosten, um 
oten zum Ziel zu gelangen, verknüpft:

f(n) = g(n) + h(n).

e Pfadkosten vom Ausgangsknoten angibt und h(n) die geschätzten Kosten 

Rimnicu Vilcea
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Arad

Sibiu

Fagaras Oradea

Timisoara

u Bukarest

329 374

380 193

0
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329
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Sibiu Timisoara

253 329 374

Arad

366

angszustand

 Expandierung von Arad

 Expandierung von Sibiu

 Expandierung von Fagaras
n Pfades von n zum Ziel darstellt, erhalten wir:

f(n)  = geschätzte Kosten für die billigste Lösung durch n.

lso versuchen, die billigste Lösung zu finden, ist es sinnvoll, zuerst den 
dem geringsten Wert von g(n) + h(n) auszuprobieren. Es stellt sich heraus, 
trategie mehr als nur sinnvoll ist: Vorausgesetzt, die Heuristikfunktion 
bestimmte Bedingungen, ist die A*-Suche sowohl vollständig als auch 
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r Algorithmus ist identisch mit UNIFORM-COST-SEARCH, außer dass A* mit 
le von g arbeitet.

gen für Optimalität: Zulässigkeit und Konsistenz

dingung für Optimalität fordern wir, dass h(n) eine zulässige Heuristik ist. 
lt es sich um eine Heuristik, die die Kosten, um das Ziel zu erreichen, nie-
hätzt. Da g(n) die tatsächlichen Kosten darstellt, um n entlang des aktuel-
u erreichen, und f(n) = g(n) + h(n) gilt, folgt unmittelbar, dass f(n) die tat-
osten einer Lösung entlang des Pfades durch n nie überschätzt.

euristiken sind von Haus aus optimistisch, da sie für die Lösung des Prob-
ringeren Kosten ausgehen, als tatsächlich anfallen. Ein offensichtliches 

 eine zulässige Heuristik ist die Luftliniendistanz hLLD, die wir angewendet 
ach Bukarest zu gelangen. Die Luftliniendistanz ist zulässig, weil der kür-

wischen zwei Punkten eine Gerade ist, sodass die Gerade keine Überschät-
ann.  Abbildung 3.24 zeigt den Ablauf einer A*-Baumsuche nach Buka-
rte von g werden aus den Schrittkosten in Abbildung 3.2 berechnet und 
ür hLLD stammen aus Abbildung 3.22. Beachten Sie insbesondere, dass 
tmalig in Schritt (e) im Grenzbereich erscheint, aber nicht zur Expandie-
ählt wird, weil seine f-Kosten (450) höher als die von Pitesti (417) liegen. 
ies auch so ausdrücken, dass es eine Lösung durch Pitesti geben könnte, 
n höchstens 417 betragen, sodass der Algorithmus nicht nach einer 
t, die 450 kostet.

, etwas strengere Bedingung, die sogenannte Konsistenz (manchmal auch 
nie bezeichnet), ist nur erforderlich für Anwendungen von A* auf die Gra-
9 Eine Heuristik h(n) ist konsistent, wenn für jeden Knoten n und jeden 
Aktion a erzeugten Nachfolger n' von n die geschätzten Kosten für das 
es Zieles von n aus nicht größer als die Schrittkosten sind, um nach n' zu 
us der geschätzten Kosten, das Ziel von n' aus zu erreichen:

h(n) ≤ c(n, a, n') + h(n').

e Form der allgemeinen Dreiecksungleichung, die besagt, dass jede Seite 
ks nicht länger als die Summe der beiden anderen Seiten sein kann. Hier 

eieck durch n, n' und das Ziel Gn, das n am nächsten ist, gebildet. Für eine 
uristik ist diese Ungleichung unbedingt sinnvoll: Gäbe es eine Route von 
ber n', die billiger als h(n) wäre, würde dies die Eigenschaft verletzen, 

ne untere Schranke für die Kosten ist, um Gn zu erreichen.

 recht einfach zeigen (Übung 3.32), dass jede konsistente Heuristik auch 
 Konsistenz ist demzufolge eine strengere Forderung als Zulässigkeit, doch 
 triviale Aufgabe, zulässige, aber nicht konsistente Heuristiken zu entwi-
in diesem Kapitel beschriebenen zulässigen Heuristiken sind auch konsis-

ten Sie beispielsweise hLLD. Wir wissen, dass die allgemeine Dreiecksun-
131

rfüllt ist, wenn jede Seite nach der Luftliniendistanz gemessen wird und 
ndistanz zwischen n und n‘ nicht größer als c(n, a, n') ist. Damit ist hLLD 

ente Heuristik.

ulässigen, aber inkonsistenten Heuristik erfordert A* zusätzlichen Verwaltungsauf-
 Optimalität sicherzustellen.
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Abbildung 3.24:
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niendistanzen nach Bukarest aus Abbildung 3.22 dar.
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ät von A*

erwähnt, besitzt A* die folgenden Eigenschaften: Die Version der Baum-
* ist optimal, wenn h(n) zulässig ist, während die Version der Graphen-
al ist, wenn h(n) konsistent ist.

ier die zweite dieser beiden Forderungen, da sie nützlicher ist. Das Argument 
esentlichen das Argument für die Optimalität einer Suche mit einheitlichen 

r, wobei g durch f ersetzt wird – genau wie im A*-Algorithmus selbst.

hritt wird Folgendes festgestellt: Wenn h(n) konsistent ist, dann sind die 
(n) entlang eines beliebigen Pfades nicht fallend. Der Beweis folgt direkt 
inition der Konsistenz. Angenommen, n' ist ein Nachfolger von n; dann 
 Aktion a immer g(n') = g(n) + c(n, a, n') und wir erhalten:

 g(n') + h(n') = g(n) + c(n, a, n') + h(n') ≥ g(n) + h(n) = f(n).

 Schritt ist zu beweisen: Wenn A* einen Knoten n zum Expandieren aus-
er optimale Pfad zu diesem Knoten gefunden worden. Wo dies nicht der 
ste es gemäß der Trennungseigenschaft der Graphensuche von Abbildung 

nderen Grenzknoten n' auf dem optimalen Pfad vom Startknoten zu n
entlang eines beliebigen Pfades nicht fallend ist, hätte n' geringere f-Kos-
d wäre zuerst ausgewählt worden.

iden vorherigen Beobachtungen folgt, dass die Knotenfolge, die durch A* 
ndung von GRAPH-SEARCH expandiert wurde, in nicht fallender Reihen-

n) vorliegt. Damit muss der erste für die Expandierung ausgewählte Ziel-
 optimale Lösung sein, weil f die wahren Kosten für Zielknoten verkörpert 
aben) und alle späteren Knoten mindestens genauso teuer sind.

Tipp

Tipp

Tipp

O

Z

L

M

D
C

R

F

P

G

B
U

H

E

V

I

N

380

400

420

S

133

 Karte von Rumänien mit den Konturen für f = 380, f = 400 und f = 420 mit Arad als Ausgangs-
 innerhalb einer bestimmten Kontur haben f-Kosten kleiner oder gleich dem Konturwert.

e, dass die f-Kosten auf jedem beliebigen Pfad nicht fallend sind, bedeutet 
ir Konturen im Zustandsraum zeichnen können, ähnlich den Konturen 

ografischen Karte.  Abbildung 3.25 zeigt ein Beispiel dafür. Innerhalb der 
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der Beschriftung 400 haben alle Knoten ein f(n) kleiner oder gleich 400 
* den Grenzknoten mit den kleinsten f-Kosten expandiert, sehen wir, dass 
*-Suche vom Ausgangsknoten aus ausbreitet und Knoten in konzentri-
ern steigender f-Kosten hinzufügt.

che mit einheitlichen Kosten (A*-Suche mit h(n) = 0) entstehen die Bän-
rmig“ um den Ausgangszustand herum. Mit einer genaueren Heuristik 
 die Bänder in Richtung Zielzustand aus und konzentrieren sich eng um 
en Pfad. Wenn C* die Kosten des optimalen Lösungspfades darstellt, kön-
gendes sagen:

diert alle Knoten mit f(n) < C*.

te dann einige der Knoten rechts von der „Zielkontur“ (mit f(n) = C*) 
ren, bevor ein Zielknoten ausgewählt wird.

digkeit verlangt, dass es nur endlich viele Knoten mit Kosten kleiner oder 
ibt. Diese Bedingung ist erfüllt, wenn alle Schrittkosten ein bestimmtes 
überschreiten und wenn b endlich ist.

e, dass A* keine Knoten mit f(n) > C* expandiert – beispielsweise wird in 
3.24 Timisoara nicht expandiert, obwohl es ein untergeordneter Knoten 
knotens ist. Wir sagen, der Unterbaum unterhalb von Timisoara wird 
il hLLD zulässig ist, kann der Algorithmus diesen Unterbaum getrost igno-
dennoch Optimalität garantieren. Das Konzept der Kürzung (Pruning) – 
ren von Möglichkeiten noch vor der Auswertung, ohne sie betrachten zu 

t für viele Bereiche der KI wichtig.

ist festzustellen, dass von optimalen Algorithmen dieser Art – Algorithmen, 
de von der Wurzel aus erweitern und die gleichen heuristischen Informatio-
den – A* optimal effizient für jede gegebene konsistente Heuristik ist. 
edrückt lässt sich für keinen anderen optimalen Algorithmus garantieren, 
ger Knoten als A* expandiert (außer möglicherweise durch Stichwahl unter 
mit f(n) = C*). Das liegt daran, dass jeder Algorithmus, der nicht sämtliche 
(n) < C* expandiert, das Risiko eingeht, die optimale Lösung zu übersehen.

aus zufriedenstellend, dass die A*-Suche unter allen diesen Suchalgorith-
ndig, optimal und optimal effizient ist. Leider bedeutet das nicht gleich-
A* die Antwort auf all unsere Suchanforderungen darstellt. Der Haken 
ss für die meisten Probleme die Anzahl der Zustände innerhalb des Ziel-
raums immer noch exponentiell zur Länge der Lösung wächst. Die Einzel-
nalyse gingen zwar über den Rahmen dieses Buches hinaus, die grund-

Ergebnisse seien aber im Folgenden angeführt. Für Probleme mit 
Schrittkosten wird die Zunahme der Laufzeit als Funktion der optimalen 
 d in Form des absoluten Fehlers oder des relativen Fehlers der Heuristik 
er absolute Fehler ist definiert als Δ ≡ h* − h, wobei h* die tatsächlichen 

tellt, um von der Wurzel zum Ziel zu gelangen, und der relative Fehler ist 

− h)/h* definiert.

xitätsergebnisse hängen stark von den Annahmen ab, die über den 
m getroffen werden. Das einfachste untersuchte Modell ist ein Zustands-
n einziges Ziel besitzt und im Wesentlichen einen Baum mit umkehrbaren 
rstellt. (Das 8-Puzzle erfüllt die erste und dritte dieser Annahmen.) In die-
die Zeitkomplexität von A* exponentiell im maximalen absoluten Fehler, 
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Bei konstanten Schrittkosten können wir dies als O(bεd) schreiben, wobei 
gstiefe ist. Für fast alle praktisch verwendeten Heuristiken steigt der abso-
mindestens proportional zu den Pfadkosten h*, sodass ε konstant bleibt 
 und die Zeitkomplexität exponentiell in d ist. Außerdem können wir die 
er genaueren Heuristik sehen: O(bεd) = O((bε)d), sodass der effektive Ver-
ktor (den der nächste Abschnitt formaler definiert) bε ist.

standsraum viele Zielzustände auf – insbesondere nahezu optimale Zielzu-
ann der Suchvorgang vom optimalen Pfad abkommen und es entstehen 
Kosten proportional zur Anzahl der Ziele, deren Kosten innerhalb eines Fak-
ptimalen Kosten liegen. Schließlich ist die Situation im allgemeinen Fall 
en noch ungünstiger. Es kann exponentiell viele Zustände mit f(n) < C*
t wenn der absolute Fehler durch eine Konstante gebunden ist. Sehen Sie 
ispiel eine Version der Staubsaugerwelt an, wo der Agent jedes Quadrat zu 
en säubern kann, ohne es überhaupt besuchen zu müssen: In diesem Fall 
ne Rolle, in welcher Reihenfolge die Quadrate gereinigt werden. Sind zu 

uadrate schmutzig, gibt es 2N Zustände, bei denen eine Teilmenge gesäubert 
nd die alle auf einem optimalen Lösungspfad liegen – wodurch sie f(n) < C*
lbst wenn die Heuristik einen Fehler von 1 hat.

omplexität von A* ist es mit diesem Algorithmus oftmals unpraktisch, auf 
alen Lösung zu bestehen. Mit Varianten von A* lassen sich recht schnell 
 Lösungen finden und manchmal ist es auch möglich, Heuristiken zu ent-
genauer, aber nicht im strengen Sinne zulässig sind. In jedem Fall bietet 
ung einer guten Heuristik erhebliche Einsparungen verglichen mit einer 

ten Suche. Abschnitt 3.6 geht der Frage nach, wie sich gute Heuristiken 
ssen.

eit ist jedoch nicht der größte Nachteil von A*. Weil A* alle erzeugten Kno-
cher behält (wie alle GRAPH-SEARCH-Algorithmen), geht dem Algorithmus 
ise der Speicher aus, lange bevor die Rechenzeit knapp wird. Aus diesem 
* für viele größere Probleme nicht geeignet. Allerdings gibt es Algorithmen, 
zproblem überwinden, ohne Optimalität oder Vollständigkeit zu opfern – 
iner etwas längeren Ausführungszeit. Darauf gehen wir als Nächstes ein.

icherbegrenzte heuristische Suche

orderungen für A* lassen sich am einfachsten reduzieren, wenn man das 
r iterativen Vertiefung in den heuristischen Suchkontext aufnimmt, wor-
rative-Deepening-A*-Algorithmus (IDA*) – der iterativ vertiefende A*-
s – entstanden ist. Der größte Unterschied zwischen IDA* und der stan-
n iterativen Vertiefung ist, dass die Kürzung an den f-Kosten (g + h) vorge-
urde und nicht an der Tiefe; bei jeder Iteration ist der Kürzungswert 
 kleinste f-Kostenwert jedes Knotens, der die Kürzung der vorhergehenden 
135

erschritten hat. IDA* ist für viele Probleme mit einheitlichen Schrittkosten 
d vermeidet den erheblichen Zusatzaufwand, um eine Warteschlange mit 

iert zu halten. Bedauerlicherweise leidet er unter denselben Schwierigkei-
iterative Version der Suche mit einheitlichen Kosten, wie in Übung 3.18 
, wenn reellwertige Kosten entstehen. Dieser Abschnitt betrachtet kurz 
 speicherbegrenzte Algorithmen namens RBFS und MA*.
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e Bestensuche (Recursive Best-First Search, RBFS) ist ein einfacher rekur-
thmus, der versucht, die Arbeitsweise der Standard-Bestensuche nachzu-
i aber mit linearem Speicher auszukommen.  Abbildung 3.26 zeigt den 

s. Seine Struktur ist mit der einer rekursiven Tiefensuche (Depth-First) 
, aber anstatt den aktuellen Pfad unendlich weit nach unten zu verfolgen, 
r mithilfe der Variablen f_limit den f-Wert des besten alternativen Pfades, 
m Vorläufer des aktuellen Knotens zur Verfügung steht. Überschreitet der 

oten diese Obergrenze, geht die Rekursion zurück zum alternativen Pfad. 
nsschritt ersetzt RBFS den f-Wert jedes Knotens auf dem Pfad durch einen 
 Wert (backed-up value) – den besten f-Wert seiner untergeordneten Kno-
se Weise merkt sich RBFS den f-Wert des besten Blattes im vergessenen 
und kann damit entscheiden, ob es sinnvoll ist, den Unterbaum später 
pandieren.  Abbildung 3.27 zeigt, wie RBFS Bukarest erreicht.

CURSIVE-BEST-FIRST-SEARCH (problem) returns eine Lösung oder Fehler 
FS(problem, MAKE-NODE(problem.INITIAL-STATE), ∞) 

FS(problem, node, f_limit) returns eine Lösung oder Fehler und 
-Kostengreze 
m.GOAL-TEST(node.STATE) then return SOLUTION(node) 
s ← [] 
action in problem.ACTIONS (node.STATE) do 
ODE(problem, node, action) in successors einfügen 
sors ist leer then return failure, ∞ 
s in successors do /* f mit Wert von vorheriger Suche  
eren, falls vorhanden */ 
max(s.g + s.h, node.f )) 

 den kleinsten f-Wert-Knoten in successors 
.f > f_limit then return failure, best.f 
tive ← der zweitkleinste f-Wert unter successors 
 best.f ← RBFS(problem, best, min(f_limit, alternative)) 
lt ≠ failure then return result

 Der Algorithmus für die rekursive Bestensuche (Best-First).

as effizienter als IDA*, leidet aber dennoch unter einer exzessiven Kno-
ng. Im Beispiel in Abbildung 3.27 folgt RBFS zuerst dem Pfad über Rim-
 „überlegt es sich dann anders“ und versucht es mit Fagaras, revidiert aber 
ng erneut. Die Meinungsänderungen treten auf, weil wahrscheinlich jedes 
ert des momentan besten Pfades zunimmt, wenn dieser erweitert wird – h
weise weniger optimistisch für Knoten, die näher am Ziel liegen. Wenn 
, könnte der zweitbeste Pfad zum besten Pfad werden, sodass die Suche 
 muss, um ihn weiterzuverfolgen. Jede Meinungsänderung entspricht 

on von IDA* und könnte viele erneute Expandierungen bereits vergesse-
verursachen, um den besten Pfad wiederherzustellen und ihn um einen 

rweitern.
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: Phasen in einer RBFS-Suche nach dem kürzesten Weg nach Bukarest. Der f-Grenzwert für jeden 
f ist jeweils oberhalb der Knoten dargestellt und jeder Knoten ist mit seinen f-Kosten bezeichnet. (a) 

imnicu Vilcea wird verfolgt, bis das aktuell beste Blatt (Pitesti) einen Wert aufweist, der schlechter ist 
ernative Pfad (Fagaras). (b) Im Rekursionsschritt wird der beste Blattwert des vergessenen Unterbau-
imnicu Vilcea gesetzt; anschließend wird Fagaras expandiert, was einen besten Blattwert von 450 
ringt. (c) Im Rekursionsschritt wird der beste Blattwert des vergessenen Unterbaumes (450) auf Faga-
chließend wird Rimnicu Vilcea expandiert. Dieses Mal wird die Expandierung nach Bukarest fortge-
lternative Pfad (über Timisoara) mindestens 447 kostet.
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BFS ein optimaler Algorithmus, wenn die Heuristikfunktion h(n) zulässig 
peicherkomplexität ist linear in der Tiefe der tiefsten optimalen Lösung, 
mplexität ist jedoch schwierig zu charakterisieren: Sie hängt sowohl von 
keit der Heuristikfunktion ab als auch davon, wie oft sich der beste Pfad 
n Knoten expandiert werden.
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BFS leiden darunter, zu wenig Speicher zu verwenden. Zwischen den Itera-
hrt IDA* nur einen einzigen Wert auf: die aktuelle Obergrenze der f-Kosten. 
ehr Information im Speicher, hat aber nur einen linearen Speicherplatz-

st wenn mehr Speicher zur Verfügung steht, hat RBFS keine Möglichkeit, 
n. Da beide Algorithmen das meiste davon vergessen, was sie getan haben, 

e letztlich dieselben Zustände mehrere Male erneut. Darüber hinaus leiden 
öglicherweise exponentiellen Zunahme der Komplexität, die mit redundan-
n Graphen verbunden ist (siehe Abschnitt 3.3).

t deshalb sinnvoll, den gesamten verfügbaren Speicher zu nutzen. Zwei 
, die diese Methode anwenden, sind MA* (Memory-Bounded A*, speicher-
*) und SMA* (Simplified MA*, vereinfachter MA*). Wir werden SMA* 

, da dieser Algorithmus im wahrsten Sinne des Wortes „einfacher“ ist. 
lt sich genau wie A*, wobei das beste Blatt expandiert wird, bis der Spei-
 An dieser Stelle kann er dem Suchbaum keinen neuen Knoten mehr hinzu-
einen alten zu entfernen. SMA* verwirft immer den schlechtesten Blattkno-
igen mit dem höchsten f-Wert. Wie RBFS sichert SMA* dann den Wert des 
 Knotens in seinem übergeordneten Knoten. Auf diese Weise erfährt der 
ines vergessenen Unterbaumes die Qualität des besten Pfades in diesem 
 Anhand dieser Informationen stellt SMA* den Unterbaum nur dann wieder 
zeigt wurde, dass alle anderen Pfade schlechter aussehen als der Pfad, den 

rgessen hat. Anders ausgedrückt: Wenn alle Nachfolger eines Knotens n ver-
 wissen wir nicht, wohin wir von n aus gehen sollen, haben aber immer 
ee, wie sinnvoll es ist, von n aus irgendwohin zu gehen.

dige Algorithmus ist zwar zu kompliziert, um ihn hier wiedergeben zu 
och sollte ein Detail erwähnt werden. Wir haben gesagt, dass SMA* das 
xpandiert und das schlechteste Blatt löscht. Was passiert, wenn alle Blatt-
gleichen f-Wert haben? Um zu vermeiden, denselben Knoten sowohl zum 
 auch zum Erweitern auszuwählen, expandiert SMA* das neueste beste 
scht das älteste schlechteste Blatt. Diese fallen zusammen, wenn es nur 
 Blatt gibt, doch muss es sich in diesem Fall beim aktuellen Suchbaum um 
en Pfad von der Wurzel zum Blatt handeln, der den gesamten Speicher 
 Blatt kein Zielknoten, ist diese Lösung mit dem verfügbaren Speicher 

hbar, selbst wenn sie auf einem optimalen Lösungspfad liegt. Der Knoten 
nauso verworfen werden, als hätte er keine Nachfolger.

llständig, wenn es eine erreichbare Lösung gibt – d.h. wenn d, die Tiefe 
n Zielknotens, kleiner als die Speichergröße (ausgedrückt in Knoten) ist. 
al, wenn eine optimale Lösung erreichbar ist; andernfalls gibt der Algo-
beste erreichbare Lösung zurück. Konkret heißt das, dass SMA* eine recht 
iante ist, um optimale Lösungen zu finden, insbesondere wenn der 
m ein Graph ist, die Schrittkosten nicht einheitlich sind und die Knoten-
uer im Vergleich zu dem Zusatzaufwand ist, die Menge der Grenzknoten 
ersuchten Knoten zu verwalten.
wierigen Problemen kommt es jedoch häufig vor, dass SMA* gezwungen 
g innerhalb einer Menge möglicher Lösungspfade hin- und herzuschalten, 
eine kleine Untermenge in den Speicher passt. (Das erinnert an das Trashing-

en Auflage dieses Buches gab es eine grobe Skizze.
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n-/Auslagerung von Seiten) in Paging-Systemen bei Festplatten.) Wegen der 
 Zeit, die für die wiederholte Neuerstellung derselben Knoten aufzuwenden 
n Probleme, die bei unbegrenztem Speicher für A* praktisch lösbar wären, 
icht handhabbar. Anders ausgedrückt können Speicherbeschränkungen 
spekt der Rechenzeit ein Problem nicht handhabbar machen. Obwohl es 

e Theorie gibt, die den Kompromiss zwischen Zeit und Speicher beschreibt, 
 ein Problem zu sein, dem man nicht entrinnen kann. Der einzige Ausweg ist, 
g der Optimalität zu verwerfen.

nen, besser zu suchen

ehrere feste Suchstrategien vorgestellt – Breitensuche, „gierige“ Breiten-
–, die von Informatikern entworfen wurden. Könnte ein Agent lernen, wie 
suchen lässt? Die Antwort lautet „Ja“ und die Methode beruht auf einem 
onzept, dem sogenannten Zustandsraum auf Metaebene. Jeder Zustand 

ustandsraum auf Metaebene erfasst den internen (berechneten) Zustand 
mmes, das in einem Zustandsraum auf Objektebene sucht, wie beispiels-
nien. Zum Beispiel besteht der interne Zustand des A*-Algorithmus aus 
en Suchbaum. Jede Aktion in dem Zustandsraum auf Metaebene ist ein 
itt, der den internen Zustand ändert; z.B. expandiert jeder Rechenschritt 
 Blattknoten und fügt dem Baum seine Nachfolger hinzu. Somit lässt sich 
.24, die eine Folge von größer werdenden Suchbäumen zeigt, als Darstel-

Pfades im Zustandsraum auf Metaebene ansehen, wo jeder Zustand auf 
n Suchbaum auf Objektebene ist.

 Abbildung 3.24 hat nun fünf Schritte, inklusive eines Schrittes für die 
g von Fagaras, der nicht besonders hilfreich ist. Für schwierigere Probleme 

 solcher Fehlschritte und ein Algorithmus für Lernen auf Metaebene kann 
rfahrungen lernen, um das Untersuchen aussichtsloser Suchbäume zu ver-
itel 21 beschäftigt sich mit Techniken für derartige Lernverfahren. Ziel des 
s, die Gesamtkosten für die Problemlösung zu minimieren und dabei einen 

s zwischen Rechenaufwand und Pfadkosten zu schließen.

uristikfunktionen
bschnitt betrachten wir Heuristiken für das 8-Puzzle, um die allgemeine 
euristiken zu verstehen.

e war eines der ersten Probleme für die heuristische Suche. Wie in Ab-
rwähnt, ist es das Ziel des Puzzles, die Felder horizontal oder vertikal an 

Platz zu schieben, bis die Konfiguration der Zielkonfiguration entspricht 
g 3.28).
139
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 Ein typisches Beispiel für das 8-Puzzle. Die Lösung umfasst 26 Schritte.

hnittlichen Lösungskosten für eine zufällig generierte Instanz des 8-Puzzles 
wa 22 Schritte. Der Verzweigungsfaktor liegt bei etwa 3. (Wenn das leere 

itte liegt, gibt es vier mögliche Züge; befindet es sich in einer Ecke, gibt es 
findet es sich an einer Kante, gibt es drei.) Das bedeutet, eine erschöpfende 
r Tiefe 22 würde etwa 322 ≈ 3,1 × 1010 Zustände betrachten. Eine Graphen-
e dies um einen Faktor von etwa 170.000 reduzieren, weil es nur 9!/2 =
erschiedliche Zustände gibt, die erreichbar sind (siehe Übung 3.5). Das ist 
aubare Zahl, aber die entsprechende Zahl für das 15-Puzzle beträgt etwa 
b besteht die nächste wichtige Aufgabe darin, eine gute Heuristikfunktion 
enn wir unter Verwendung von A* die kürzesten Lösungen finden wollen, 

ir eine Heuristikfunktion, die nie die Anzahl der Schritte zum Ziel über-
gibt zahlreiche Ansatzversuche für eine solche Heuristik zum 15-Puzzle; 
 sind zwei der gebräuchlicheren Ansätze beschrieben:

nzahl falsch platzierter Felder. In Abbildung 3.28 befinden sich alle acht 
 der falschen Position, der Ausgangszustand liegt also bei h1 = 8. h1 ist 
ssige Heuristik, weil klar ist, dass jedes Feld, das sich nicht am richtigen 
ndet, mindestens einmal bewegt werden muss.

umme der Distanzen der Felder von ihren Zielpositionen. Weil die Felder 
t diagonal bewegen können, berechnen wir die Distanz aus der Summe 
ontalen und vertikalen Distanzen. Man spricht auch von der City-Block-
der Manhattan-Distanz. h2 ist ebenfalls zulässig, weil sich mit einem 

n Zug höchstens ein Feld um einen Schritt näher an das Ziel bringen lässt. 
r 1 bis 8 im Startzustand ergeben eine Manhattan-Distanz von

h2 = 3 + 1 + 2 + 2 + 2 + 3 + 3 + 2 = 18.

rten, ergibt keiner dieser Werte eine Schätzung oberhalb der tatsächlichen 
ten, die bei 26 liegen.

 Wirkung heuristischer Genauigkeit auf die Leistung

2

Ausgangszustand Zielzustand
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hkeit, die Qualität einer Heuristik zu charakterisieren, ist der effektive Ver-
aktor b*. Ist die von A* erzeugte Gesamtzahl von Knoten für ein bestimmtes 
ch N und die Lösungstiefe gleich d, dann ist b* der Verzweigungsfaktor, den 
cher Baum der Tiefe d bräuchte, um N + 1 Knoten aufzunehmen. Es gilt also:

N + 1 = 1 + b* + (b*)2 + ... + (b*)d.
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3.6  Heuristikfunktionen

eispielsweise eine Lösung bei der Tiefe 5 unter Verwendung von 52 Kno-
ffektive Verzweigungsfaktor gleich 1,92. Der effektive Verzweigungsfaktor 

erschiedene Probleminstanzen hinweg variieren, normalerweise ist er aber 
end schwierige Probleme ziemlich konstant. (Die Existenz eines effektiven 
gsfaktors folgt aus dem weiter vorn erwähnten Ergebnis, dass die Anzahl 
* erweiterten Knoten exponentiell mit der Lösungstiefe zunimmt.) Des-
 experimentelle Messungen von b* für eine kleine Menge von Problemen 
 Anhaltspunkt für die allgemeine Nützlichkeit der Heuristik bieten. Für 
euristik liegt der Wert von b* nahe 1, wodurch sich ziemlich große Prob-
mutbaren Berechnungskosten lösen lassen.

ristikfunktionen h1 und h2 zu testen, haben wir 1200 zufällige Probleme 
längen von 2 bis 24 (100 für jede gerade Zahl) erzeugt und sie mit einer 

iefenden Suche gelöst, wobei eine A*-Baumsuche unter Verwendung von 
gewendet wurde.  Abbildung 3.29 gibt die durchschnittliche Anzahl der 
rategie expandierten Knoten sowie den effektiven Verzweigungsfaktor an. 
ebnisse zeigen, ist h2 besser als h1 und sehr viel besser als die Verwendung 
v vertiefenden Suche. Selbst für kleine Probleme mit d = 12 ist A* mit h2

-mal effizienter als eine uninformierte iterativ vertiefende Suche.

: Vergleich der Suchkosten und der effektiven Verzweigungsfaktoren für die ITERATIVE-DEEPENING-
-Algorithmen mit h1und h2. Die Daten wurden über 100 Instanzen des 8-Puzzles für verschiedene 
 gemittelt.

Suchkosten (erzeugte Knoten) Effektiver Verzweigungsfaktor

IDS A* (h1 ) A* (h2 ) IDS A* (h1 ) A* (h2 )

10 6 6 2,45 1,79 1,79

112 13 12 2,87 1,48 1,45

680 20 18 2,73 1,34 1,30

6384 39 25 2,80 1,33 1,24

47127 93 39 2,79 1,38 1,22

3644035 227 73 2,78 1,42 1,24

– 539 113 – 1,44 1,23

– 1301 211 – 1,45 1,25

– 3056 363 – 1,46 1,26

– 7276 676 – 1,47 1,27

– 18094 1219 – 1,48 1,28

– 39135 1641 – 1,48 1,26
141

ich vielleicht die Frage, ob h2 immer besser als h1 ist. Die Antwort lautet 
 ja“. Aus den Definitionen der beiden Heuristiken ist leicht zu erkennen, 
en Knoten n gilt: h2(n) ≥ h1(n). Wir sagen damit, h2 dominiert h1. Diese 
ann direkt in Effizienz übersetzt werden: A* mit h2 expandiert nie mehr 
A* mit h1 (außer möglicherweise für einige Knoten mit f(n) = C*). Das 
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t einfach. Aus Abschnitt 3.5.2 wissen Sie, dass jeder Knoten mit f(n) < C*
diert wird. Mit anderen Worten wird jeder Knoten mit h(n) < C* − g(n)
diert. Weil jedoch h2 mindestens so groß wie h1 für alle Knoten ist, wird 
, der von der A*-Suche mit h2 expandiert wird, sicher auch mit h1 expan-

1 könnte auch bewirken, dass andere Knoten ebenfalls expandiert werden. 
 im Allgemeinen besser, eine Heuristikfunktion mit höheren Werten zu 
 vorausgesetzt, dass sie konsistent ist und die Berechnung der Heuristik 
ge dauert.

ässige Heuristikfunktionen aus gelockerten 
blemen generieren

esehen, dass sowohl h1 (falsch platzierte Felder) als auch h2 (Manhattan-Dis-
 gute Heuristiken für das 8-Puzzle darstellen und dass h2 besser ist. Wie ist 
ekommen? Ist es für einen Computer möglich, eine solche Heuristik mecha-
nden?

d Schätzungen für die verbleibenden Pfadlängen für das 8-Puzzle, aber auch 
 exakte Pfadlängen für vereinfachte Versionen des Puzzles. Würden die 
as Puzzle geändert, sodass ein Feld sich an eine beliebige Position bewegen 
 nur auf das benachbarte leere Feld, würde h1 die genaue Anzahl der Schritte 
ste Lösung liefern. Könnte sich vergleichbar dazu ein Feld um ein Quadrat in 
gen Richtung bewegen, selbst auf ein belegtes Quadrat, würde h2 die genaue 
chritte in der kürzesten Lösung angeben. Ein Problem mit weniger Beschrän-

Hinblick auf die Aktionen wird als gelockertes Problem bezeichnet. Der 
mgraph des gelockerten Problems ist ein Supergraph des ursprünglichen 
mes, da das Entfernen von Beschränkungen zusätzliche Kanten im Graphen 

ockerte Problem zusätzliche Kanten in den Zustandsraum einbringt, ist jede 
sung im ursprünglichen Problem per Definition auch eine Lösung im gelo-
lem. Allerdings kann das gelockerte Problem bessere Lösungen haben, wenn 
ie hinzugefügten Kanten Abkürzungen ergeben. Folglich sind die Kosten 

alen Lösung für ein gelockertes Problem eine zulässige Heuristik für das 
e Problem. Und da die abgeleitete Heuristik die exakten Kosten für das 

roblem angibt, muss sie der Dreiecksungleichung entsprechen und ist des-
ent (siehe Abschnitt 3.5.2).

roblemdefinition in einer formalen Sprache formuliert, ist es möglich, gelo-
eme automatisch zu konstruieren.11 Werden zum Beispiel die Aktionen des 
s

d kann von Quadrat A nach Quadrat B verschoben werden, wenn

ontal oder vertikal neben B liegt und B leer ist.
, können wir drei gelockerte Probleme erzeugen, indem wir eine oder 
gungen entfernen:

piteln 8 und 10 beschreiben wir formale Sprachen, die für diese Aufgabenstellung 
nd; mit formalen Beschreibungen, die sich manipulieren lassen, kann die Konstruk-
erter Probleme automatisiert werden. Im Moment verwenden wir dafür die natür-

che.
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ld kann von Quadrat A auf Quadrat B verschoben werden, wenn A neben  
t.

ld kann von Quadrat A auf Quadrat B verschoben werden, wenn B leer ist.

ld kann von Quadrat A auf Quadrat B verschoben werden.

nen wir h2 (Manhattan-Distanz) ableiten. Die Begründung ist, dass h2 die 
ktzahl enthält, wenn wir die einzelnen Felder nacheinander auf ihr Ziel 

ie von (b) abgeleitete Heuristik wird in Übung 3.34 genauer erörtert. Aus (c) 
 h1 (falsch platzierte Felder) ableiten, weil es die richtige Punktzahl wäre, 
elder innerhalb eines einzigen Schrittes an ihre vorgesehenen Positionen 
werden könnten. Beachten Sie, dass es wichtig ist, dass die durch diese 
eugten gelockerten Probleme im Wesentlichen ohne Suche erzeugt werden 
l es die gelockerten Regelungen erlauben, dass das Problem in acht vonein-
ängige Teilprobleme zerlegt wird. Wenn das gelockerte Problem schwierig 

 sind die Werte der entsprechenden Heuristik nur mit großem Aufwand zu 

m namens ABSOLVER kann aus Problemdefinitionen automatisch Heuristi-
n, und zwar unter Verwendung der Methode der „gelockerten Probleme“ 
edener anderer Techniken (Prieditis, 1993). ABSOLVER hat eine neue Heu-
s 8-Puzzle erzeugt, die besser als jede zuvor existierende Heuristik ist, und 
uchbare Heuristik für den Zauberwürfel von Rubik gefunden.

ugung neuer Heuristikfunktionen hat man häufig das Problem, keine „ein-
“ Heuristik zu finden. Wenn eine Menge zulässiger Heuristiken h1... hm für 
 zur Verfügung steht und keine davon die anderen dominiert, welche sol-
n verwenden? Wie sich zeigt, brauchen wir keine Auswahl zu treffen. Wir 
 global beste, indem wir definieren:

h(n) = max{ h1(n), ..., hm(n)}.

mengesetzte Heuristik verwendet die Funktion, die am genauesten für den 
 Knoten ist. Weil die Komponenten-Heuristiken zulässig sind, ist h zuläs-
n auch einfach beweisen, dass h konsistent ist. Darüber hinaus dominiert h
mponenten-Heuristiken.

ässige Heuristiken aus Unterproblemen generieren: 
sterdatenbanken

euristiken können auch von den Lösungskosten eines Unterproblems für 
tes Problem abgeleitet werden.  Abbildung 3.30 beispielsweise zeigt ein 
m der 8-Puzzle-Instanz aus Abbildung 3.28. Das Unterproblem fordert, 
der 1, 2, 3 und 4 an ihre korrekte Position gebracht werden. Offensichtlich 
sten für die optimale Lösung dieses Unterproblems eine Untergrenze für 
des vollständigen Problems. In manchen Fällen ist diese Vorgehensweise 
143

die Manhattan-Distanz.

ie, dass man zu einer perfekten Heuristik kommen kann, wenn man es erlaubt, dass 
ch“ eine vollständige Breitensuche ausführt. Es gibt also einen Kompromiss zwi-
auigkeit und Rechenzeit für Heuristikfunktionen.
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Ein Unterproblem der 8-Puzzle-Instanz aus Abbildung 3.28. Die Aufgabe besteht darin, die Felder 1, 2, 3 
rrekten Positionen zu schieben, ohne sich darum zu kümmern, was mit den anderen Feldern passiert.

e hinter den Musterdatenbanken ist, diese genauen Lösungskosten für 
e Unterprobleminstanz zu speichern – in unserem Beispiel jede mögliche 
n der vier Felder und des leeren Feldes. (Zwar sind die Positionen der 

r Felder für die Lösung des Unterproblems irrelevant, jedoch gehen Züge 
eldern in die Kosten ein.) Wir berechnen also eine zulässige Heuristik hDB

llständigen Zustand, den wir bei einer Suche erkannt haben, indem wir 
entsprechende Konfiguration des Unterproblems in der Datenbank nach-

 die eigentliche Datenbank zu konstruieren, suchen wir rückwärts13 vom 
 zeichnen die Kosten jedes neu gefundenen Musters auf. Der Aufwand für 

mortisiert sich bei vielen aufeinanderfolgenden Probleminstanzen.

l von 1-2-3-4 geschieht relativ willkürlich; wir könnten auch Datenbanken 
der für 2-4-6-8 usw. erzeugen. Jede Datenbank ergibt eine zulässige Heuristik 
eits erläutert, ist es möglich, diese Heuristiken zu kombinieren, indem der 
t verwendet wird. Eine kombinierte Heuristik dieser Art ist sehr viel genauer 
attan-Distanz. So lässt sich die Anzahl der Knoten, die für die Lösung zufäl-
les erzeugt werden, um einen Faktor von 1000 reduzieren.

 die Frage, ob die Heuristiken aus der 1-2-3-4-Datenbank und der 5-6-7-8-
addiert werden können, da sich ja die beiden Unterprobleme scheinbar 
ppen. Ergäbe sich daraus trotzdem eine zulässige Heuristik? Die Antwort 
“, weil die Lösungen des Unterproblems 1-2-3-4 und des Unterproblems 
inen bestimmten Zustand mit Sicherheit einige Züge gemeinsam haben – 
hrscheinlich, dass 1-2-3-4 verschoben werden können, ohne 5-6-7-8 zu 
d umgekehrt. Wie verhält es sich aber, wenn wir diese Züge nicht zählen? 
ir zeichnen nicht die Gesamtkosten der Lösung des Unterproblems 1-2-3-
rn nur die Anzahl der Züge, die mit 1-2-3-4 zu tun haben. Damit ist leicht 
, dass die Summe der beiden Kosten immer noch eine Untergrenze für die 
ösung des Gesamtproblems darstellt. Dies ist die Idee hinter den disjunk-
atenbanken. Mithilfe solcher Datenbanken ist es möglich, beliebige 15-

in paar Millisekunden zu lösen – die Anzahl der dabei generierten Knoten 

Ausgangszustand Zielzustand
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21

3 6

7 8

54
eich zur Manhattan-Distanz um einen Faktor von 10.000 kleiner. Für 24-
t sich eine Beschleunigung von etwa einer Million erhalten.

kwärts vom Ziel aus gearbeitet wird, stehen die genauen Lösungskosten jeder gefun-
anz unmittelbar zur Verfügung. Dies ist ein Beispiel für dynamische Programmierung, 
h Kapitel 17 ausführlich beschäftigt.
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3.6  Heuristikfunktionen

usterdatenbanken funktionieren bei Schiebeblock-Puzzles, weil sich das 
aufteilen lässt, dass jeder Zug nur ein Unterproblem beeinflusst – weil 
ein Feld auf einmal verschoben wird. Für ein Problem in der Art des Zau-
on Rubik ist eine derartige Aufteilung schwierig, da an jedem Zug 8 oder 
ürfel beteiligt sind. Für Rubiks Würfel wurden zwar auch allgemeinere 
orgeschlagen, um additive, zulässige Heuristiken zu definieren (Yang et 
och haben sie keine bessere Heuristik geliefert als die beste nichtadditive 
r das Problem.

uristiken aus Erfahrung lernen

tikfunktion h(n) soll die Kosten einer Lösung beginnend mit dem Zustand 
 abschätzen. Wie könnte ein Agent eine derartige Funktion konstruieren? 
 wurde in den vorherigen Abschnitten angegeben – nämlich die Ableitung 
Probleme, für die eine optimale Lösung einfach gefunden werden kann. 
 Lösung ist, aus Erfahrung zu lernen. „Erfahrung“ bedeutet hier, dass bei-

 viele 8-Puzzles gelöst werden. Jede optimale Lösung für ein 8-Puzzle-
tet Beispiele, aus denen h(n) gelernt werden kann. Jedes Beispiel umfasst 
nd vom Lösungspfad und die tatsächlichen Kosten der Lösung von diesem 
nhand dieser Beispiele lässt sich mit einem Lernalgorithmus eine Funk-
nstruieren, die (mit etwas Glück) Lösungskosten für andere Zustände vor-
nn, die während der Suche auftreten. Kapitel 18 erläutert hierfür entspre-
hniken, die mithilfe von neuronalen Netzen, Entscheidungsbäumen und 
thoden arbeiten. (Ebenfalls anwendbar sind die in Kapitel 21 beschriebe-
en für verstärkendes Lernen.)

rnmethoden funktionieren am besten, wenn ihnen nicht einfach die reinen 
chreibungen übergeben werden, sondern Merkmale eines Zustandes, die 
d, um den Wert des Zustandes vorherzusagen. Beispielsweise könnte das 
nzahl der falsch platzierten Felder“ hilfreich sein, um die tatsächliche Dis-
ustandes vom Ziel vorherzusagen. Nennen wir dieses Funktionsmerkmal 

önnten 100 zufällig erzeugte 8-Puzzle-Konfigurationen nehmen und Statisti-
n tatsächlichen Lösungskosten ermitteln. Wir stellen beispielsweise fest, 
n) gleich 5 die durchschnittlichen Lösungskosten bei etwa 14 liegen usw. 
aten lässt sich der Wert von x1 verwenden, um h(n) vorherzusagen. Natür-

 wir mehrere Merkmale heranziehen. So könnte ein zweites Merkmal x2(n)
 der Paare benachbarter Felder, die im Zielzustand nicht benachbart sind“ 
ollten x1(n) und x2(n) kombiniert werden, um h(n) vorherzusagen? Ein 
er Ansatz ist die Verwendung einer Linearkombination:

h(n) = c1x1(n) + c2x2(n).

ten c1 und c2 werden angepasst, um die beste Übereinstimmung mit den 
n Daten zu Lösungskosten zu erhalten. Man erwartet sowohl für c1 als auch 
145

ve Werte, da sich das Problem durch falsch platzierte Felder und nicht kor-
arte Paare schwerer lösen lässt. Diese Heuristik erfüllt die Bedingung, dass 

r Zielzustände gilt, ist aber nicht unbedingt zulässig oder konsistent.
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der Zustandsraumsuche geht mehr oder weniger in seiner aktuellen Form 
n Jahre der KI zurück. Durch die Arbeit von Newell und Simon zum Logic 
57) und GPS (1961) etablierte sich die Problemlösung als kanonische Auf-
 Arbeiten in der Operationsforschung von Richard Bellman (1957) haben 
wichtig additive Pfadkosten beim Vereinfachen von Optimierungsalgorith-
er Aufsatz zu Automated Problem Solving von Nils Nilsson (1971) hat das 
in solides theoretisches Fundament gestellt.

 der in diesem Kapitel analysierten Zustandsraum-Suchprobleme haben 
eschichte in der Literatur und sind weniger banal, als sie vielleicht erschei-
Das in Übung 3.9 verwendete Problem mit den Missionaren und den Kanni-
arel (1968) ausführlich analysiert. Es wurde aber bereits früher betrachtet – 

n Simon und Newell (1961) sowie in der Operationsforschung von Bellman 
 (1962).

e ist ein kleiner Cousin des 15-Puzzles, dessen Geschichte ausführlich von 
 Sonneveld (2006) nacherzählt wurde. Lange Zeit glaubte man, dass es der 
erikanische Spieldesigner Sam Loyd erfunden hat, was auf seine dement-
 Behauptungen seit 1891 zurückgeht (Loyd, 1959). Tatsächlich aber wurde 
 1870er Jahre von Noyes Chapman, einem Postangestellen in Canastota, 

erfunden. (Chapman konnte seine Erfindung nicht patentieren, da Ernest 
 ein generisches Patent erteilt worden war, das sich auf das Verschieben von 
Buchstaben, Zahlen oder Bildern bezog.) Das Spiel erregte schnell die Auf-
t der Öffentlichkeit und von Mathematikern (Johnson und Story 1879; Tait, 
erausgeber des American Journal of Mathematics berichteten: „Das 15-
e in den letzten Wochen beim amerikanischen Publikum immer bekannter 

nn getrost sagen, dass es die Aufmerksamkeit von neun von zehn Personen 
schlechts sowie aller Altersstufen und Schichten auf sich gezogen hat.“ Rat-
muth (1986) zeigten, dass die allgemeine n × n-Version des 15-Puzzles zur 
P-vollständigen Probleme gehört.

-Problem wurde zuerst 1848 anonym im deutschen Schachmagazin Schach
t, später einem gewissen Max Bezzel zugeordnet. Bei der erneuten Veröf-
im Jahre 1850 zog es die Aufmerksamkeit des großen Mathematikers Carl 
uß auf sich, der versuchte, alle möglichen Lösungen aufzulisten, anfangs 
2 fand, schließlich aber zur korrekten Antwort 92 gelangte. Allerdings hatte 
k 1850 alle 92 Lösungen veröffentlicht. Netto (1901) verallgemeinerte das 
 n Damen und Abramson und Yung (1989) fanden einen Algorithmus mit 

m Kapitel aufgeführten Suchprobleme aus der realen Welt sind Gegenstand 
 Forschungen gewesen. Methoden zur Auswahl optimaler Flüge bleiben 
proprietär, aber Carl de Marcken (persönliche Kommunikation) hat gezeigt, 
ldung und Beschränkungen von Flugtickets so kompliziert geworden sind, 

blem der Auswahl eines optimalen Fluges formell nicht entscheidbar ist. 
 des Handlungsreisenden ist ein kombinatorisches Standardproblem der 

n Informatik (Lawler, 1985; Lawler et al., 1992). Karp (1972) bewies, dass das 
s Handlungsreisenden NP-hart ist, aber es wurden effektive heuristische 
ethoden entwickelt (Lin und Kernighan, 1973). Arora (1998) leitete ein voll-
nomiales Näherungsschema für Euklidsche TSPs ab. VLSI-Layoutmethoden 
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 Shahookar und Mazumder (1991) erforscht und in VLSI-Zeitschriften 
ahlreiche Artikel zur Layoutoptimierung. Roboternavigation und Montage-

erden in Kapitel 25 beschrieben.

 der uninformierten Suche für die Problemlösung sind ein zentrales Thema 
en Informatik (Horowitz und Sahni, 1978) und Operationsforschung (Drey-
ie Breitensuche wurde von Moore (1959) für die Lösung von Labyrinthen 

Die Methode der dynamischen Programmierung (Bellman und Dreyfus, 
ystematisch alle Lösungen für alle Unterprobleme steigender Längen auf-
nn als eine Art von Breitensuche für Graphen betrachtet werden. Der Algo-
 Dijkstra (1959) zum Berechnen des kürzesten Pfades zwischen zwei Punk-
rsprung der Suche mit einheitlichen Kosten. Diese Arbeiten haben auch das 
 untersuchten und Grenzknotenmengen (geschlossene und offene Listen) 

 der iterativ vertiefenden Suche, die darauf ausgelegt war, die Schachuhr 
 nutzen, wurde zuerst von Slate und Atkin (1977) im Schachspielpro-
SS 4.5 verwendet. Der B-Algorithmus von Martelli (1977) umfasst einen 
iefenden Aspekt und dominiert auch die ungünstigste Leistung von A* 
en, jedoch inkonsistenten Heuristiken. Die Technik der iterativen Vertie-
e in der Arbeit von Korf (1985a) auf. Die von Pohl (1971) eingeführte bi-
 Suche kann in bestimmten Fällen ebenfalls effektiv sein.

dung von heuristischen Informationen in der Problemlösung erscheint in 
n Artikel von Simon und Newell (1958), doch kamen der Ausdruck „heuris-
“ und die Verwendung von heuristischen Funktionen, die die Distanz zum 
n, erst etwas später auf (Newell und Ernst, 1965; Lin, 1965). Doran und 
6) führten umfangreiche experimentelle Untersuchungen heuristischer 

 Obwohl sie Pfadlänge und „Penetranz“ (das Verhältnis von Pfadlänge zur 
hl der bisher untersuchten Knoten) analysiert haben, wurden von ihnen die 
adkosten g(n) gelieferten Informationen scheinbar ignoriert. Der A*-Algorith-
e tatsächlichen Pfadkosten in die heuristische Suche einbindet, wurde von 
n und Raphael (1968) entwickelt und hat später einige Korrekturen erfahren 
972). Dechter und Pearl (1985) demonstrierten die optimale Effizienz von A*.

gliche Artikel zu A* führt die Konsistenzbedingung für heuristische Funk-
ie Monotoniebedingung wurde von Pohl (1977) als einfacherer Ersatz vor-

wobei aber Pearl (1984) zeigte, dass beide äquivalent sind.

bereitete den Weg zur Untersuchung der Beziehung zwischen dem Fehler in 
n Funktionen und der Zeitkomplexität von A*. Grundlegende Ergebnisse 
ie Baumsuche mit einheitlichen Schrittkosten und einem einzelnen Zielkno-
77; Gaschnig, 1979; Huyn et al., 1980; Pearl, 1984) sowie mit mehreren Ziel-
 et al., 2007) erhalten. Der „effektive Verzweigungsfaktor“ wurde von Nilsson 
pirisches Maß der Effizienz vorgeschlagen; er ist äquivalent zur Annahme 

stenverlaufes von O((b*)d ). Für die auf einen Graphen angewandte Baum-
147

 Korf et al. (2001) an, dass sich die Zeitkosten besser als O(bd−k) modellieren 
i k von der heuristischen Genauigkeit abhängt. Allerdings hat diese Analyse 
oversen ausgelöst. Für die Graphensuche merken Helmert und Röger (2008) 
ehrere gut bekannte Probleme exponentiell viele Knoten auf optimalen 
en enthalten, was selbst mit konstantem absoluten Fehler in h eine exponen-

mplexität für A* bedeutet.
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Varianten des A*-Algorithmus. Pohl (1973) schlug eine dynamische Gewich-
 eine gewichtete Summe fw(n) = wg g(n) + wh h(n) der aktuellen Pfadlänge 
ristische Funktion als Bewertungsfunktion statt der einfachen Summe f(n) =
wie in A* verwendet. Die Gewichte wg und wh werden dynamisch mit fort-
 Suche angepasst. Es lässt sich zeigen, dass der Algorithmus von Pohl ε-zuläs-
 garantiert Lösungen innerhalb eines Faktors 1 + ε der optimalen Lösung fin-
 ein an den Algorithmus übergebener Parameter ist. Die gleiche Eigenschaft 
-Algorithmus (Pearl, 1984), der einen beliebigen Knoten aus dem Grenz-
ählen kann, vorausgesetzt, dass seine f-Kosten innerhalb eines Faktors 1 + ε
otens mit den niedrigsten f-Kosten liegen. Die Auswahl lässt sich so ausfüh-
 Suchkosten minimiert werden.

uch bidirektionale Versionen von A* untersucht. Mit einer Kombination 
ionalem A* und bekannten Orientierungspunkten wurden auf effiziente 
routen für den Online-Kartendienst von Microsoft ermittelt (Goldberg et 
achdem eine Menge von Pfaden zwischen Orientierungspunkten erfasst 
 der Algorithmus einen optimalen Pfad zwischen jedem Punktepaar in 
illionen Punkte umfassenden Graphen der Vereinigten Staaten finden, 

ger als 0,1% des Graphen durchsucht werden müssen. Zu anderen Kon-
bidirektionalen Suche gehört eine Breitensuche, die rückwärts vom Ziel 
 festgelegten Tiefe geht, woran sich eine IDA*-Suche in Vorwärtsrichtung 
Dillenburg und Nelson, 1994; Manzini, 1995).

ere Zustandsraum-Suchalgorithmen sind eng mit den Branch-and-Bound-
erwandt, die in der Operationsforschung gebräuchlich sind (Lawler und 
). Die Beziehungen zwischen Zustandsraumsuche und Branch-and-Bound 
ehend untersucht (Kumar und Kanal, 1983; Nau et al., 1984; Kumar et al., 
lli und Montanari (1978) demonstrierten eine Verbindung zwischen dyna-

grammierung (siehe Kapitel 17) und bestimmten Arten von Zustandsraum-
ar und Kanal (1988) versuchten eine „große Vereinheitlichung“ von heuris-
e, dynamischer Programmierung und Branch-and-Bound-Techniken unter 
ung CDP – dem „Composite Decision Process“ (Verbundentscheidungspro-
mputer in den späten 1950er und frühen 1960er Jahren höchstens über 
nd Wörter an Hauptspeicher verfügten, war die speicherbegrenzte heuristi-
ein frühes Forschungsthema. Eines der ersten Suchprogramme, der Graph 
oran und Michie, 1966), bemüht einen Operator nach einer Bestensuche bis 
rbegrenzung. IDA* (Korf, 1985a, 1985b) war der erste verbreitete optimale, 
renzte heuristische Suchalgorithmus, von dem eine große Anzahl an Varian-
lt wurde. Eine Analyse der Effizienz von IDA* und seiner Schwierigkeiten 

tigen Heuristiken erscheint in Patrick et al. (1992).

1993) ist tatsächlich etwas komplizierter als der in Abbildung 3.26 gezeigte 
, der einem unabhängig entwickelten Algorithmus namens iterative Expan-
mmt (Russell, 1992). RBFS verwendet eine untere sowie die obere Schranke. 
n Heuristiken verhalten sich die beiden Algorithmen identisch, RBFS erwei-
h Knoten in der Reihenfolge der Bestensuche sogar mit einer nicht zulässigen 
as Konzept, den besten alternativen Pfad zu verfolgen, ist bereits in der ele-
g-Implementierung des A*-Algorithmus von Bratko (1986) und im DTA*-
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 (Russell und Wefald, 1991) zu finden. Die zuletzt genannte Arbeit beschäftigt 
it Zustandsräumen und Lernen auf Metaebene.

lified MA*) entstand als Versuch, MA* als Vergleichsalgorithmus für IE zu 
ren (Russell, 1992). Kaindl und Khorsand (1994) haben SMA* angewandt, 

direktionalen Suchalgorithmus zu schaffen, der erheblich schneller als vor-
rithmen ist. Korf und Zhang (2000) beschreiben einen Teile-und-herrsche-
 Zhou und Hansen (2002) führen die speicherbegrenzte A*-Graphensuche 
rategie für den Wechsel zur Breitensuche ein, um die Speichereffizienz zu 
ou und Hansen, 2006). Korf (1995) setzt sich mit speicherbegrenzten Such-
seinander.

lässige Heuristiken aus gelockerten Problemen ableiten zu können, findet 
weisenden Artikel von Held und Karp (1970), die die MST-Heuristik (Mini-
ing-Tree, minimaler Spannbaum) heranzogen, um das Problem des Han-
n (TSP) zu lösen. (Siehe Übung 3.33.)

tisierung des Lockerungsprozesses wurde erfolgreich von Prieditis (1993) 
rt, der auf früheren Arbeiten mit Mostow (Mostow und Prieditis, 1989) auf-
nd Hernadvolgyi (2001) beschreiben neuere Vorstöße in Richtung Automa-

s Prozesses. Der Einsatz von Musterdatenbanken, um zulässige Heuristiken 
geht auf Gasser (1995) sowie Culberson und Schaeffer (1996, 1998) zurück; 
usterdatenbanken werden von Korf und Felner (2002) beschrieben; von 
009) stammt eine ähnliche Methode mit symbolischen Mustern. Felner et 
igt, wie sich Musterdatenbanken komprimieren lassen, um Platz zu sparen. 
einlichkeitstheoretische Interpretation von Heuristiken wurde eingehend 

984) sowie von Hansson und Mayer (1989) untersucht.

em umfassendste Quelle von Heuristiken und heuristischen Suchalgorith-
Buch Heuristics von Pearl (1984). Es bietet eine besonders gute Abdeckung 
Vielfalt von Ablegern und Variationen des A*-Algorithmus, einschließlich 

eise ihrer formalen Eigenschaften. Von Kanal und Kumar (1988) stammt 
ogie wichtiger Artikel zu heuristischer Suche und Rayward-Smith et al. 
deln Ansätze aus der Operationsforschung. Artikel zu neuen Suchalgorith-

rstaunlicherweise immer noch entdeckt werden – erscheinen in Fachzeit-
e zum Beispiel Artificial Intelligence und Journal of the ACM.

ma der parallelen Suchalgorithmen ist dieses Kapitel nicht eingegangen, 
em deshalb nicht, weil es eine längere Diskussion zu parallelen Computer-
n voraussetzt. Parallele Suche ist in den 1990er Jahren zu einem populären 
ohl in der KI als auch in der theoretischen Informatik geworden (Mahanti
, 1993; Grama und Kumar, 1995; Crauser et al., 1998) und erlebt ein Come-
Ära moderner Mehrkernprozessor- und Clusterarchitekturen (Ralphs et al., 
nd Schultze, 2005). Von zunehmender Bedeutung sind auch die Suchalgo-

 sehr große Graphen, bei denen eine Festplattenspeicherung notwendig ist 
.
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nfassung

tel hat Methoden vorgestellt, mit denen ein Agent in deterministischen, beobachtbaren, 
nd vollständig bekannten Umgebungen Aktionen auswählen kann. In derartigen Fällen 
ent Aktionsfolgen konstruieren, die seine Ziele erreichen. Dieser Prozess wird als Suche

n Agent nach Lösungen suchen kann, muss er sein Ziel identifizieren und anhand des 
n klar abgegrenztes Problem formulieren.

lem besteht aus fünf Teilen: dem Ausgangszustand, einer Menge von Aktionen, 
bergangsmodell, das die Ergebnisse dieser Aktionen beschreibt, einer Zieltestfunk-
 einer Pfadkostenfunktion. Die Umgebung des Problems wird durch einen Zustands-
argestellt. Ein Pfad durch den Zustandsraum vom Ausgangszustand zu einem Zielzu-
 eine Lösung.

rithmen behandeln Zustände und Aktionen als atomar: Sie betrachten keinerlei interne 
en, die sie eventuell besitzen.

emeiner TREE-SEARCH-Algorithmus geht sämtlichen möglichen Pfaden nach, um eine 
zu finden, während ein GRAPH-SEARCH-Algorithmus die Betrachtung redundanter Pfade 
et.

orithmen werden nach Vollständigkeit, Optimalität, Zeit- und Speicherkom-
t beurteilt. Die Komplexität ist von b, dem Verzweigungsfaktor im Zustandsraum, 
n d, der Tiefe der flachsten Lösung, abhängig.

en der uninformierten Suche haben nur auf die Problemdefinition Zugriff. Man 
eidet folgende Basisalgorithmen:

e Breitensuche erweitert zuerst den flachsten Knoten. Sie ist vollständig, optimal für 
heitliche Schrittkosten, weist aber exponentielle Platzkomplexität auf.

e Suche mit einheitlichen Kosten expandiert den Knoten mit den geringsten 
adkosten, g(n), und ist optimal für allgemeine Schrittkosten.

e Tiefensuche erweitert zuerst den tiefsten nicht expandierten Knoten. Sie ist weder 
llständig noch optimal, zeichnet sich aber durch eine lineare Platzkomplexität aus. Die 
fenbeschränkte Suche realisiert zusätzlich eine Tiefenbegrenzung.

e iterativ vertiefende Suche ruft die tiefenbeschränkte Suche mit steigenden Tie-
nbegrenzungen auf, bis ein Ziel gefunden wird. Sie ist vollständig, optimal für einheit-
he Schrittkosten, weist eine mit der Breitensuche vergleichbare Zeitkomplexität auf und 
 durch eine lineare Platzkomplexität gekennzeichnet.

e bidirektionale Suche kann zwar die Zeitkomplexität erheblich reduzieren, ist 
er nicht immer anwendbar und kann zu viel Speicher verbrauchen.
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Übungen zu Kapitel 3

u Kapitel 3

en der informierten Suche haben in der Regel Zugriff auf eine Heuristikfunk-
n), die die Kosten einer Lösung von n abschätzt.

e generische Bestensuche (Best-First Search) wählt einen zu expandierenden Knoten 
tsprechend einer Evaluierungsfunktion aus.

e gierige Bestensuche (Greedy Best-First Search) erweitert Knoten mit minimalem 
n). Zwar ist sie nicht optimal, aber oftmals effizient.

e A*-Suche erweitert Knoten mit minimalem f(n) = g(n) + h(n). A* ist vollständig 
d optimal, sofern h(n) zulässig (für TREE-SEARCH) oder konsistent (für GRAPH-SEARCH) 
. Die Platzkomplexität von A* ist dennoch hinderlich.

FS (Recursive Best-First Search, rekursive Bestensuche) und SMA* (Simplified Memory-
unded A*, vereinfachter speicherbegrenzter A*) sind robuste, optimale Suchalgorithmen 

it beschränktem Speicherbedarf; steht genügend Zeit zur Verfügung, können sie Probleme 
sen, wozu A* wegen Speichermangels nicht in der Lage ist.

tung von heuristischen Suchalgorithmen hängt von der Qualität der Heuristikfunktion ab. 
al lassen sich gute Heuristiken konstruieren, indem man die Problemdefinition lockert, 
hnete Lösungskosten für Unterprobleme in einer Musterdatenbank speichert oder aus 
gen mit der Problemklasse lernt.

tern Sie, warum einer Zielformulierung eine Problemformulierung folgen muss.

n Sie eine vollständige Problemformulierung für jedes der folgenden Probleme an. Wählen 
ne hinreichend genaue Formulierung, um sie implementieren zu können.

 einer Reihe stehen sechs verschlossene Glasbehälter. In den ersten fünf Behältern be-
det sich jeweils ein Schlüssel, mit dem sich der nächste Behälter in der Reihe aufschlie-
n lässt. Der letzte Kasten enthält eine Banane. Sie besitzen den Schlüssel zum ersten 
sten und Sie möchten die Banane haben.

e beginnen mit der Sequenz ABABAECCEC oder ganz allgemein mit jeder beliebigen 
quenz, die aus A, B, C und E besteht. Diese Sequenz können Sie mithilfe der folgenden 
uivalenzen umwandeln: AC = E, AB = BC, BB = E und Ex = x für jedes x. Zum Beispiel 

sst sich ABBC in AEC, dann nach AC und schließlich nach E umwandeln. Das Ziel be-
eht darin, die Sequenz E zu erzeugen.

 einem n × n-Raster ist jedes Quadrat anfangs entweder unlackierter Fußboden oder 
n bodenloses Loch. Als Ausgangsposition stehen Sie auf einem unlackierten Fußboden-
adrat und können entweder das Quadrat unter sich färben oder zu einem benachbar-
n unlackierten Quadrat gehen. Der gesamte Fußboden soll lackiert werden.

n Containerschiff liegt im Hafen und ist mit Containern beladen – 13 Reihen mit jeweils 

Lösungs-
hinweise
151

 Containern in der Breite und 5 Containern in der Höhe. Sie steuern einen Kran, der sich 
 jeder Position über dem Schiff bewegen kann, nehmen einen darunter befindlichen 
ntainer auf und transportieren ihn auf das Dock. Das Schiff soll vollständig entladen 

erden.
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lder in einem 9 × 9-Gitter lassen sich rot oder blau färben. Anfangs sind alle Felder 
itters blau. Die Farbe jedes Feldes lässt sich aber beliebig oft ändern. Nehmen Sie an, 
as Gitter in 9 Teilquadrate zu je 3 × 3 Felder unterteilt ist. Alle Felder eines Teilquad-

sollen die gleiche Farbe haben, benachbarte Teilquadrate müssen unterschiedliche Far-
ufweisen.

rmulieren Sie dieses Problem in unkomplizierter Weise. Berechnen Sie die Größe des 
standsraumes.

 Feld muss nur einmal gefärbt werden. Formulieren Sie das Problem neu und berech-
n Sie die Größe des Zustandsraumes. Würde die Breitensuche für Graphen bei diesem 
oblem schneller als bei dem in (a) laufen? Wie verhält es sich mit iterativ vertiefender 
umsuche?

tsprechend der Zielstellung müssen wir nur Färbungen berücksichtigen, wo jedes Teil-
adrat einheitlich gefärbt ist. Formulieren Sie das Problem neu und berechnen Sie die 
öße des Zustandsraumes.

ie viele Lösungen hat dieses Problem?

e Teile (b) und (c) haben das ursprüngliche Problem (a) erfolgreich abstrahiert. Können 
 eine Übersetzung von Lösungen in Problem (c) zu Lösungen in Problem (b) und von 
sungen in Problem (b) zu Lösungen für Problem (a) angeben?

en Sie an, zwei Freunde wohnen in verschiedenen Städten, die auf einer Landkarte wie 
eispiel der in Abbildung 3.2 gezeigten Karte von Rumänien eingezeichnet sind. Bei jedem 
önnen wir gleichzeitig jeden Freund zu einer benachbarten Stadt auf der Karte bewegen. 
itdauer, um von der Stadt i zur Nachbarstadt j zu gelangen, ist gleich der Straßenentfer-
d(i, j ) zwischen den Städten, wobei aber bei jedem Zug der ankommende Freund warten 
 bis der andere eingetroffen ist (und den ersten auf seinem Mobiltelefon anruft), bevor 
chste Zug beginnen kann. Die beiden Freunde sollen sich möglichst schnell treffen.

hreiben Sie eine detaillierte Formulierung für dieses Suchproblem. (Es dürfte hierzu hilf-
ich sein, eine formale Notation zu definieren.)

 sei D(i, j ) die Luftliniendistanz zwischen den Städten i und j. Welche der folgenden 
uristikfunktionen sind zulässig? (i) D(i, j ); (ii) 2 ⋅ D(i, j ); (iii) D(i, j )/2.

bt es vollständig verbundene Karten, für die keine Lösung existiert?

bt es Karten, in denen es sämtliche Lösungen erfordern, dass ein Freund dieselbe Stadt 
eimal besucht?

n Sie, dass die 8-Puzzle-Zustände in zwei disjunkte Mengen unterteilt sind, sodass jeder 
nd von jedem anderen Zustand in derselben Menge erreichbar ist, während kein Zu-
 von irgendeinem Zustand in der anderen Menge erreichbar ist. (Hinweis: Siehe Berle-
 et al. (1982).) Entwickeln Sie eine Prozedur, um zu entscheiden, zu welcher Klasse ein 
mter Zustand gehört, und erläutern Sie, warum dies für die Erzeugung zufälliger Zu-

e sinnvoll ist.
chten Sie das n-Damen-Problem unter Verwendung der „effizienten“ inkrementellen 
lierung, die im Anschluss an Abbildung 3.5 diskutiert wird. Erklären Sie, warum die 
 des Zustandsraumes mindestens  beträgt, und schätzen Sie das größte n ab, für 

ine umfassende Untersuchung praktikabel ist. (Hinweis: Leiten Sie eine Untergrenze für 
erzweigungsfaktor ab, indem Sie die maximale Anzahl der Quadrate betrachten, die 
ame in jeder Spalte angreifen kann.)

3 !n
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Übungen zu Kapitel 3

chten Sie das Problem, den kürzesten Pfad zwischen zwei Punkten auf einer Ebene zu 
, die konvexe polygonale Hindernisse aufweist, wie in  Abbildung 3.31 gezeigt. Dies 
e Idealisierung des Problems, das ein Roboter lösen muss, um in einer überfüllten Um-
g zu navigieren.

hmen Sie an, dass der Zustandsraum aus allen Positionen (x, y) in der Ebene besteht. 
ie viele Zustände gibt es? Wie viele Pfade gibt es zum Ziel?

läutern Sie kurz, warum der kürzeste Pfad von einem Polygoneckpunkt zu irgendeinem 
deren in der Ebene aus geradlinigen Segmenten bestehen muss, die einige der Eck-
nkte der Polygone verbinden. Definieren Sie jetzt einen guten Zustandsraum. Wie groß 
 dieser Zustandsraum?

finieren Sie die erforderlichen Funktionen, um das Suchproblem zu implementieren, ein-
hließlich einer ACTIONS-Funktion, die einen Eckpunkt als Eingabe übernimmt und eine 
enge von Vektoren zurückgibt, die jeweils den aktuellen Eckpunkt einem der Eckpunkte 
ordnen, die sich in einer geraden Linie erreichen lassen. (Vergessen Sie nicht die Nach-
rn im selben Polygon.) Verwenden Sie die Luftliniendistanz für die Heuristikfunktion.

enden Sie einen oder mehrere der Algorithmen aus diesem Kapitel an, um Probleme in 
esem Bereich zu lösen, und erörtern Sie ihre Leistung.

ung 3.31: Ein Szenario mit polygonalen Hindernissen. S und Z sind die Start- und Zielzustände.

schnitt 3.1.1 haben wir gesagt, dass wir keine Probleme mit negativen Pfadkosten be-
ten wollen. In dieser Übung erläutern wir diese Entscheidung ausführlicher.

hmen Sie an, dass Aktionen beliebig große negative Kosten haben können. Erklären 
e, warum diese Möglichkeit jeden optimalen Algorithmus zwingen würde, den gesam-
n Zustandsraum zu durchsuchen.

lft es, wenn wir darauf bestehen, dass Schrittkosten größer oder gleich einer negativen 
nstanten c sein müssen? Betrachten Sie sowohl Bäume als auch Graphen.

!
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hmen Sie an, dass eine Menge von Aktionen eine Schleife im Zustandsraum bildet, so-
ss die Ausführung der Menge in einer bestimmten Reihenfolge zu keiner Änderung am 
stand führt. Was bedeutet es für das optimale Verhalten eines Agenten in einer solchen 
gebung, wenn alle diese Aktionen negative Kosten haben?



Problemlösu

154

3

d. M
wi
se
tri
sc
de
lic

e. Kö

9 Das P
Drei M
ben e
alle a
lassen
sehr b
tische

a. Fo
Sic
stä

b. Im
Su

c. W
m

10 Defin
Suchk

11 Wie u
diese 

12 Eine A
körnig
geset
seque
man 
nen m
aktion
gelös
Konze

13 Führt
bei ei
welch
aus B

14 Bewe
nungs
schaf
Iterat
mus, 

!

ng durch Suchen

an kann sich leicht Aktionen mit hohen negativen Kosten vorstellen, sogar in Bereichen 
e der Routensuche. Zum Beispiel könnten einige Straßenzüge landschaftlich so reizvoll 
in, dass dies die normalen Kosten im Hinblick auf Zeit und Treibstoff bei weitem über-
fft. Erklären Sie präzise innerhalb des Kontextes der Zustandsraumsuche, warum Men-
hen nicht unendlich lange in malerischen Gebieten kreisen, und erklären Sie, wie Sie 
n Zustandsraum und die Aktionen für die Routensuche definieren, sodass auch künst-
he Agenten Schleifen vermeiden können.

nnen Sie sich einen realen Bereich vorstellen, in dem Schrittkosten Schleifen verursachen?

roblem der Missionare und Kannibalen wird im Allgemeinen wie folgt formuliert: 
issionare und drei Kannibalen befinden sich auf einer Seite eines Flusses und sie ha-

in Boot, das ein oder zwei Menschen aufnehmen kann. Suchen Sie eine Möglichkeit, 
uf die andere Seite zu bringen, ohne je eine Gruppe von Missionaren auf einer Seite zu 
, wo ihnen die Kannibalen zahlenmäßig überlegen sind. Dieses Problem ist in der KI 
ekannt, weil es Thema des ersten Artikels war, der zur Problemformulierung aus analy-
r Sicht erschien (Amarel, 1968).

rmulieren Sie das Problem präzise und treffen Sie nur die Unterscheidungen, die für die 
herstellung einer gültigen Lösung erforderlich sind. Zeichnen Sie eine Skizze des voll-
ndigen Zustandsraumes.

plementieren und lösen Sie das Problem optimal unter Verwendung eines geeigneten 
chalgorithmus. Ist es sinnvoll, auf wiederholte Zustände zu prüfen?

arum ist es Ihrer Meinung nach für Menschen schwierig, dieses Rätsel zu lösen, wenn 
an überlegt, dass der Zustandsraum so einfach ist?

ieren Sie in eigenen Worten die folgenden Begriffe: Zustand, Zustandsraum, Suchbaum, 
noten, Ziel, Aktion, Übergangsmodell und Verzweigungsfaktor.

nterscheiden sich Weltzustand, Zustandsbeschreibung und Suchknoten? Weshalb ist 
Unterscheidung nützlich?

ktion wie zum Beispiel Go(Sibiu) besteht eigentlich aus einer langen Sequenz fein-
erer Aktionen: Wagen starten, Handbremse lösen, beschleunigen usw. Mit zusammen-

zten derartigen Aktionen verringert sich die Anzahl der Schritte in einer Lösungs-
nz und damit auch die Suchzeit. Dies kann man nun ins logische Extrem treiben, indem 
Superzusammensetzungen von Aktionen aus jeder möglichen Sequenz von Go-Aktio-

acht. Dann wird jede Probleminstanz durch eine einzige Superzusammensetzungs-
 wie zum Beispiel Go(Sibiu)Go(Rimnicu Vilcea)Go(Pitesti)Go(Bukarest)

t. Erläutern Sie, wie die Suche in dieser Formulierung funktionieren würde. Ist dieses 
pt zweckmäßig, um die Problemlösung zu beschleunigen?

 ein endlicher Zustandsraum immer zu einem endlichen Suchbaum? Wie verhält es sich 
nem endlichen Zustandsraum, der ein Baum ist? Können Sie Genaueres darüber sagen, 
e Arten von Zustandsräumen immer zu endlichen Suchbäumen führen? (Übernommen 
ender, 1996.)
isen Sie, dass der GRAPH-SEARCH-Algorithmus die in Abbildung 3.9 dargestellte Tren-
eigenschaft der Graphensuche erfüllt. (Hinweis : Zeigen Sie zunächst, dass die Eigen-

t am Ausgangspunkt gilt. Weisen Sie dann nach, dass die Eigenschaft auch nach der 
ion des Algorithmus erfüllt ist, wenn sie davor gilt.) Beschreiben Sie einen Suchalgorith-
der die Eigenschaft verletzt.
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Übungen zu Kapitel 3

e der folgenden Aussagen sind richtig und welche falsch? Erläutern Sie Ihre Antworten.

e Tiefensuche erweitert immer mindestens so viele Knoten wie eine A*-Suche mit einer 
lässigen Heuristik.

r das 8-Puzzle ist h(n) = 0 eine zulässige Heuristik.

 ist für die Robotik nicht geeignet, da Wahrnehmungen, Zustände und Aktionen stetig 
d.

e Breitensuche ist vollständig, selbst wenn Schrittkosten von 0 zugelassen werden.

n Turm kann auf einem Schachbrett in gerader Linie senkrecht oder waagerecht eine 
liebige Anzahl Felder ziehen, jedoch nicht über andere Figuren springen. Die Manhat-
n-Distanz ist eine zulässige Heuristik für das Problem, den Turm von Feld A zu Feld B 
it der kleinsten Anzahl von Zügen zu bewegen.

tarterset einer Holzeisenbahn enthält die in  Abbildung 3.32 gezeigten Teile. Die Auf-
besteht darin, diese Gleisstücke zu einer Strecke ohne überlappende Streckenteile und 
offene Stumpfgleise, von wo aus der Zug auf den Fußboden rollen könnte, zusammen-
en.

hmen Sie an, dass die Gleisstücke exakt ohne Spiel zusammenpassen. Geben Sie eine 
naue Formulierung der Aufgabe als Suchproblem an.

entifizieren Sie einen geeigneten uninformierten Suchalgorithmus für diese Aufgabe 
d erläutern Sie Ihre Auswahl.

läutern Sie, warum das Problem unlösbar wird, wenn eine der Weichen fehlt.

ben Sie eine obere Grenze für die Gesamtgröße des Zustandsraumes an, der durch Ihre 
rmulierung definiert wird. (Hinweis : Überlegen Sie sich den maximalen Verzweigungs-
ktor für den Konstruktionsvorgang und die maximale Tiefe, wobei Sie das Problem der 
erlappenden und offenen Streckenteile außer Acht lassen. Gehen Sie zu Beginn davon 
s, dass jedes Teil nur einmal vorhanden ist.)

32: Die Gleisstücke, die im Starter-Set einer Holzeisenbahn enthalten sind. An jedem Teil steht die 
oft es im Set vorhanden ist. Bogenstücke und Weichen lassen sich drehen, sodass Kurven in jeder 
glich sind. Die Gleisbögen erstrecken sich jeweils über einen Winkel von 45°.

mentieren Sie zwei Versionen der Funktion RESULT(s, a) für das 8-Puzzle: eine, die die Da-
uktur für den übergeordneten Knoten s kopiert und bearbeitet, und eine, die den übergeord-

x 12

6

x 2 x 2

!
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 Zustand direkt modifiziert (und Modifikationen bei Bedarf rückgängig macht). Schreiben Sie 
nen der iterativ vertiefenden Tiefensuche, die diese Funktionen verwendet, und vergleichen 

re Leistung.
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chnitt 3.4.5 haben wir die iterativ verlängernde Suche erwähnt, ein iteratives Ana-
 zur Suche mit einheitlichen Kosten. Die Idee dabei ist, steigende Obergrenzen für Pfadkos-
 verwenden. Wird ein Knoten erzeugt, dessen Pfadkosten die aktuelle Obergrenze über-

ten, wird er sofort verworfen. Für jede neue Iteration wird die Obergrenze auf die 
gsten Pfadkosten der in der vorherigen Iteration verworfenen Knoten gesetzt.

igen Sie, dass dieser Algorithmus optimal für allgemeine Pfadkosten ist.

trachten Sie einen einheitlichen Baum mit Verzweigungsfaktor b, einer Lösungstiefe d
d einheitlichen Schrittkosten. Wie viele Iterationen sind für die iterative Verlängerung 
forderlich?

trachten Sie jetzt die Schrittkosten, die aus dem stetigen Bereich [0, 1] entstehen, wo-
i 0 < ε < 1 ist. Wie viele Iterationen sind im ungünstigsten Fall erforderlich?

plementieren Sie den Algorithmus und wenden Sie ihn auf Instanzen des 8-Puzzles und 
s Handlungsreisenden-Problems an. Vergleichen Sie die Leistung des Algorithmus mit 
r der Suche mit einheitlichen Kosten und kommentieren Sie Ihre Ergebnisse.

reiben Sie einen Zustandsraum, in dem sich eine iterativ vertiefende Suche sehr viel 
hter verhält als eine Breitensuche (z.B. O(n²) im Vergleich zu O(n)).

iben Sie ein Programm, das als Eingabe die URLs von zwei Webseiten übernimmt und ei-
fad der Links von der einen zur anderen ermittelt. Welche Suchstrategie ist am besten ge-
t? Ist eine Verwendung der bidirektionalen Suche sinnvoll? Könnte eine Suchmaschine 
ndet werden, um eine Vorgängerfunktion zu implementieren?

chten Sie das Staubsaugerwelt-Problem, das in Abbildung 2.2 definiert wurde.

elcher der in diesem Kapitel definierten Algorithmen ist für dieses Problem geeignet? 
llte der Algorithmus mit Baumsuche oder Graphensuche arbeiten?

enden Sie den von Ihnen gewählten Algorithmus an, um eine optimale Aktionsfolge für 
e 3 × 3-Welt zu berechnen, in deren Ausgangszustand Schmutz in den drei oberen 
adraten liegt und der Agent sich in der Mitte befindet.

nstruieren Sie einen Suchagenten für die Staubsaugerwelt und bewerten Sie seine Leis-
ng in einer Menge von 3 × 3-Welten mit einer Wahrscheinlichkeit von 0,2 von Schmutz 
jedem Quadrat. Berücksichtigen Sie die Suchkosten sowie die Pfadkosten bei der Leis-
ngsbewertung und verwenden Sie einen vernünftigen Umrechnungssatz.

rgleichen Sie Ihren besten Suchagenten mit einem einfachen zufälligen Reflexagenten, 
r saugt, wenn Schmutz vorhanden ist, und sich andernfalls zufällig bewegt.

trachten Sie, was passiert, wenn die Welt auf n × n vergrößert wird. Inwieweit variiert 
 Leistung des Suchagenten und des Reflexagenten mit der Größe von n?

isen Sie die folgenden Aussagen oder geben Sie ein Gegenbeispiel an:

e Breitensuche ist ein Spezialfall der Suche mit einheitlichen Kosten.

e Tiefensuche ist ein Spezialfall der Bestensuche für Bäume.
e Suche mit einheitlichen Kosten ist ein Spezialfall der A*-Suche.
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Übungen zu Kapitel 3

eichen Sie die Leistung von A* und RBFS für eine Menge von zufällig erzeugten Proble-
in den Bereichen 8-Puzzle (mit Manhattan-Distanz) und TSP (mit MST – siehe Übung 
. Erörtern Sie Ihre Ergebnisse. Wie wirkt es sich auf die Leistung von RBFS aus, wenn zu 
euristischen Werten im 8-Puzzle-Bereich eine kleine Zufallszahl addiert wird?

lgen Sie den Ablauf der A*-Suche bei der Lösung des Problems, von Lugoj nach Buka-
u gelangen, wobei als Heuristik die Luftliniendistanz verwendet wird. Mit anderen Wor-
eigen Sie die Sequenz der Knoten, die der Algorithmus betrachtet, und geben Sie die f-,
d h-Punktzahl für jeden Knoten an.

hmal existiert für ein Problem keine gute Bewertungsfunktion, doch es gibt eine gute 
eichsmethode: ein Weg, um festzustellen, ob der eine Knoten besser als ein anderer ist, 
beiden numerische Werte zuzuweisen. Zeigen Sie, dass dies für eine Bestensuche ge-
 Gibt es ein Analogon von A* für diese Einrichtung?

erfen Sie einen Zustandsraum, in dem A* mithilfe von GRAPH-SEARCH eine suboptimale 
g mit einer h(n)-Funktion zurückgibt, die zulässig, aber inkonsistent ist.

ue Heuristiken verringern nicht unbedingt die Suchzeit im ungünstigsten Fall. Definieren 
r eine gegebene Tiefe d ein Suchproblem mit einem Zielknoten bei Tiefe d und schreiben 
ne Heuristikfunktion, sodass gilt |h(n) − h*(n)| ≤ O(log h*(n)), aber A* alle Knoten 
ner Tiefe kleiner als d erweitert.

euristische Pfadalgorithmus (Pohl, 1977) ist eine Bestensuche mit der Bewer-
funktion f(n) = (2 − w)g(n) + wh(n). Für welche Werte von w ist die Suche voll-
ig? Für welche Werte ist sie optimal, vorausgesetzt, dass h zulässig ist? Welche Art der 
 wird für w = 0, w = 1 und w = 2 ausgeführt?

chten Sie die unbegrenzte Version des regulären 2D-Rasters in Abbildung 3.9. Der Aus-
zustand befindet sich am Ursprung (0, 0) und der Zielzustand bei (x, y).

ie groß ist der Verzweigungsfaktor b in diesem Zustandsraum?

ie viele unterschiedliche Zustände gibt es bei Tiefe k (für k > 0)? 

ie groß ist die maximale Anzahl der Knoten, die die Breitensuche für Bäume erweitert?

ie groß ist die maximale Anzahl der Knoten, die die Breitensuche für Graphen erweitert?

 h = |u − x| + |v − y| eine zulässige Heuristik für einen Zustand bei (u, v)? Erläu-
rn Sie Ihre Antwort.

ie viele Knoten werden durch die A*-Graphensuche mithilfe von h erweitert?

eibt h zulässig, wenn Verbindungen entfernt werden?

eibt h zulässig, wenn Verbindungen zwischen nicht benachbarten Zuständen hinzuge-
gt werden?

!

!
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hten Sie das Problem für das Ziehen von k Springern von k Ausgangsquadraten s1, ..., sk

Zielquadraten g1, ..., gk auf einem nicht begrenzten Schachbrett, wobei die Regel gilt, 
wei Springer nicht zur selben Zeit auf demselben Feld landen dürfen. Jede Aktion be-
aus dem Ziehen von bis zu k Springern gleichzeitig. Das Manöver soll mit der kleinsten 
l von Aktionen abgeschlossen werden.

ie groß ist der maximale Verzweigungsfaktor in diesem Zustandsraum, ausgedrückt als 
nktion von k?

hmen Sie hi als zulässige Heuristik für das Problem an, Springer i allein zu Ziel gi zu 
hen. Welche der folgenden Heuristiken ist für das k-Springerproblem zulässig? Welche 
 die beste dieser Heuristiken?

 min{h1, . . . , hk}.

) max{h1 , . . . , hk}.

i) .

iederholen Sie (b) für den Fall, in dem nur ein Springer auf einmal gezogen werden darf.

nitt 3.5.1 hat gezeigt, dass die als Heuristik verwendete Luftliniendistanz die gierige Bes-
che vom Problem abbringen kann, von Iasi nach Fagaras zu gelangen. Allerdings ist die 
tik perfekt für das entgegengesetzte Problem geeignet, nämlich den Weg von Fagaras 

Iasi zu suchen. Gibt es Probleme, für die die Heuristik in beiden Richtungen irreführend ist?

isen Sie, dass eine Heuristik zulässig sein muss, wenn sie konsistent ist. Konstruieren 
ne zulässige Heuristik, die nicht konsistent ist.

roblem des Handelsreisenden (Traveling Salesman Problem, TSP) lässt sich mit der 
euristik (Minimum-Spanning-Tree, minimaler Spannbaum) lösen, die die Kosten für die 

llständigung einer Tour bewertet, wenn eine partielle Tour bereits konstruiert worden 
e MST-Kosten einer Menge von Städten ist die kleinste Summe der Verbindungskosten 
beliebigen Baumes, der sämtliche Städte verbindet.

igen Sie, wie sich diese Heuristik aus einer gelockerten TSP-Version ableiten lässt.

igen Sie, dass die MST-Heuristik die Luftliniendistanz dominiert.

hreiben Sie einen Problemgenerator für Instanzen des TSP, in denen Städte durch zufäl-
e Punkte im Einheitsquadrat dargestellt werden.

chen Sie in der Literatur einen effizienten Algorithmus für die Konstruktion der MST-Heu-
tik und verwenden Sie ihn mit der A*-Graphensuche, um Instanzen des TSP zu lösen.

nitt 3.6.2 hat die Lockerung des 8-Puzzles definiert, wobei ein Feld von Quadrat A nach 
rat B verschoben werden kann, wenn B leer ist. Die genaue Lösung dieses Problems defi-
ie Heuristik von Gaschnig (Gaschnig, 1979). Erläutern Sie, warum Gaschnigs Heu-

mindestens ebenso genau wie h1 (falsch platzierte Felder) ist, und zeigen Sie Fälle, in de-
ie genauer als h1 und h2 (Manhattan-Distanz) ist. Erläutern Sie, wie sich Gaschnigs 

1

k

i
i

h
=

∑

tik effizient berechnen lässt.

as 8-Puzzle haben wir zwei einfache Heuristiken angegeben: Manhattan-Distanz und 
 platzierte Felder. In der Literatur findet man mehrere Heuristiken, die behaupten, für 
 Problem besser geeignet zu sein – siehe zum Beispiel Nilsson (1971), Mostow und 
tis (1989) sowie Hansson et al. (1992). Überprüfen Sie diese Behauptungen, indem Sie 
uristiken implementieren und die Leistung der resultierenden Algorithmen vergleichen.
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 Kapitel lockern wir die vereinfachenden Annahmen des vorherge-
apitels und kommen dabei der realen Welt näher.

t sich mit einer einzigen Kategorie von Problemen beschäftigt: beobacht-
inistische, bekannte Umgebungen, wo die Lösung eine Sequenz von Aktio-
es Kapitel zeigt nun, was passiert, wenn diese Annahmen gelockert werden. 
n mit einem recht einfachen Fall: Die Abschnitte 4.1 und 4.2 stellen Algo-
, die eine rein lokale Suche im Zustandsraum durchführen und einen oder 
uelle Zustände auswerten und abändern, anstatt systematisch Pfade von 
angszustand aus zu erkunden. Diese Algorithmen sind geeignet für Prob-
nen es nur auf den Lösungszustand ankommt und nicht auf die Pfadkosten, 
rreichen. Die Algorithmenfamilie für lokale Suchen beinhaltet Methoden, 

ie statistische Physik (Simulated Annealing (simulierte Abkühlung)) sowie 
olutionsbiologie (genetische Algorithmen) inspiriert wurden.

hnitten 4.3 und 4.4 untersuchen wir dann, was passiert, wenn wir die 
ür Determinismus und Beobachtbarkeit lockern. Im Kern geht es darum, dass 
ter jeder Kontingenz, die ihm seine Wahrnehmungen gegebenenfalls offen-

ksichtigen muss, was zu tun ist, wenn er nicht genau vorhersagen kann, wel-
mungen er empfangen wird. Bei teilweiser Beobachtbarkeit muss der Agent 
tände verfolgen, in denen er sich befinden könnte.

betrachtet Abschnitt 4.5 die Online-Suche, wobei der Agent anfangs mit 
 unbekannten Zustandsraum konfrontiert wird und diesen erkunden muss.

kale Suchalgorithmen und Optimierungsprobleme
orgestellten Suchalgorithmen waren darauf ausgelegt, die Suchräume sys-
 erkunden. Diese Systematik wurde erzielt, indem man einen oder meh-

m Speicher hielt und aufzeichnete, welche Alternativen an jedem Punkt 
Pfades erkundet wurden. Sobald ein Ziel gefunden ist, bildet der Pfad zu 
 auch eine Lösung für das Problem. Bei vielen Problemen ist jedoch der 
 Zielen nicht von Bedeutung. Im 8-Damen-Problem beispielsweise (siehe 
.2.1) spielt nur die endgültige Konfiguration der Damen eine Rolle und 
ihenfolge, in der sie auf das Brett gestellt werden. Die gleiche generelle 
gilt für viele wichtige Anwendungen, wie zum Beispiel den Entwurf von 
 Schaltungen, das Layout von Fertigungshallen, die Terminplanung von 
aufträgen, die automatische Programmierung, die Netzoptimierung in der 
nikation, die Tourenplanung sowie die Portfolioverwaltung.

fad zum Ziel keine Rolle spielt, könnten wir eine andere Klasse von Algo-
Betracht ziehen, die sich überhaupt nicht um die Pfade kümmern. Algo-
die lokale Suche arbeiten mit einem einzelnen aktuellen Knoten (anstelle 
en Pfaden) und bewegen sich im Allgemeinen nur zu Nachbarn dieses 

pischerweise werden die Pfade, die bei der Suche verfolgt werden, nicht 
. Obwohl lokale Suchalgorithmen nicht systematisch sind, haben sie zwei 
 Vorteile: (1) Sie brauchen sehr wenig Speicher – normalerweise eine 
enge – und (2) sie können häufig sinnvolle Lösungen in großen oder 
 (stetigen) Zustandsräumen finden, für die systematische Algorithmen 
et sind.
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rmittlung von Zielen sind lokale Suchalgorithmen auch praktisch für die 
iner Optimierungsprobleme, bei denen das Ziel darin besteht, den besten 
äß einer Zielfunktion zu finden. Viele Optimierungsprobleme passen nicht 
dard“-Suchmodell, das Kapitel 3 eingeführt hat. Beispielsweise gibt es in 
ne Zielfunktion – die reproduktive Fitness –, für die man die Darwinsche 
s Optimierungsversuch ansehen könnte, wobei es aber weder einen „Ziel-
Pfadkosten“ für dieses Problem gibt.

ale Suche zu verstehen, halten wir es für sinnvoll, Zustandsraum-Land-
 betrachten (wie in  Abbildung 4.1 gezeigt). Eine Landschaft hat sowohl 
on“ (durch den Zustand definiert) als auch eine „Erhebung“ (durch den 
ristischen Kostenfunktion oder Zielfunktion definiert). Wenn die Erhebung 
entspricht, besteht das Ziel darin, das tiefste Tal zu finden – ein globales 
ntspricht die Erhebung einer Zielfunktion, dann geht es darum, den höchs-
u finden – ein globales Maximum. (Beide Varianten lassen sich in die 
ere umwandeln, indem Sie einfach ein Minuszeichen einfügen.) Lokale 
men erkunden diese Landschaft. Ein vollständiger lokaler Suchalgorith-
mmer ein Ziel, wenn es ein solches gibt; ein optimaler Algorithmus findet 
lobales Minimum/Maximum.

ine eindimensionale Zustandsraum-Landschaft, wobei die Erhebung der Zielfunktion entspricht. Die 
t darin, das globale Maximum zu finden. Eine Hillclimbing-Suche („Bergsteigen“) modifiziert den 
nd und versucht ihn zu verbessern, wie durch den Pfeil gezeigt. Die verschiedenen topografischen 
ale werden im Text definiert.

lclimbing-Suche (Bergsteigeralgorithmus)

bing-Suchalgorithmus (Version des steilsten Anstieges) ist in  Abbildung 

aktueller
Zustand

ion

Zustandsraum

globales Maximum

lokales Maximum

„flaches” lokales Maximum

Plateau
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llt. Es handelt sich dabei einfach um eine Schleife, die ständig in die Rich-
igenden Wertes verläuft, d.h. bergauf. Sie terminiert, wenn sie einen „Gip-
, wo kein Nachbar einen höheren Wert hat. Der Algorithmus verwaltet kei-
um, sodass die Datenstruktur für den aktuellen Knoten nur den Zustand 
rt der Zielfunktion aufzeichnen muss. Dieses Bergsteigen sieht nicht über 
baren Nachbarn des aktuellen Zustandes hinaus. Das erinnert an einen Ver-
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itze des Mount Everest in dickem Nebel zu finden, während man gleichzei-
htnisverlust leidet.

LL-CLIMBING(problem) returns einen Zustand, der ein lokales Maximum ist 
 MAKE-NODE(problem.INITIAL-STATE) 

r ← ein current-Nachfolger mit höchstem Wert 
hbor.VALUE ≤ current.VALUE then return current.STATE 
 ← neighbor

Der Bergsteiger-Suchalgorithmus, der die grundlegendste lokale Suchtechnik darstellt. Bei jedem 
aktuelle Knoten durch den besten Nachbarn ersetzt. In dieser Version ist das der Nachbar mit dem 
VALUE). Verwendet man dagegen eine heuristische Kostenschätzung h, wird der Nachbar mit dem 
cht.

gsteigen zu verdeutlichen, verwenden wir wieder das 8-Damen-Problem, 
nitt 3.2.1 vorgestellt wurde. Lokale Suchalgorithmen verwenden normaler-
ollständige Zustandsformulierung, wobei jeder Zustand acht Damen auf 

at – eine pro Spalte. Bei den Nachfolgern eines Zustandes handelt es sich 
lichen Zustände, die durch Ziehen einer einzelnen Dame auf ein anderes 

derselben Spalte entstehen (sodass jeder Zustand 8 × 7 = 56 Nachfolger 
uristische Kostenfunktion h ist die Anzahl der Damenpaare, die einander 
indirekt angreifen. Das globale Minimum dieser Funktion ist null, was nur 
n Lösungen auftritt.  Abbildung 4.3(a) zeigt einen Zustand mit h = 17. 
ind die Werte aller seiner Nachfolger angegeben, wobei die besten Nachfol-
t h = 12 haben. Bergsteigeralgorithmen wählen normalerweise zufällig aus 
er besten Nachfolger aus, wenn es nicht nur einen besten Nachfolger gibt.
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a) Ein 8-Damen-Zustand mit heuristischer Kostenschätzung h = 17, die den Wert von h für jeden 
folger zeigt, den man erhält, wenn man eine Dame innerhalb ihrer Spalte verschiebt. Die besten Züge 
) Ein lokales Minimum im 8-Damen-Zustandsraum; der Wert des Zustandes ist h = 1, doch sind die 
 Nachfolger höher.

wird manchmal auch als „gierige“ lokale Suche (greedy local search) be-
il dieser Algorithmus einen guten Nachbarzustand auswählt, ohne darüber 
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en, wo es weitergehen soll. Obwohl Gier als eine der sieben Todsünden gilt, 
raus, dass „gierige“ Algorithmen häufig gute Leistungen aufweisen. Das Berg-
mt oftmals schnell zu einer Lösung, weil es normalerweise relativ einfach ist, 
hten Zustand zu verbessern. Zum Beispiel sind vom Zustand in Abbildung 
ch fünf Schritte erforderlich, um den Zustand in  Abbildung 4.3(b) zu errei-
n Wert h = 1 hat und einer Lösung sehr nahe kommt. Leider bleibt das Berg-
en folgenden Gründen häufig stecken:

axima: Ein lokales Maximum ist eine Spitze, die höher als jeder ihrer Nach-
de, aber niedriger als das globale Maximum ist. Bergsteigeralgorithmen, die 
he eines lokalen Maximums gelangen, werden nach oben in Richtung Spitze 
bleiben dann aber dort stecken und haben keine weiteren Möglichkeiten 
bildung 4.1 veranschaulicht das Problem schematisch. Konkreter gesagt, ist 
nd in Abbildung 4.3(b) tatsächlich ein lokales Maximum (d.h. ein lokales 
 für die Kosten h); jeder Zug einer einzelnen Dame führt zu einer ungünsti-
ation.

ien:  Abbildung 4.4 zeigt eine Kammlinie. Kammlinien führen zu einer 
aler Maxima, in denen es „gierigen“ Algorithmen sehr schwer fällt zu navi-

 Ein Plateau ist ein flacher Bereich der Zustandsraum-Landschaft. Es kann 
i um ein flaches lokales Maximum handeln, von dem aus es keinen Aus-

h oben gibt, oder um einen Bergrücken, von dem aus weitere Fortschritte 
sind (siehe Abbildung 4.1). Eine Bergsteigen-Suche verirrt sich möglicher-
 dem Plateau.

ier erkennen Sie, warum Kammlinien beim Bergsteigen Schwierigkeiten verursachen. Das Zustands-
reise) wird von einer Kammlinie überlagert, die von links nach rechts verläuft und eine Folge lokaler 
t, die nicht direkt miteinander verbunden sind. Von jedem lokalen Maximum aus führen sämtliche 
163

nen bergab.

ll erreicht der Algorithmus einen Punkt, an dem kein Fortschritt mehr 
. Beginnend bei einem zufällig erzeugten 8-Damen-Zustand bleibt das 

 nach der Methode des steilsten Anstieges in 86% aller Fälle stecken und 
 der Probleminstanzen. Das Verfahren arbeitet schnell und benötigt nur 
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tlich vier Schritte, wenn es erfolgreich ist, und drei, wenn es stecken 
t schlecht für einen Zustandsraum mit 88 ≈ 17 Millionen Zuständen.

ldung 4.2 angegebene Algorithmus hält an, wenn er ein Plateau erreicht, 
e Nachfolger denselben Wert wie der aktuelle Zustand hat. Wäre es nicht 
iterzugehen – um einen Seitenweg zu erlauben, in der Hoffnung, dass es 
 Plateau eigentlich um einen Bergrücken handelt, wie in Abbildung 4.1 

 Antwort ist normalerweise „Ja“, doch ist Vorsicht geboten. Wenn wir 
ärtsbewegungen erlauben, wo es keine Aufwärtsbewegungen mehr gibt, 
dlosschleife auf, wenn der Algorithmus ein flaches lokales Maximum 

 dem es sich nicht um einen Bergrücken handelt. Als allgemeine Lösung 
ine Begrenzung der Anzahl aufeinanderfolgender Seitwärtsbewegungen 
lsweise könnten wir sagen, dass wir 100 aufeinanderfolgende Seitwärts-
 im 8-Damen-Problem erlauben. Das erhöht den Prozentsatz der Problem-
ie durch Bergsteigen gelöst werden, von 14% auf 94%. Der Erfolg hat 
 seinen Preis: Der Algorithmus braucht durchschnittlich etwa 21 Schritte 
lgreiche Instanz und 64 Schritte für jeden Versager.

iele Varianten des Bergsteigens erfunden. Das stochastische Bergsteigen
ig aus den Aufwärtsbewegungen aus; die Wahrscheinlichkeit der Auswahl 
r Steilheit der Aufwärtsbewegung variieren. Diese Variante konvergiert 

ise langsamer als die Methode der steilsten Steigung, findet aber in eini-
slandschaften bessere Lösungen. Das Bergsteigen mit erster Auswahl

ert ein stochastisches Bergsteigen, in dem zufällig Nachfolger erzeugt wer-
er erzeugt wurde, der besser als der aktuelle Zustand ist. Das ist eine gute 
enn ein Zustand mehrere (zum Beispiel Tausende) Nachfolger hat.

eschriebenen Bergsteigeralgorithmen sind unvollständig – häufig finden 
l, wenn eines existiert, weil sie an lokalen Maxima stecken bleiben kön-
rgsteigen mit zufälligem Neustart übernimmt die alte Redensart: „Wenn 
sten Mal keinen Erfolg haben, probieren Sie es einfach noch einmal.“ Es 
olge von Bergsteigen-Suchen von zufällig erzeugten Ausgangszuständen 

 bis ein Ziel gefunden ist. Es ist vollständig mit einer Wahrscheinlichkeit 
 aus dem einfachen Grund, dass es irgendwann einen Zielzustand als den 
stand erzeugt. Wenn jede Bergsteigen-Suche eine Wahrscheinlichkeit p
lg aufweist, ist die erwartete Anzahl erforderlicher Neustarts gleich 1/p. 

n-Instanzen ohne erlaubte Züge zur Seite beträgt p ≈ 0,14, sodass wir etwa 
tionen brauchen, um ein Ziel zu finden (sechs Fehlschläge und einen 
erwartete Anzahl der Schritte sind die Kosten für eine erfolgreiche Itera-
ch (1−p)/p-mal die Kosten der Fehlschläge oder etwa 22 Schritte. Wenn 
tszüge erlauben, sind durchschnittlich 1/0,94 ≈ 1,06 Iterationen erforder-
× 21) + (0,06/0,94) × 64 ≈ 25 Schritte. Für das 8-Damen-Problem ist dann 
gen mit zufälligem Neustart tatsächlich sehr effektiv. Selbst für drei Millio-
findet der Ansatz Lösungen in einer Zeit unter einer Minute.2
en eines zufälligen Zustandes aus einem implizit spezifizierten Zustandsraum kann 
 schwieriges Problem sein.
 (1993) beweisen, dass es in einigen Fällen am besten ist, zufällige Suchalgorithmen 
 bestimmten feststehenden Zeit neu zu starten, und dass dies wesentlich effizienter 
 als jede Suche unbestimmt lange fortzusetzen. Ein Beispiel dafür ist, Seitenzüge zu 
der ihre Anzahl zu begrenzen.
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es Bergsteigens hängt sehr von der Gestalt der Zustandsraum-Landschaft 
 wenige lokale Maxima und Plateaus gibt, findet das Bergsteigen mit zufäl-
tart sehr schnell eine gute Lösung. Andererseits sieht die Landschaft bei 
n Problemen wie eine Familie fast kahler Stachelschweine auf einem fla-
 aus, wobei winzige Stachelschweine auf den Spitzen jedes Stachels eines 
chelschweins liegen – ad infinitum. NP-harte Probleme habe normaler-

exponentielle Anzahl lokaler Maxima, an denen sie hängen bleiben kön-
ieser Tatsache kann häufig nach einer kleinen Anzahl von Neustarts ein 
 gutes lokales Maximum gefunden werden.

ulated-Annealing – simuliertes Abkühlen

geralgorithmus, der niemals „Abwärtsbewegungen“ in Richtung von Zustän-
ngerem Wert (oder höheren Kosten) macht, ist garantiert unvollständig, weil 
 lokalen Maximum hängen bleiben kann. Im Gegensatz dazu ist ein rein 
eitergehen (Random Walk) – d.h. die Bewegung zu einem Nachfolger, der 
t zufällig aus der Menge der Nachfolger ausgewählt wird – vollständig, aber 
izient. Aus diesem Grund scheint es sinnvoll, zu versuchen, das Bergsteigen 
fälligen Weitergehen zu kombinieren, sodass man sowohl Effizienz als auch 
eit erhält. Das Simulated Annealing ist ein solcher Algorithmus. In der 
ist das Glühen (Annealing) der Prozess, Metalle oder Glas zu tempern oder 
ndem man sie auf eine hohe Temperatur aufheizt und dann allmählich 
ass das Material in einen kristallinen Zustand mit geringer Energie über-
 Um das Simulated Annealing zu erläutern, wollen wir unsere Perspektive 
igen zum Gradientenabstieg (d.h. Kostenminimierung) wechseln und uns 
ir müssten einen Tischtennisball in die tiefste Spalte einer buckligen Ober-
n. Wenn wir den Ball einfach rollen lassen, bleibt er an einem lokalen Mini-

. Wenn wir die Oberfläche schütteln, können wir den Ball aus dem lokalen 
erausspringen lassen. Der Trick dabei ist, gerade so viel zu schütteln, dass 
 lokale Minimum verlässt, aber nicht so stark, dass er sich ganz von dem glo-

um entfernt. Beim Simulated Annealing besteht die Lösung darin, zuerst 
ütteln (d.h. bei einer hohen Temperatur) und dann die Intensität des Schüt-
lich zu verringern (d.h. die Temperatur zu verringern).

chleife des Algorithmus für das Simulated Annealing ( Abbildung 4.5) ist 
igen recht ähnlich. Anstatt jedoch die beste Bewegung auszuwählen, greift 
mus eine zufällige Bewegung heraus. Verbessert die Bewegung die Situa-

ie immer akzeptiert. Andernfalls akzeptiert der Algorithmus die Bewegung 
ahrscheinlichkeit kleiner 1. Die Wahrscheinlichkeit sinkt exponentiell mit 
htigkeit“ der Bewegung – um den Betrag ΔE, um den die Auswertung ver-

ird. Die Wahrscheinlichkeit verringert sich ebenfalls, wenn die „Tempera-
: „Schlechte“ Bewegungen treten zu Beginn wahrscheinlicher auf, wenn T
d werden immer unwahrscheinlicher, wenn T sinkt. Wenn der Zeitplan den 
165

langsam genug sinken lässt, findet der Algorithmus ein globales Optimum 
ahrscheinlichkeit nahe 1.
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function SI
  inputs: p
          s
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  for t = 1
    T ← sc
    if T = 
    next ←
    ΔE ← n
    if ΔE >
    else cu
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MULATED-ANNEALING(problem, schedule) returns einen Lösungszustand 
roblem, ein Problem 
chedule, eine Zuordnung von Zeit zu "Temperatur" 
 MAKE-NODE(problem.INITIAL-STATE) 
 to ∞ do 
hedule(t) 
0 then return current 
 ein zufällig ausgewählter Nachfolger von current 
ext.VALUE – current.VALUE 
 0 then current ← next 
rrent ← next nur mit Wahrscheinlichkeit e ΔE/T

er Simulated Annealing-Algorithmus ist eine Version des stochastischen Bergsteigens, wobei einige 
ngen erlaubt sind. Abwärtsbewegungen werden früh im Annealing-Zeitplan häufiger akzeptiert und 
reitender Zeit weniger oft. Der Eingabewert schedule legt den Wert von T als Funktion der Zeit fest.

ed Annealing wurde in den frühen 80er Jahren ausgiebig verwendet, um 
probleme zu lösen. Es wurde häufig für die Herstellungsplanung und andere 
ierungsaufgaben angewendet. In Übung 4.3 werden Sie seine Leistung mit 
steigens mit zufälligem Neustart für das 8-Damen-Problem vergleichen.

ale Strahlsuche (Local Beam Search)

 einziger Knoten im Speicher gehalten, mutet das wie eine Extremreaktion 
blem der Speicherbegrenzung an. Der Local Beam Search-Algorithmus 
hlsuche)3 verwaltet k Zustände statt nur eines einzigen. Er beginnt mit k
ugten Zuständen. Bei jedem Schritt werden alle Nachfolger aller k Zustände 
einer davon ein Ziel, wird der Algorithmus beendet. Andernfalls wählt er 
 Nachfolger aus der vollständigen Liste aus und wiederholt den Ablauf.

en Blick erscheint eine lokale Strahlsuche mit k Zuständen nichts anderes 
ie parallele statt sequenzielle Ausführung von k zufälligen Neustarts. Tat-
d die beiden Algorithmen jedoch sehr unterschiedlich. Bei einer Suche 
em Neustart wird jeder Suchprozess unabhängig von den anderen ausge-
ner lokalen Strahlsuche werden wichtige Informationen zwischen den par-
-Threads übergeben. Praktisch teilen die Zustände, die die besten Nach-

gen, den anderen mit: „Kommt doch zu mir, hier ist das Gras grüner!“ Der 
s bricht fruchtlose Suchen schnell ab und konzentriert seine Ressourcen 
 größte Fortschritt erzielt wird.

achsten Form kann die lokale Strahlsuche unter einem Mangel an Vielfalt 
n k Zuständen leiden – sie können sich schnell in einem kleinen Bereich 
sraumes konzentrieren und machen die Suche zu wenig mehr als einer teu-
n des Bergsteigens. Mit einer Variante, die analog zum stochastischen Berg-
 als stochastische Strahlsuche bezeichnet wird, lässt sich dieses Problem 
nstatt die besten k aus dem Pool der möglichen Nachfolger auszuwählen, 

ochastische Strahlsuche k Nachfolger zufällig aus – wobei die Wahrschein-
en bestimmten Nachfolger auszuwählen, eine wachsende Funktion ihres 
ie stochastische Strahlsuche erinnert etwas an den Prozess der natürlichen 

 Search (lokale Strahlsuche) ist eine Adaption der Beam Search, die einen pfad-
lgorithmus darstellt.
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4.1  Lokale Suchalgorithmen und Optimierungsprobleme

obei die „Nachfolger“ (Nachkommen) eines „Zustandes“ (Organismus) die 
eration gemäß ihrem „Wert“ (Fitness) bevölkern.

netische Algorithmen

her Algorithmus (oder GA) ist eine Variante der stochastischen Strahlsuche, 
folgerzustände erzeugt werden, indem zwei übergeordnete (Eltern-)Zustände 
werden, anstatt einen einzelnen Zustand zu verändern. Die Analogie zur 
Auswahl ist dieselbe wie bei der stochastischen Strahlsuche, außer dass wir 
exueller statt mit asexueller Reproduktion zu tun haben.

ahlsuchen beginnen auch genetische Algorithmen mit einer Menge von k
ugten Zuständen, die als Population bezeichnet werden. Jeder Zustand oder 
uum wird durch eine Zeichenfolge aus einem endlichen Alphabet darge-
bräuchlichsten sind dabei Zeichenfolgen, die aus 0 und 1 bestehen. Zum Bei-

in 8-Damen-Zustand die Positionen von acht Damen darstellen, die jeweils in 
mit acht Quadraten stehen, und erfordert deshalb 8 × log28 = 24 Bit. Alterna-
er Zustand auch mit acht Ziffern dargestellt werden, die im Bereich zwischen 
n. (Später werden wir sehen, dass sich die beiden Kodierungen unterschied-
n.)  Abbildung 4.6(a) zeigt eine Population von vier Zeichenfolgen mit je 
 die 8-Damen-Zustände darstellen.

er genetische Algorithmus, hier veranschaulicht an Zeichenfolgen aus Ziffern, die 8-Damen-Zustände 
nfangspopulation in (a) wird nach der Fitness-Funktion in (b) geordnet, woraus sich Fortpflanzungs-
ben. Sie produzieren eine Nachkommenschaft in (d), die in (e) einer Mutation unterzogen wird.

ng der nächsten Generation von Zuständen wird in  Abbildung 4.6(b) bis 
n (b) wird jeder Zustand durch die Zielfunktion oder (in der Terminologie 
hen Algorithmen) die Fitness-Funktion bewertet. Eine Fitness-Funktion 
ssere Zustände höhere Werte zurückgeben; für das 8-Damen-Problem ver-
 deshalb die Anzahl der nicht angreifenden Damenpaare, die einen Wert 
ine Lösung aufweist. Die Werte der vier Zustände sind 24, 23, 20 und 11. 
sonderen Variante des genetischen Algorithmus ist die Wahrscheinlich-

Fitness-Funktion Auswahl Crossover
(Kreuzung)

Mutation

24

23

20

11

29%

31%

26%

14%

32752411

24748552

32752411

24415124

32748552

24752411

32752124

24415411

32252124

24752411

32748152

24415417

2

1

4

3

b c d e
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produktion ausgewählt zu werden, direkt proportional zur Fitness-Punkt-
ozentzahlen sind neben den eigentlichen Punktzahlen angegeben.

n zwei Paare zufällig entsprechend den Wahrscheinlichkeiten in (b) zur 
n ausgewählt. Beachten Sie, dass ein Individuum zweimal ausgewählt



Über die klas

168

4

wird und ei
punkt zufäl
Abbildung 4
Paar und na

In (d) werde
am Kreuzun
Paares die er
ten Elterntei
und die übri
Zustände, d
vorgeht, kan
bringen, der
Population 
Annealing) 
später kleine

Abbildung 4.7: D
ersten Nachkom
schattiert darges

In (e) schlie
unabhängig
Nachkomme
einer Dame
 Abbildun

Wie die sto
wärtstenden
zwischen pa
Algorithmen
zeigen, dass
Codes anfan
stammt der
kombinieren
tionen auszu

4 Es gibt vie
bei der alle
als die Zuf

5 Hier spielt
wird, hat d
zu einer im
sische Suche hinaus

nes überhaupt nicht.4 Für jedes zu verbindende Paar wird ein Kreuzungs-
lig aus den Positionen in der Zeichenfolge ausgewählt (Crossover). In 
.6 befinden sich die Kreuzungspunkte nach der dritten Ziffer im ersten 

ch der fünften Ziffer im zweiten Paar5.

n die eigentlichen Nachkommen erzeugt, indem die Eltern-Zeichenfolgen 
gspunkt gekreuzt werden. Zum Beispiel erhält das erste Kind des ersten 
sten drei Ziffern vom ersten Elternteil und die restlichen Ziffern vom zwei-
l, während das zweite Kind die ersten drei Ziffern vom zweiten Elternteil 
gen Ziffern vom ersten Elternteil erhält.  Abbildung 4.7 zeigt die 8-Damen-
ie an diesem Reproduktionsschritt beteiligt sind. Wie aus dem Beispiel her-
n die Kreuzung bei recht verschiedenen Elternteilen einen Zustand hervor-
 sich erheblich von beiden Elternzuständen unterscheidet. Häufig ist die 
früh im Prozess sehr vielfältig, sodass die Kreuzung (wie das Simulated 
oft früh im Suchprozess große Schritte im Zustandsraum unternimmt und 
re Schritte, wenn sich die meisten Individuen schon recht ähnlich sind.

ie 8-Damen-Zustände, die den beiden ersten Eltern in  Abbildung 4.6(c) entsprechen sowie dem 
men in Abbildung 4.6(d). Die grau schattierten Spalten gehen bei der Kreuzung verloren. Die nicht 
tellten Spalten werden beibehalten.

ßlich unterliegt jede Position einer zufälligen Mutation mit einer kleinen 
en Wahrscheinlichkeit. Eine Ziffer wurde im ersten, dritten und vierten 
n mutiert. Im 8-Damen-Problem entspricht dies der zufälligen Auswahl 

, die dann auf ein zufälliges Quadrat in ihrer Spalte verschoben wird. 
g 4.8 beschreibt einen Algorithmus, der all diese Schritte implementiert.

chastische Strahlsuche kombinieren genetische Algorithmen eine Auf-
z mit einer zufälligen Erkundung und dem Austausch von Informationen 
rallelen Such-Threads. Der vielleicht wichtigste Vorteil von genetischen 
 ergibt sich aus der Kreuzungsoperation. Es lässt sich auch mathematisch 
 Crossover keinen Vorteil bringt, wenn die Positionen des genetischen 
gs in einer zufälligen Reihenfolge permutiert werden. Intuitiv betrachtet, 

 Vorteil aus der Möglichkeit des Crossover, große Buchstabenblöcke zu 
, die sich unabhängig voneinander entwickelt haben, um sinnvolle Funk-
führen und damit den Grad der Granularität der Suche zu erhöhen. Wer-

+ =
le Varianten dieser Auswahlregel. Es lässt sich zeigen, dass die Methode der Auslese, 
 Individuen unter einem vorgegebenen Schwellenwert verworfen werden, schneller 
allsversion konvergiert (Baum et al., 1995).
 die Kodierung eine Rolle. Wenn statt acht Ziffern eine 24-Bit-Kodierung verwendet 
er Kreuzungspunkt eine Zweidrittelchance, in der Mitte einer Ziffer zu liegen, was 
 Grunde willkürlichen Mutation dieser Ziffer führt.
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ispiel die ersten drei Damen auf den Positionen 2, 4 und 6 platziert (wo sie 
itig nicht angreifen), könnte dies einen sinnvollen Block bilden, der sich 
 Blöcken kombinieren lässt, um eine Lösung zu konstruieren.

NETIC-ALGORITHM(population, FITNESS-FN) returns ein Individuum 
opulation, eine Menge von Individuen 
ITNESS-FN, eine Funktion, die die Fitness eines Individuums misst 

ulation ← leere Menge 
 1 to SIZE(population) do 
 RANDOM-SELECTION(population, FITNESS-FN) 
 RANDOM-SELECTION(population, FITNESS-FN) 
ld ← REPRODUCE(x, y) 
(kleine Zufallswahrscheinlichkeit) then child ← MUTATE(child) 
ld zu new_population hinzufügen 
ion ← new_population 
 Individuum ist fit genug oder es ist genügend Zeit verstrichen 
s beste Individuum in population, gemäß FITNESS-FN 
_________________________________________________________________

PRODUCE(x, y) returns ein Individuum 
, y, Elternindividiuen 

TH(x); c ← Zufallszahl von 1 bis n 
PEND(SUBSTRING(x, 1, c), SUBSTRING(y, c + 1, n))

in genetischer Algorithmus. Dieser Algorithmus ist der gleiche wie der in Abbildung 4.6 gezeigte, mit 
ng: In dieser gebräuchlicheren Version erzeugt jede Kombination von zwei Elternteilen nur einen 
nd nicht zwei.

nktioniert, erklärt die Theorie der genetischen Algorithmen anhand eines 
s eine Teilzeichenfolge darstellt, in der einige der Positionen unspezifiziert 
en. Beispielsweise beschreibt das Schema 246***** alle 8-Damen-Zustände, 

ch die ersten drei Damen an den Positionen 2, 4 und 6 befinden. Zeichenfol-
 diesem Schema übereinstimmen (wie z.B. 24613578), werden als Instanzen
s bezeichnet. Es lässt sich zeigen, dass die Anzahl der Instanzen des Schemas 
r Population mit der Zeit zunimmt, wenn die durchschnittliche Fitness der 

nes Schemas über dem Mittelwert liegt. Es liegt auf der Hand, dass sich dieser 
 bemerkbar macht, wenn benachbarte Bits nichts miteinander zu tun haben, 
enige zusammenhängende Blöcke gibt, die einen eindeutigen Nutzen bieten. 
lgorithmen funktionieren am besten, wenn die Schemas sinnvollen Kompo-

r Lösung entsprechen. Ist die Zeichenfolge beispielsweise die Darstellung 
ne, könnten die Schemas Komponenten der Antenne darstellen, wie etwa 
und Deflektoren. Eine gute Komponente ist wahrscheinlich in einer Vielfalt 
icher Designs gut geeignet. Das legt nahe, dass die erfolgreiche Verwendung 
lgorithmen eine sorgfältige Auswahl der Darstellung erforderlich macht.
169

 hatten genetische Algorithmen weitreichenden Einfluss auf Optimierungs-
ie beispielsweise das Layout von Schaltkreisen oder die Produktionsablauf-
mentan ist nicht klar, ob die Attraktivität genetischer Algorithmen auf ihre 

rückzuführen ist oder auf die ästhetisch ansprechenden Ursprünge in der 
eorie. Es bleibt noch viel zu tun, um die Bedingungen herauszuarbeiten, 

 genetische Algorithmen die beste Leistung erbringen.



Über die klas

170

4

4.2 Lo
In Kapitel 2
bungen erkl
Welt stetig s
erster Ausw
verarbeiten,
eine sehr ku
stetigen Räu
grundlegend
der Analysi
Buches auf 
den Kapitel

6 Grundlege
ist beim Le

Evolut

Die Theorie
Natural Sel
rale Konzep
und werden
reproduktiv
Darwin entw
und modifiz
wurden zue
Viel später i
AGTC (Ade
Punktmutat
kommen erz
Die Analog
schied zwis
Reproduktio
erzeugt wer
die meisten
Umkehrung
Viren borge
ponierende 
kopieren. Es
und auf die
sache, dass
Organismus
ten Program
sische Suche hinaus

kale Suche in stetigen Räumen
 haben wir die Unterscheidung zwischen diskreten und stetigen Umge-
ärt und darauf hingewiesen, dass die meisten Umgebungen der realen 
ind. Keiner der bisher beschriebenen Algorithmen (außer Bergsteigen mit 
ahl und Simulated Annealing) kann stetige Zustände und Aktionsräume 
 da sie unendliche Verzweigungsfaktoren haben. Dieser Abschnitt bietet 
rze Einführung in einige lokale Suchtechniken, um optimale Lösungen in 
men zu finden. Das Literaturangebot zu diesem Thema ist riesig; viele der 
en Techniken stammen aus dem 17. Jahrhundert, nach der Entwicklung 
s durch Newton und Leibniz.6 Wir werden an mehreren Stellen dieses 
Verwendungszwecke für diese Techniken hinweisen, unter anderem in 

n zum Lernen, zur Vision und zur Robotik.

ion und Suche

 der Evolution wurde von Charles Darwin in On the Origin of Species by Means of 
ection (1859) und unabhängig von Alfred Russel Wallace (1858) entwickelt. Das zent-
t ist einfach: Bei der Reproduktion treten Variationen (als Mutationen bezeichnet) auf 
 in nachfolgenden Generationen annähernd proportional zur ihrer Auswirkung auf die 
e Fitness beibehalten.
ickelte seine Theorie, ohne dass er wusste, wie die Merkmale von Organismen vererbt 

iert werden können. Die Wahrscheinlichkeitsgesetze, denen diese Prozesse unterliegen, 
rst von Gregor Mendel (1866) identifiziert, einem Mönch, der mit Erbsen experimentierte. 
dentifizierten Watson und Crick (1953) die Struktur des DNA-Moleküls und sein Alphabet, 
nin, Guanin, Thymin, Cytosin). In Standardmodellen treten Variationen sowohl durch 
ionen in der Buchstabenfolge als auch durch „Kreuzung“ auf (wobei die DNA eines Nach-
eugt wird, indem lange Abschnitte der DNA beider Elternteile kombiniert werden).

ien zu lokalen Suchalgorithmen wurden bereits beschrieben; der hauptsächliche Unter-
chen einer stochastischen Strahlsuche und der Evolution ist die Verwendung der sexuellen 
n, wobei Nachfolger aus mehreren Organismen und nicht nur aus einem einzigen 
den. Die eigentlichen Mechanismen der Evolution sind jedoch weitaus umfangreicher, als 
 genetischen Algorithmen es darstellen können. Beispielsweise können Mutationen auch 
en, Verdoppelungen oder das Verschieben großer DNA-Abschnitte beinhalten; manche 
n sich DNA von einem Organismus und fügen sie in einen anderen ein; und es gibt trans-
Viren, die nichts weiter tun, als sich selbst viele Tausend Mal innerhalb des Genoms zu 
 gibt sogar Gene, die Zellen aus potenziellen Partnern vergiften, die das Gen nicht tragen, 

se Weise die Wahrscheinlichkeit ihrer Replikation erhöhen. Noch viel wichtiger ist die Tat-
 die Gene selbst die Mechanismen kodieren, wie das Genom reproduziert und in einen 
 übersetzt wird. Bei genetischen Algorithmen sind diese Mechanismen in einem separa-
m realisiert, das nicht innerhalb der zu manipulierenden Zeichenfolgen dargestellt wird.
nde Kenntnisse im Bereich der multivariaten Analysis sowie der Vektorarithmetik 
sen dieses Abschnittes sehr hilfreich.
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4.2  Lokale Suche in stetigen Räumen

ir mit einem Beispiel. Angenommen, wir wollen drei neue Flughäfen 
 Rumänien bauen, sodass die Summe der Quadratdistanzen von jeder 
r Landkarte (Abbildung 4.2) zum nächsten Flughafen so gering wie mög-
 Zustandsraum wird dann durch die Koordinaten der Flughäfen definiert: 
, y2) und (x3, y3). Dabei handelt es sich um einen sechsdimensionalen
sagen auch, dass die Zustände durch sechs Variablen definiert sind. (Im 
n sind Zustände durch einen n-dimensionalen Vektor von Variablen defi-
wegt man sich in diesem Raum, entspricht das dem Verschieben eines 
er der Flughäfen auf der Landkarte. Die Zielfunktion f(x1, y1, x2, y2, x3, y3)
 einzelnen Zustand relativ einfach zu berechnen, nachdem wir die nächst-
tädte berechnet haben. Mit Ci bezeichnen wir die Menge der Städte, deren 
ghafen (im aktuellen Zustand) der Flughafen i ist. Dann haben wir in der 
aft des aktuellen Zustandes, wo die Ci konstant bleiben:

. (4.1)

ruck ist lokal korrekt, jedoch nicht global, weil die Mengen Ci (unstetige) 
 des Zustandes sind.

robleme lassen sich zum Beispiel vermeiden, indem einfach die Nachbar-
 Zustandes diskretisiert wird. Beispielsweise können wir jeweils nur einen 
uf einmal entweder in x- oder y-Richtung um einen festen Betrag ±δ ver-
ei sechs Variablen erhalten wir damit zwölf mögliche Nachfolger für jeden 
nn können wir einen beliebigen der zuvor beschriebenen lokalen Such-
 anwenden. Man könnte auch stochastisches Bergsteigen oder Simulated 
irekt anwenden, ohne den Raum zu diskretisieren. Diese Algorithmen 

hfolger zufällig aus, was sich bewerkstelligen lässt, indem zufällige Vekto-
ge δ erzeugt werden.

sche Evolution mag ineffizient erscheinen, da sie blindlings etwa 1045 Organismen 
, ohne ihre Suchheuristiken auch nur um einen Deut zu verbessern. Allerdings hat bereits 
r Darwin der bekannte französische Naturforscher Jean Lamarck (1809) eine Evolutions-
eschlagen, wobei Merkmale, die während der Lebenszeit eines Organismus durch Anpas-
ignet wurden, an die Nachkommen weitergegeben werden. Ein solcher Prozess wäre 
eint aber in der Natur nicht aufzutreten. Viel später schlug James Baldwin (1896) eine 
heinende Theorie vor: Das Verhalten, das während der Lebensdauer eines Organismus 
, könnte die Evolutionsgeschwindigkeit beschleunigen. Anders als die Theorie von 

 die Theorie von Baldwin vollständig konsistent mit der Darwinschen Theorie, weil sie auf 
hldruck basiert, der auf Individuen wirkt, die lokale Optima in der Menge möglicher – 
enetische Konstitution erlaubter – Verhaltensweisen gefunden haben. Moderne Compu-
nen bestätigen, dass es den „Baldwin-Effekt“ gibt, nachdem die „normale“ Evolution 
 erzeugt hat, deren internes Leistungsmaß mit der tatsächlichen Fitness korreliert.

3
2 2

1 1 2 2 3 3 1
1

( , , , , , ) ( ) ( )
i

c i c
i c C

f x y x y x y x x y y
= ∈

= − + −∑∑
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den versuchen, mithilfe des Gradienten der Landschaft ein Maximum zu 
Gradient der Zielfunktion ist ein Vektor ∇f, der die Größe und die Rich-
ilsten Steigung angibt. Für unser Problem erhalten wir:

.
1 1 2 2 3 3

, , , , ,
f f f f f f

f
x y x y x y

⎛ ⎞∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
⎜ ⎟∇ =

∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂⎝ ⎠
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ällen finden wir ein Maximum, indem wir die Gleichung ∇f = 0 lösen. (Das 
ispielsweise realisieren, wenn wir lediglich einen Flughafen platzieren; die 
der arithmetische Mittelwert der Koordinaten aller Städte.) Häufig kann 
ung jedoch nicht in geschlossener Form gelöst werden. Zum Beispiel ist der 
r den Gradienten bei drei Flughäfen davon abhängig, welche Städte im 
stand am nächsten zu jedem Flughafen liegen. Das bedeutet, wir können 
ten lokal, aber nicht global berechnen; zum Beispiel:

. (4.2)

okal korrekten Ausdruck für den Gradient können wir Bergsteigen nach 
e des steilsten Anstieges ausführen, indem wir den aktuellen Zustand ent-
er folgenden Formel aktualisieren:

x ← x + α∇f(x).

ine kleine Konstante, die oftmals als Schrittweite bezeichnet wird. In ande-
st die Zielfunktion möglicherweise überhaupt nicht in einer differenzier-
 verfügbar – beispielsweise kann der Wert einer bestimmten Menge von 
sitionen durch Einsatz eines großen Wirtschafts-Simulationspaketes ermit-

 In diesen Fällen lässt sich ein sogenannter empirischer Gradient ermitteln, 
eaktionen auf kleine Inkrement- und Dekrementschritte in jeder Koordinate 
 werden. Die Suche mit empirischem Gradienten ist dieselbe wie beim Berg-
teilstem Anstieg in einer diskretisierten Version des Zustandsraumes.

ussage „α ist eine kleine Konstante“ verbirgt sich eine riesige Vielfalt an 
ur Anpassung von α. Das grundlegende Problem dabei ist, dass bei einem zu 
 viele Schritte erforderlich sind; ist α zu groß, könnte die Suche über das 
inausschießen. Die Technik der Zeilensuche versucht, dieses Dilemma zu 
dem sie die aktuelle Gradientenrichtung erweitert – normalerweise durch 

 Verdopplung von α –, bis f wieder sinkt. Der Punkt, an dem dies auftritt, 
euen aktuellen Zustand. Es gibt mehrere Denkschulen, wie die neue Rich-
er Stelle ausgewählt werden soll.

obleme ist der effektivste Algorithmus die althergebrachte Methode von 
hson (Newton, 1671; Raphson, 1690). Dies ist eine allgemeine Technik 

ng der Nullstellen von Funktionen – d.h. die Lösung von Gleichungen der 
 0. Man berechnet dazu eine neue Abschätzung der Nullstelle x gemäß der 
Newton:

x ← x − g(x)/g'(x).

imum oder ein Minimum von f zu finden, müssen wir ein x finden, sodass 
t (d.h. ∇f(x) = 0) gleich null ist. Somit wird g(x) in der Formel von Newton 
 die aktualisierte Gleichung kann in Matrix-Vektor-Form wie folgt geschrie-

11

2 ( )i c
c C

f
x x

x
∈

∂
= −

∂
∑

x ← x − Hf
−1(x)∇f(x).

 (x) die Hesse-Matrix der zweiten Ableitungen, deren Elemente Hij durch 
geben sind. Für unser Flughafenbeispiel ergibt sich aus Gleichung (4.2), 
besonders einfach ist: Die nicht auf der Diagonalen liegenden Elemente 
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4.3  Suchen mit nichtdeterministischen Aktionen

die Diagonalelemente für Flughafen i stellen einfach die doppelte Anzahl 
n Ci dar. Die Berechnung eines Moments zeigt, dass ein Schritt der Aktua-
n Flughafen i direkt zum Schwerpunkt von Ci verschiebt, d.h. zum Mini-
kalen Ausdruckes für f aus Gleichung (4.1).7 Da die Hesse-Matrix n2 Ein-
t, wird es bei mehrdimensionalen Problemen zu teuer, sie zu berechnen 
rtieren, und es wurden zahlreiche Näherungsversionen der Newton-Raph-
e entwickelt.

methoden leiden unter lokalen Maxima, Kämmen und Plateaus in steti-
sräumen genauso wie in diskreten Räumen. Zufälliges Neustarten und 

Annealing können verwendet werden und sind häufig recht hilfreich. 
sionale stetige Räume erweisen sich jedoch als große Orte, in denen man 
erirren kann.

Thema, von dem man zumindest einmal gehört haben sollte, ist die be-
ptimierung. Ein Optimierungsproblem ist beschränkt, wenn die Lösungen 
trenge Beschränkungen im Hinblick auf die Werte der Variablen erfüllen 
unserem Problem der Flughafenstandorte könnten wir die möglichen Posi-
f beschränken, dass sie sich innerhalb von Rumänien und auf dem Festland 

n der Mitte irgendwelcher Seen) befinden müssen. Die Schwierigkeit bei be-
Optimierungsproblemen ist von der Art der Beschränkungen und der Ziel-
hängig. Die bekannteste Kategorie bilden die Probleme der linearen Pro-
g, wobei die Beschränkungen lineare Ungleichheiten sein müssen, die eine 
nge8 bilden, und die Zielfunktion ebenfalls linear ist. Probleme der linea-
mierung können in einer Zeit gelöst werden, die polynomiell zur Anzahl 
n ist.

grammierung gehört wahrscheinlich zu der am intensivsten untersuchten 
igsten Klasse von Optimierungsproblemen. Sie stellt einen Spezialfall des 
 Problems der konvexen Optimierung dar, bei der der eingeschränkte 

 beliebig konvexer Bereich und die Zielfunktion jede beliebige Funktion 
ie innerhalb des eingeschränkten Bereiches konvex ist. Unter bestimmten 
n sind konvexe Optimierungsprobleme auch polynomiell lösbar und las-
der Praxis durchaus mit Tausenden von Variablen durchführen. Verschie-
ge Probleme im maschinellen Lernen und in der Steuerungstheorie kön-
leme der konvexen Optimierung formuliert werden (siehe Kapitel 20).

chen mit nichtdeterministischen Aktionen
 nahmen wir an, dass die Umgebung vollständig beobachtbar und determi-
nd die Agenten wissen, welche Wirkungen die einzelnen Aktionen auslö-
nt kann demzufolge genau berechnen, welcher Zustand aus einer beliebigen 
173

einen lässt sich das Newton-Raphson-Verfahren so betrachten, dass es eine quadra-
rfläche an f bei x anpasst und sie dann direkt zum Minimum dieser Oberfläche ver-
ie auch das Minimum von f ist, wenn f quadratisch ist.
e von Punkten S ist konvex, wenn die Gerade, die zwei beliebige Punkte in S ver-

ch in S beschränkt ist. Eine konvexe Funktion ist eine Funktion, für die der Raum 
 eine konvexe Menge bildet; per Definition besitzen konvexe Funktionen keine loka-
terschied zu globalen) Minima.
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sische Suche hinaus

 Aktionen resultiert, und weiß immer, in welchem Zustand er sich befindet. 
ehmungen liefern keine neuen Informationen nach jeder Aktion, obwohl sie 

m Agenten den Ausgangszustand mitteilen.

mgebung teilweise beobachtbar und/oder nichtdeterministisch ist, werden 
ngen nützlich. In einer teilweise beobachtbaren Umgebung hilft jede Wahr-
ie Menge der möglichen Zustände, die der Agent einnehmen kann, einzuen-
o dem Agenten zu erleichtern, seine Ziele zu erreichen. Ist die Umgebung 
inistisch, kann der Agent anhand der Wahrnehmungen feststellen, welches 
en Ergebnisse seiner Aktionen tatsächlich aufgetreten ist. In beiden Fällen 
die zukünftigen Wahrnehmungen nicht im Voraus bestimmen und die 

 Aktionen des Agenten hängen von diesen zukünftigen Wahrnehmungen ab.

eines Problems ist also keine Sequenz, sondern ein Kontingenzplan (auch 
 bezeichnet), der spezifiziert, was in Abhängigkeit von den empfangenen 
ngen zu tun ist. In diesem Abschnitt geht es zunächst um Nichtdetermi-
 Abschnitt 4.4 setzt sich dann mit teilweiser Beobachtbarkeit auseinander.

 erratische Staubsaugerwelt

 verwenden wir die Staubsaugerwelt, die Kapitel 2 eingeführt hat und die in 
.2.1 als Suchproblem definiert wurde. Der Zustandsraum umfasst bekannt-
t Zustände, die in  Abbildung 4.9 dargestellt sind. Es gibt drei Aktionen – 
ts und Saugen – und das Ziel besteht darin, sämtlichen Schmutz zu beseiti-
e 7 und 8). Wenn die Umgebung beobachtbar, deterministisch und vollstän-
ist, lässt sich das Problem trivial mit jedem der in Kapitel 3 beschriebenen 
 lösen. Als Lösung ergibt sich eine Aktionsfolge. Ist zum Beispiel der Aus-
d 1, erreicht die Aktionsfolge [Saugen, Rechts, Links] einen Zielzustand 8.

1 2

87

5 6

3 4
ie acht möglichen Zustände der Staubsaugerwelt. Die Zustände 7 und 8 sind Zielzustände.



Nehmen wi
jedoch errat
tioniert die 

 Wird die
und nimm

 Wird die
lich Schm

Um eine ge
Konzept ein
gangsmodel
zurückgibt, 
niszustände
Saugen im Z
Quadrat kan

Außerdem m
Wenn wir zu
nen, die das
genden:

Somit könn
else-Anweis
erlaubt die A
führung ent
probleme, d
ihre Augen 

4.3.2 AN

Als Nächste
Probleme ge
bäume, doc

In einer det
nen Entsche
nen wir als
einem OR-K
bung werde
durch die U
Beispiel füh
sodass der 
beiden Arte
 Abbildun

9 Wir gehen
und sich i
bei den Be
nicht prof
4.3  Suchen mit nichtdeterministischen Aktionen

r nun an, dass wir Nichtdeterminismus in Form eines leistungsfähigen, 
ischen Staubsaugers einführen. In der erratischen Staubsaugerwelt funk-
Aktion Saugen wie folgt:

 Aktion auf ein schmutziges Quadrat angewendet, säubert sie das Quadrat 
t manchmal auch Schmutz in einem benachbarten Quadrat auf.

 Aktion auf ein sauberes Quadrat angewendet, lässt die Aktion gelegent-
utz auf den Teppich fallen.9

naue Formulierung dieses Problems angeben zu können, müssen wir das 
es Übergangsmodells aus Kapitel 3 verallgemeinern. Anstatt das Über-
l durch eine RESULT-Funktion zu definieren, die einen einzelnen Status 
verwenden wir eine RESULTS-Funktion, die eine Menge möglicher Ergeb-
 liefert. Zum Beispiel führt in der erratischen Staubsaugerwelt die Aktion 
ustand 1 zu einem Zustand in der Menge {5, 7} – der Schmutz im rechten 
n abgesaugt werden oder auch nicht.

üssen wir das Konzept einer Lösung für das Problem verallgemeinern. 
m Beispiel in Zustand 1 beginnen, gibt es keine einzelne Folge von Aktio-

 Problem löst. Stattdessen brauchen wir einen Kontingenzplan wie den fol-

[Saugen, if State = 5 then [Rechts, Saugen] else [ ]]. (4.3)

en Lösungen für nichtdeterministische Probleme verschachtelte if-then-
ungen enthalten; d.h., es handelt sich um Bäume statt um Sequenzen. Das 
uswahl von Aktionen basierend auf Kontingenzen, die während der Aus-

stehen. Viele Probleme in der realen, physischen Welt sind Kontingenz-
a eine genaue Vorhersage unmöglich ist. Deshalb halten viele Menschen 
offen, wenn sie durch die Gegend laufen oder fahren.

D-OR-Suchbäume

s stellt sich die Frage, wie Kontingenzlösungen für nichtdeterministische 
funden werden können. Wie in Kapitel 3 konstruieren wir zunächst Such-

h haben die Bäume hier einen anderen Charakter.

erministischen Umgebung wird die einzige Verzweigung durch die eige-
idungen des Agenten in jedem Zustand eingeführt. Diese Knoten bezeich-
 OR-Knoten. In der Staubsaugerwelt beispielsweise wählt der Agent an 
noten Links, Rechts oder Saugen. In einer nichtdeterministischen Umge-

n Verzweigungen auch durch die Auswahl des Ergebnisses für jede Aktion 
mgebung eingeführt. Diese Knoten bezeichnen wir als AND-Knoten. Zum 
rt die Saugen-Aktion in Zustand 1 zu einem Zustand in der Menge {5, 7}, 

Agent einen Plan für Zustand 5 und für Zustand 7 finden müsste. Diese 
n von Knoten wechseln sich ab, was zu einem AND-OR-Baum wie in 
175

g 4.10 dargestellt führt.

 davon aus, dass die meisten Leser schon mit ähnlichen Problemen zu tun hatten 
n die Lage unseres Agenten versetzen können. Gleichzeitig entschuldigen wir uns 
sitzern moderner, effizienter Haushaltsgeräte, die von diesem pädagogischen Gerät 

itieren können.
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 Die beiden ersten Ebenen des Suchbaumes für die erratische Staubsaugerwelt. Zustandsknoten sind 
eine bestimmte Aktion ausgewählt werden muss. Bei den als Kreise dargestellten AND-Knoten muss 
ehandelt werden, wie es der Bogen anzeigt, der die abgehenden Zweige verbindet. Die gefundene 
tten Linien gekennzeichnet.

 für ein AND-OR-Suchproblem ist ein Teilbaum, der (1) einen Zielknoten 
att besitzt, (2) eine Aktion an jedem seiner OR-Knoten spezifiziert und (3) 
iszweig an jedem seiner AND-Knoten einbindet. Abbildung 4.10 zeigt die 

fetten Linien. Die Lösung entspricht dem Plan, der in Gleichung (4.3) ange-
er Plan verwendet die if-then-else-Notation für die AND-Zweige. Wenn 
ehr als zwei Zweige aufweist, ist eine case-Konstruktion eventuell besser 

s ist recht unkompliziert, den in Abbildung 4.1 gezeigten grundlegenden 
 Problemlösung anzupassen, um derartige Kontingenzlösungen auszufüh-
e auch ein etwas abweichendes Agentendesign infrage, bei dem der Agent 
n, bevor er einen garantierten Plan gefunden hat und sich mit bestimmten 
n nur befasst, wenn sie während der Ausführung auftreten. Eine derartige 
lung (Interleaving) von Suche und Ausführung ist auch nützlich für das 
 von Problemen (siehe Abschnitt 4.5) und für Spiele (siehe Kapitel 5).
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 4.11 gibt einen rekursiven Algorithmus mit Tiefensuche für AND-OR-Gra-
n. Ein entscheidender Aspekt des Algorithmus ist die Art und Weise, in der 
ehandelt, die oftmals in nichtdeterministischen Problemen auftreten (z.B. 
ktion manchmal keine Wirkung hat oder wenn ein nicht beabsichtigter Effekt 
rden kann). Ist der aktuelle Zustand identisch mit einem Zustand auf dem 
 Wurzel aus, endet der Algorithmus und gibt einen Fehler zurück. Das heißt 
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s keine Lösung vom aktuellen Zustand aus gibt; es bedeutet einfach, dass er 
ensein einer nichtzyklischen Lösung von der früheren Verkörperung des aktu-
des erreichbar sein muss, sodass die neue Verkörperung verworfen werden 
esem Test können wir sicherstellen, dass der Algorithmus in jedem endlichen 
m terminiert, da jeder Pfad ein Ziel, eine Sackgasse oder einen wiederholten 
ichen muss. Der Algorithmus prüft allerdings nicht, ob es sich beim aktuellen 
 die Wiederholung eines Zustandes auf irgendeinem anderen Pfad von der 
elt, was für die Effizienz wichtig ist. Übung 4.4 geht dieser Frage nach.

D-OR-GRAPH-SEARCH(problem) returns einen Bedingungsplan oder Fehler 
problem.INITIAL-STATE, problem, [ ]) 

-SEARCH(state, problem, path) returns einen Bedingungsplan oder 

m.GOAL-TEST(state) then return den leeren Plan 
ist auf path then return failure 
action in problem.ACTIONS(state) do 
 AND-SEARCH(RESULTS(state, action), problem, [state | path]) 
 = failure then return [action | plan] 
ilure 
_________________________________________________________________ 

D-SEARCH(states, problem, path) returns einen Bedingungsplan oder 

si in states do 
 OR-SEARCH(si , problem, path) 
i = failure then return failure 
f s1 then plan1 else if s2 then plan2 else ... if sn−1 then plann−1 
n ]

: Ein Algorithmus für die Suche in AND-OR-Graphen, die von nichtdeterministischen Umgebungen 
. Er gibt einen bedingten Plan zurück, der unter allen Umständen einen Zielzustand erreicht. 
 | l  ] verweist auf die Liste, die gebildet wird, indem Objekt x vorn an die Liste l angefügt wird.)

aphen lassen sich auch durch Methoden der Breitensuche oder Besten-
den. Das Konzept einer Heuristikfunktion muss modifiziert werden, um 
einer Kontingenzlösung statt einer Sequenz abzuschätzen, doch ist das 
 Zulässigkeit weiterhin gültig und es gibt ein Analogon zum A*-Algorith-
 Suchen optimaler Lösungen. In den bibliografischen Hinweisen am Ende 
 sind weiterführende Quellen angegeben.

er wieder versuchen

ch die unsichere Staubsaugerwelt an, die mit der gewöhnlichen (nicht erra-
bsaugerwelt identisch ist, außer dass Bewegungsaktionen manchmal schei-
der Agent auf derselben Stelle bleibt. Zum Beispiel führt die Bewegung 
177

ustand 1 zur Zustandsmenge {1, 2}.  Abbildung 4.12 zeigt Teile der Gra-
Offenbar gibt es vom Zustand 1 aus keinerlei azyklische Lösungen mehr 

R-GRAPH-SEARCH würde mit Fehler zurückkehren. Allerdings gibt es eine 
sung, die ständig Rechts probiert, bis es funktioniert. Um diese Lösung aus-
können Sie mit einem neuen Bezeichner einen Teil des Planes kennzeich-
ter diesen Bezeichner anstelle des Planes selbst verwenden. 
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unsere zyklische Lösung wie folgt aus:

[Saugen, L1 : Rechts, if State = 5 then L1 else Saugen].

e Syntax für den Schleifenteil dieses Planes wäre „while State = 5 do
 Allgemeinen lässt sich ein zyklischer Plan als Lösung ansehen, sofern 
oten einen Zielzustand verkörpert und ein Blatt von jedem Punkt im Plan 
ar ist. Übung 4.5 behandelt die für AND-OR-GRAPH-SEARCH nötigen Modi-

Entscheidend ist, dass eine Schleife im Zustandsraum zurück zu einem 
bersetzt wird in eine Schleife im Plan zurück zu dem Punkt, wo der Teil-
tand L ausgeführt wird.

 Teil des Suchgraphen für die unsichere Staubsaugerwelt mit (einigen) explizit dargestellten Zyklen. 
r dieses Problem sind zyklische Pläne, da es keine Möglichkeit gibt, zuverlässig zu ziehen.

Definition einer zyklischen Lösung erreicht ein Agent, der eine derartige 
ührt, letztlich das Ziel, sofern das Ergebnis einer nichtdeterministischen 
ießlich auftritt. Ist diese Bedingung sinnvoll? Das hängt von der Ursache 
htdeterminismus ab. Wenn die Aktion einen Würfel wirft, ist es sinnvoll 
n, dass irgendwann eine Sechs fällt. Dagegen kann eine Aktion, die im 
chlüsselkarte in das Türschloss einführt, beim ersten Mal nicht funktio-
dwann aber doch klappen, außer wenn der Gast den falschen Schlüssel 

r sich im Zimmer geirrt hat!). Nach sieben oder acht Versuchen nehmen 
 Leute an, dass etwas mit dem Schlüssel nicht stimmt, und wenden sich 
tion, um sich einen neuen Schlüssel geben zu lassen. Um diese Entschei-

stehen, kann man sagen, dass die anfängliche Problemformulierung (beob-

Saugen Rechts

6 

1 

2 5 

Rechts
htdeterministisch) zugunsten einer anderen Formulierung (teilweise beob-
erministisch) aufgegeben wird, wo der Fehler auf eine nicht beobachtbare 
des Schlüssels zurückzuführen ist. Kapitel 13 geht ausführlicher auf die-
in.
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4.4  Mit partiellen Beobachtungen suchen

t partiellen Beobachtungen suchen
 nun zum Problem der partiellen Beobachtbarkeit, wo die Wahrnehmungen 
 nicht ausreichen, um den genauen Zustand festzumachen. Wie bereits zu 
orherigen Abschnittes erwähnt, kann eine Aktion – selbst in einer determi-
mgebung – zu einem von mehreren möglichen Ergebnissen führen, wenn 
nt in einem von mehreren möglichen Zuständen befindet. Das erforderliche 
nzept für das Lösen partiell beobachtbarer Probleme ist der Belief State.10

iert die aktuellen Annahmen des Agenten über die möglichen physischen 
 denen er sich befinden kann, wobei die Folge der Aktionen und Wahrneh-
 zu diesem Zeitpunkt herangezogen werden. Wir beginnen mit dem ein-
nario für die Untersuchung der Belief States, in dem der Agent überhaupt 
ren besitzt, und bringen dann partielles Abtasten sowie nichtdeterministi-
en ein.

hen ohne Beobachtung

ahrnehmungen des Agenten überhaupt keine Informationen liefern, haben 
inem sogenannten sensorlosen Problem oder auch konformen Problem zu 
 ersten Blick scheint für den sensorlosen Agenten keine Hoffnung zu beste-

blem zu lösen, wenn er keine Ahnung hat, in welchem Zustand er sich befin-
h sind sensorlose Probleme recht oft lösbar. Darüber hinaus können sensor-
 überraschend nützlich sein, hauptsächlich deshalb, weil sie sich nicht auf 

e Arbeitsweise von Sensoren verlassen. Zum Beispiel wurden in Fertigungs-
ele ausgeklügelte Methoden entwickelt, um Teile aus einer unbekannten 
sition mithilfe einer Folge von Aktionen ohne irgendwelche Sensorik kor-
tieren. Die hohen Kosten für die Sensorik stellen einen weiteren Grund dar, 
rmeiden: Zum Beispiel verschreiben Ärzte oftmals ein Breitband-Antibioti-
tt gemäß dem Kontingenzplan einen teuren Bluttest anzuordnen, auf die 
g der Ergebnisse zu warten, um dann ein spezifischeres Antibiotikum und 

nen Klinikaufenthalt zu verschreiben, weil die Infektion inzwischen zu weit 
en ist.

ugerwelt können wir zu einer sensorlosen Version machen. Angenommen, 
nnt die Geografie seiner Welt, weiß aber nicht, wo er sich befindet oder wie 
verteilung aussieht. In diesem Fall kommt als Ausgangszustand jedes Ele-

enge {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8} infrage. Wie sieht es nun aus, wenn er die Aktion 
robiert? Dadurch gelangt er in einen der Zustände {2, 4, 6, 8} – der Agent 

ehr Informationen! Zudem endet die Aktionsfolge [Rechts, Saugen] immer 
r Zustände {4, 8}. Schließlich erreicht die Sequenz [Rechts, Saugen, Links, 
abhängig vom Ausgangszustand garantiert den Zielzustand 7. Wir sagen, 
nt die Welt in den Zustand 7 zwingen kann.
179

f State“ (Glaubenszustand) ist eine hypothetischer Zustand, der durch eine Wahr-
keitsverteilung über eine Teilmenge aller Zustände definiert wird.
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ose Probleme zu lösen, suchen wir im Raum der Belief States und nicht 
hen Zustände.11 Im Belief-States-Raum ist das Problem vollständig beob-
il der Agent immer seinen eigenen Belief State kennt. Darüber hinaus ist 
(falls vorhanden) immer eine Aktionsfolge. Das hängt wie in den gewöhn-
emen von Kapitel 3 damit zusammen, dass die nach jeder Aktion empfan-
nehmungen vollständig vorhersagbar sind – sie sind immer leer! Deshalb 
ine Kontingenzen einzukalkulieren. Das gilt selbst dann, wenn die Umge-

eterministisch ist.

eich zu sehen, wie das Belief-State-Suchproblem konstruiert wird. Das 
gende Problem P sei durch ACTIONSP  , RESULTP  , GOAL-TESTP und STEP-COSTP

r können dann das entsprechende sensorlose Problem wie folgt definieren:

tes: Der gesamte Belief-States-Raum enthält jede mögliche Menge von physi-
ständen. Wenn P über N Zustände verfügt, hat das sensorlose Problem bis zu 
de, obwohl viele vom Anfangszustand aus unerreichbar sein können.

ustand: typischerweise die Menge aller Zustände in P, obwohl der Agent 
en Fällen mehr Kenntnisse als diese besitzt.

: Dies ist etwas kompliziert. Angenommen, der Agent befindet sich im Belief 
 {s1 , s2 }, doch ist ACTIONS P(s1) ≠ ACTIONS P(s2). Der Agent ist dann un-
lche Aktionen legal sind. Wenn wir davon ausgehen, dass illegale Aktionen 
kung auf die Umgebung haben, ist es sicher, die Vereinigung aller Aktionen 
der physischen Zustände im aktuellen Belief State b zu bilden:

.

egen eine unzulässige Aktion das Ende der Welt bedeuten könnte, ist es si-
r die Schnittmenge (den Durchschnitt) zuzulassen, d.h. die Menge der Aktio-
n allen Zuständen zulässig sind. Für die Staubsaugerwelt hat jeder Zustand 
en zulässigen Aktionen, sodass beide Methoden das gleiche Ergebnis liefern.

smodell: Der Agent weiß nicht, welcher Zustand im Belief State der rich-
r kann also entsprechend seinem Kenntnisstand zu jedem der Zustände 
 die aus der Anwendung der Aktion auf einen der physischen Zustände 
 State resultieren. Für deterministische Aktionen kann die Menge

b' = RESULT(b, a) = {s' : s' = RESULT P (s, a) und s ∈ b} (4.4)

erden. Bei deterministischen Aktionen ist b' niemals größer als b. Mit 
rminismus haben wir

b' = RESULT(b, a) = {s' : s' ∈ RESULTS P (s, a) und s ∈ b}

,

( ) ( )P
s b

ACTIONS b ACTIONS s
∈

=

( , )P
s b

RESULTS s a
∈

=
er als b sein kann, wie  Abbildung 4.13 zeigt. Das Generieren des neuen 
ate nach der Aktion ist der sogenannte Vorhersageschritt; die Notation 
ICT P (b, a) erweist sich hier als praktisch.

llständig beobachtbaren Umgebung enthält jeder Glaubenszustand genau einen phy-
stand. Somit können wir die Algorithmen in Kapitel 3 als Suchen in einem Glau-
dsraum von einzelnen Glaubenszuständen ansehen.
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4.4  Mit partiellen Beobachtungen suchen

Der Agent möchte einen Plan, der sicher funktioniert, d.h., dass ein Belief 
 dann zum Ziel führt, wenn alle physischen Zustände in ihm GOAL-TEST P
Der Agent kann das Ziel zwar zufällig früher erreichen, doch weiß er das 

en: Dies ist ebenfalls kompliziert. Wenn für dieselbe Aktion in unter-
hen Zuständen verschiedene Kosten möglich sind, könnten die Kosten für 
hrung einer Aktion in einem bestimmten Belief State einen von mehreren 
nnehmen. (Das führt zu einer neuen Klasse von Problemen, die wir in 
8 untersuchen.) Momentan nehmen wir an, dass die Kosten einer Aktion 
uständen gleich sind und sich somit direkt aus dem zugrunde liegenden 

en Problem übertragen lassen.

 (a) Vorhersage des nächsten Belief State für die sensorlose Staubsaugerwelt mit einer deterministi-
echts . (b) Vorhersage für denselben Belief State und dieselbe Aktion in der unsicheren Version der 
bsaugerwelt.

g 4.14 zeigt den erreichbaren Belief-States-Raum für die deterministische, 
taubsaugerwelt. Unter den 28 = 256 möglichen Belief States gibt es nur 

hbare Belief States.

efinitionen erlauben es, die Belief-State-Problemformulierung aus der Defi-
zugrunde liegenden physischen Problems automatisch zu konstruieren. 
d können wir einen der Suchalgorithmen von Kapitel 3 anwenden. Prak-
r noch etwas mehr als dies möglich. In der „normalen“ Graphensuche wer-
erierte Zustände daraufhin überprüft, ob sie mit vorhandenen Zuständen 
d. Dies funktioniert auch für Belief States. Zum Beispiel erreicht in Abbil-

die Aktionsfolge [Saugen, Links, Saugen], die beim Ausgangszustand 
selben Belief State wie [Rechts, Links, Saugen], nämlich {5, 7}. Sehen Sie 
 Belief State an, der durch [Links] erreicht wird, nämlich {1, 3, 5, 7}. Offen-

nicht mit {5, 7} identisch, es stellt aber eine Obermenge dar. Wenn eine 
 eine Lösung für einen Belief State b ergibt, ist sie auch eine Lösung für jede 

2 

4 

2 

4 

1 

3 

1 

3 

a b
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on b, wie sich leicht beweisen lässt (siehe Übung 4.7). Folglich können wir 
der {1, 3, 5, 7} erreicht, verwerfen, wenn {5, 7} bereits erzeugt worden ist. 
ekehrt bereits {1, 3, 5, 7} generiert und als lösbar befunden, dann ist jede 
ie zum Beispiel {5, 7} garantiert lösbar. Diese zusätzliche Kürzungsebene 

izienz der sensorlosen Problemlösung erheblich verbessern.
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 Der erreichbare Teil des Belief-States-Raumes für die deterministische, sensorlose Staubsaugerwelt. 
rlegte Feld entspricht einem einzelnen Belief State. Der Agent befindet sich zu jedem beliebigen Zeit-
 bestimmten Belief State, weiß aber nicht, in welchem physischen Zustand er sich befindet. Der 
ef State (völliges Unwissen) ist das obere Feld in der Mitte. Aktionen werden durch beschriftete Pfeile 
eifen wurden der Übersichtlichkeit halber weggelassen.

ieser Verbesserung ist die sensorlose Problemlösung in der hier beschrie-
 nur selten praktisch realisierbar. Die Schwierigkeit ergibt sich nicht so 
 Mächtigkeit des Belief-States-Raumes – selbst wenn er exponentiell grö-
ugrunde liegende physische Zustandsraum ist; in den meisten Fällen sind 
gsfaktor und Lösungslänge im Belief-States-Raum und physischen 
m ohnehin nicht sehr verschieden. Die eigentliche Schwierigkeit liegt in 
des Belief State. Zum Beispiel enthält der anfängliche Belief State für die 
ubsaugerwelt 100 × 2100 oder rund 1032 physische Zustände – bei weitem 
nn wir die atomare Darstellung verwenden, die eine explizite Liste der 
rkörpert.

L

R

S

L

R

L R

S

S
L

R

S

L R

SL

R

S

1 2 4

6 8

2 3

4 5 6

7 8

4 5

7 8

5 3

7

6 4

8

4

8

8 7
3

7

 besteht darin, den Belief State durch eine kompaktere Beschreibung darzu-
 Beispiel könnte man in Deutsch sagen, dass der Agent im Ausgangszustand 
iß, und nachdem er die Aktion Links ausgeführt hat, sagen: „Nicht in der
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4.4  Mit partiellen Beobachtungen suchen

 Spalte“ usw. Kapitel 7 erläutert, wie sich dies in einem formalen Darstel-
a realisieren lässt. Ein anderer Ansatz ist es, die standardmäßigen Suchalgo-
vermeiden, die Belief States als Blackboxes genau wie jeden anderen Prob-
behandeln. Stattdessen können wir einen Blick in die Belief States werfen 
hmen der inkrementellen Belief-States-Suche entwickeln, die die Lösung 
inem physischen Zustand auf einmal aufbauen. Zum Beispiel ist der anfäng-
State in der sensorlosen Staubsaugerwelt {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8} und wir müs-
ionsfolge finden, die in allen acht Zuständen funktioniert. Dazu können wir 
ßen vorgehen: Zuerst suchen wir eine Lösung, die für Zustand 1 funktio-
berprüfen dann, ob sie auch für Zustand 2 funktioniert. Trifft das nicht zu, 
rück und suchen nach einer anderen Lösung für Zustand 1 usw. Genau wie 

R-Suche eine Lösung für jeden Zweig bei einem AND-Knoten zu finden hat, 
 Algorithmus eine Lösung für jeden Zustand im Belief State finden. Der 
 besteht darin, dass eine AND-OR-Suche eine andere Lösung für jeden Zweig 
, während eine inkrementelle Belief-States-Suche eine Lösung finden muss, 
Zustände funktioniert. Der inkrementelle Ansatz hat vor allem den Vorteil, 
n schnell erkennen zu können – ist ein Belief State nicht lösbar, wird norma-
h eine kleine Teilmenge des Belief State, die aus den ersten untersuchten 
esteht, ebenfalls nicht lösbar sein. In manchen Fällen führt dies zu einer 
ung, die proportional zur Größe der Belief States ist, die ihrerseits so groß 
sische Zustandsraum selbst sein können. 

ffizienteste Lösungsalgorithmus ist praktisch wertlos, wenn keine Lösun-
en. Viele Dinge lassen sich ohne Sensorik nicht ausführen. Das trifft zum 
 das sensorlose 8-Puzzle zu. Andererseits kommt man mit ein wenig Sen-
 ein gutes Stück weiter. So lässt sich jede 8-Puzzle-Instanz lösen, wenn 
 Quadrat sichtbar ist – um die Lösung zu erhalten, verschiebt man nachei-

s Feld in das sichtbare Quadrat und verfolgt dann seine Position.

hen mit Beobachtungen
llgemeinen partiell beobachtbares Problem müssen wir spezifizieren, wie 

ng Wahrnehmungen für den Agenten generiert. Zum Beispiel könnten wir 
ugerwelt mit lokaler Abtastung als eine Umgebung definieren, in der der 
 Positionssensor und einen Sensor für den unmittelbar vor Ort vorhande-

tz besitzt, aber keinen Sensor, mit dem sich Schmutz in anderen Quadra-
n lässt. Die formale Problemspezifikation umfasst eine Funktion PER-
 die in einem bestimmten Zustand erhaltene Wahrnehmung zurückgibt. 
Erfassung nichtdeterministisch ist, verwenden wir eine PERCEPTS-Funk-
gliche Wahrnehmungen als Menge zurückgibt.) Zum Beispiel liefert die 
RCEPT im Zustand 1 der Staubsaugerwelt mit lokaler Abtastung das Ergeb-

mutzig]. Vollständig beobachtbare Probleme sind ein Spezialfall, in dem 
 s für jeden Zustand s gilt, während sensorlose Probleme einen Spezial-
183

n, in dem PERCEPT(s) = null ist.
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n Beobachtungen ist es üblicherweise so, dass eine bestimmte Wahrneh-
ehreren Zuständen hervorgerufen worden sein kann. Zum Beispiel wird 
mung [A, Schmutzig] sowohl durch Zustand 3 als auch durch Zustand 1 

nn dies die anfängliche Wahrnehmung ist, wird folglich der anfängliche 
für die Staubsaugerwelt mit lokaler Abtastung {1, 3} sein. Die Funktionen 
EP-COST und GOAL-TEST werden aus dem zugrunde liegenden physischen 
auso wie für sensorlose Probleme konstruiert, das Übergangsmodell ist 
enig komplizierter. Wie  Abbildung 4.15 zeigt, kann man sich die Über-

inem Belief State zum nächsten für eine bestimmte Aktion als Ablauf in 
vorstellen:

 der Vorhersage ist die gleiche wie für sensorlose Probleme; für eine 
e Aktion a im Belief State b ist der vorhergesagte Belief State  = PREDICT 

 der Beobachtungsvorhersage bestimmt die Menge der Wahrnehmungen 
 vorhergesagten Belief State beobachtet werden könnten:

POSSIBLE-PERCEPTS( ) = {o : o = PERCEPT(s) und s ∈ }.

 der Aktualisierung bestimmt für jede mögliche Wahrnehmung den Belief 
 aus der Wahrnehmung resultieren würde. Der neue Belief State bo ist ein-

enge der Zustände in , die die Wahrnehmung erzeugt haben könnten:

bo = UPDATE( , o) = {s : o = PERCEPT(s) und s ∈ }.

ualisierte Belief State bo kann nicht größer als der vorhergesagte Belief 
in; Beobachtungen können nur helfen, Unbestimmtheit im Vergleich zum 
en Fall zu verringern. Beim deterministischen Abtasten sind darüber hin-
elief States für die verschiedenen möglichen Wahrnehmungen getrennt, 
 eine Partition des ursprünglich vorhergesagten Belief State bilden.

diese drei Stufen zusammen, erhalten wir die möglichen Belief States, die 
stimmten Aktion resultieren, und die darauffolgenden möglichen Wahr-
:

RESULTS(b, a) = {bo : bo = UPDATE(PREDICT(b, a), o) und

o ∈ POSSIBLE-PERCEPTS(PREDICT(b, a))}. (4.5)

tammt der Nichtdeterminismus im partiell beobachtbaren Problem von der 
 genau vorherzusagen, welche Wahrnehmung erhalten wird, nachdem die 
gefunden hat; zugrunde liegender Nichtdeterminismus in der physischen 
ann zu dieser Unfähigkeit beitragen, indem der Belief State auf der Vorher-
rgrößert wird, was zu mehr Wahrnehmungen auf der Beobachtungsstufe 

b̂

b̂ b̂

b̂

b̂ b̂
as ganze Buch hindurch bedeutet der „Hut“ auf dem b einen geschätzten oder vor-
n Wert für b.



Abbildung 4.15:
Welt wird Rech
schen Zuständen
was zu zwei Beli
anfänglichen Be
Zustände sind d
gezeigten Belief 

4.4.3 Par

Der vorherig
ministisches
und der Fun
der AND-OR

Lösung abzu
gerwelt mit 
angenomme
4.4  Mit partiellen Beobachtungen suchen

 Zwei Beispiele für Übergänge in Staubsaugerwelten mit lokalem Abtasten. (a) In der deterministischen 
ts im anfänglichen Belief State angewandt, was in einem neuen Belief State mit zwei möglichen physi-
 resultiert; für diese Zustände sind die möglichen Wahrnehmungen [B, Schmutzig] und [B, Sauber], 
ef States führt, die jeweils einelementige Mengen darstellen. (b) In der unsicheren Welt wird Rechts im 
lief State angewandt, was zu einem neuen Belief State mit vier physischen Zuständen führt; für diese 
ie möglichen Wahrnehmungen [A, Schmutzig], [B, Schmutzig] und [B, Sauber], was die drei 
States ergibt.

tiell beobachtbare Probleme lösen

e Abschnitt hat gezeigt, wie sich die Funktion RESULTS für ein nichtdeter-
 Belief-States-Problem aus einem zugrunde liegenden physischen Problem 
ktion PERCEPT ableiten lässt. Anhand einer derartigen Formulierung kann 

-Suchalgorithmus von Abbildung 4.11 direkt angewandt werden, um eine 
leiten.  Abbildung 4.16 zeigt einen Teil des Suchbaumes für die Staubsau-
lokaler Abtastung, wobei eine anfängliche Wahrnehmung [A, Schmutzig] 
n wird. Die Lösung ist der Bedingungsplan
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[Saugen, Rechts, if Bstate = {6} then Saugen else [ ]].
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 AND-OR-Suchalgorithmus ein Belief-States-Problem angeboten haben, gibt 
mus einen Bedingungsplan zurück, der den Belief State und nicht den tat-
ustand testet. Genauso sollte es sein: In einer partiell beobachtbaren Umge-

 Agent nicht in der Lage, eine Lösung auszuführen, die das Testen des tat-
ustandes verlangt.

 Die erste Ebene des AND-OR-Suchbaumes für ein Problem in der Staubsaugerwelt mit lokaler  
gen ist der erste Schritt der Lösung.

 der Standardsuchalgorithmen, die auf sensorlose Probleme angewendet 
andelt der AND-OR-Suchalgorithmus Belief States wie Blackboxes, genau 
eren Zustände. Dies lässt sich verbessern, indem man – analog zu sensor-
men – auf vorher generierte Belief States prüft, die Teil- oder Obermengen 
n Zustandes sind. Analog zu den für sensorlose Probleme beschriebenen 
 lassen sich auch inkrementelle Suchalgorithmen ableiten, die gegenüber 

ox-Konzept eine erhebliche Beschleunigung bieten.

 Agent für partiell beobachtbare Umgebungen

f eines problemlösenden Agenten für partiell beobachtbare Umgebungen 
lich dem einfachen problemlösenden Agenten in Der Agent formuliert ein 
ft einen Suchalgorithmus auf (wie zum Beispiel AND-OR-GRAPH-SEARCH), 
sen, und führt die Lösung aus. Dabei gibt es vor allem zwei Unterschiede. 
t die Lösung für ein Problem einen Bedingungsplan und keine Sequenz 
er erste Schritt ein if-then-else-Ausdruck ist, muss der Agent die Bedin-
weig testen und den then-Zweig bzw. den else-Zweig entsprechend aus-
itens muss der Agent seinen Belief State verwalten, wenn er Aktionen 

und Wahrnehmungen empfängt. Dieser Vorgang erinnert an den Prozess 

7 

5 

1 

3 

4 2 

Saugen

[B,Schmutzig] [B,Sauber]

Rechts

A,Sauber]
age-Beobachtung-Aktualisierung in Gleichung (4.5.), ist jedoch tatsächlich 
eil die Wahrnehmung durch die Umgebung geliefert und nicht durch 
echnet wird. Mit einem anfänglichen Belief State b, einer Aktion a und 
ehmung o lautet der neue Belief State:

b' = UPDATE(PREDICT(b, a), o). (4.6)
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g 4.17 zeigt den Belief State, wie er in der Kindergarten-Staubsaugerwelt 
Abtastung verwaltet wird, wobei jedes Quadrat jederzeit schmutzig wer-
ofern der Agent es nicht momentan aktiv reinigt.13

 Zwei Vorhersage-Aktualisierungs-Zyklen der Belief-States-Verwaltung in der Kindergarten- 
t mit lokaler Abtastung.

 beobachtbaren Umgebungen – zu denen die meisten Umgebungen in der 
 zählen – ist es eine Kernfunktion jedes intelligenten Systems, den Belief 
walten. Diese Funktion läuft unter verschiedenen Namen, unter anderem 
ng, Filterung und Zustandsschätzung. Gleichung (4.6) wird als rekursiver
ätzer bezeichnet, weil er den neuen Belief State aus dem vorherigen 
nstatt die gesamte Wahrnehmungsfolge zu untersuchen. Damit der Agent 

ckfällt“, muss die Berechnung genauso schnell erfolgen, wie die Wahrneh-
treffen. In komplexeren Umgebungen wird die Aktualisierungsberechnung 
rbar – der Agent muss einen Belief State näherungsweise berechnen und 
vielleicht auf die Implikationen der Wahrnehmung für die Aspekte der 
onzentrieren, die momentan von Interesse sind. Dieses Problem wurde vor 
chastische, stetige Umgebungen mit den Werkzeugen der Wahrscheinlich-

 untersucht, wie Kapitel 15 noch näher erläutert. Hier zeigen wir ein Bei-
r diskreten Umgebung mit deterministischen Sensoren und nichtdetermi-
ktionen.

geht es um einen Roboter, der eine Aufgabe der Positionierung zu lösen hat: 
and einer Weltkarte und einer Sequenz von Wahrnehmungen und Aktionen 
o er sich befindet. Unser Roboter wird in der labyrinthartigen Umgebung 

bildung 4.18 platziert. Als Ausstattung erhält er vier Sonarsensoren, die ihm 
Himmelsrichtungen sagen, ob es ein Hindernis gibt – in der Abbildung die 
 oder ein schwarzes Quadrat. Wir nehmen an, dass die Sensoren absolut 
en liefern und dass der Roboter eine richtige Karte der Umgebung besitzt. 
ist das Navigationssystem des Roboters defekt. Führt er also eine Bewegen-
bewegt er sich zufällig auf eines der benachbarten Quadrate. Die Aufgabe 

s besteht nun darin, seine aktuelle Position zu bestimmen.

7 

5 

6 

2 6 

4 

8 

2 [B,Schmutzig]Rechts[A,Sauber]

7 

5 

Saugen
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huldigen wir uns wieder bei den Lesern, die mit den Wirkungen kleiner Kinder auf 
ung nicht vertraut sind.
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 Mögliche Positionen des Roboters, (*), (a) nach einer Beobachtung E1 = NSW und (b) nach einer 
htung E2 = NS. Setzt man rauschfreie Sensoren und ein genaues Übergangsmodell voraus, gibt es 
öglichen Positionen für den Roboter, die dieser Sequenz der beiden Beobachtungen entsprechen.

en, der Roboter hat bereits gewechselt und weiß demnach nicht, wo er 
t. Der anfängliche Belief State b besteht also aus der Menge aller Positio-
boter empfängt dann die Wahrnehmung NSW – d.h., die Hindernisse 
h im Norden, Westen und Süden – und führt eine Aktualisierung mithilfe 
ng bo = UPDATE(b) durch, was die vier in Abbildung 4.18(a) gezeigten 
iefert. Anhand des Labyrinths können Sie sich davon überzeugen, dass es 
itionen gibt, die die Wahrnehmung NSW liefern.

s führt der Roboter eine Bewegen-Aktion aus, doch ist das Ergebnis nicht-
sch. Der neue Belief State, ba = PREDICT(bo , Bewegen), enthält alle Positio-
n Schritt von den Positionen in bo entfernt sind. Trifft die zweite Wahrneh-
in, führt der Roboter UPDATE(ba , NS) aus und stellt fest, dass der Belief 
 einzelne Position zusammengeschrumpft ist, die in Abbildung 4.18(b) dar-
as ist die einzige Position, die das Ergebnis von

UPDATE(PREDICT(UPDATE(b, NSW), Bewegen), NS)

he Positionen des Roboters nach E1 = NSW

he Positionen des Roboters nach E1 = NSW, E2 = NS
terministischen Aktionen vergrößert der PREDICT-Schritt den Belief State, 
DATE-Schritt lässt ihn wieder schrumpfen – solange die Wahrnehmungen 
iche identifizierende Informationen liefern. Manchmal allerdings helfen 
mungen kaum für die Positionierung: Wenn es einen oder mehrere lange 
rridore gäbe, könnte ein Roboter zwar eine lange Folge von NS-Wahrneh-

pfangen, aber niemals wissen, wo er sich im Korridor befindet.
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line-Suchagenten und unbekannte Umgebungen
n wir uns auf Agenten konzentriert, die Offline-Suche verwenden. Sie 
ine vollständige Lösung, bevor sie einen Fuß in die reale Welt setzen, und 
 die Lösung aus. Im Gegensatz dazu arbeitet ein Agent für Online-Suche,14

erechnungen und Aktionen verzahnt (Interleaving): Er führt zuerst eine 
 beobachtet dann die Umgebung und berechnet die nächste Aktion. Die 
e ist ein sinnvolles Konzept in dynamischen oder halbdynamischen Berei-
ind Bereiche, wo es einen Punktabzug gibt, wenn man zu lange mit Berech-
ringt. Die Online-Suche ist auch für nichtdeterministische Gebiete hilfreich, 
em Agenten erlaubt, seinen Berechnungsaufwand auf die Kontingenzen zu 
n, die tatsächlich auftreten, statt auf diejenigen, die möglicherweise passie-

ht aber auch nicht. Natürlich gibt es einen Kompromiss: Je mehr ein Agent 
lant, desto seltener wird er in Schwierigkeiten geraten.

Suche ist ein notwendiges Konzept für unbekannte Umgebungen, wo der 
weiß, welche Zustände existieren und was seine Aktionen bewirken. In die-
 der Unwissenheit hat es der Agent mit einem Explorationsproblem zu tun 
 seine Aktionen als Experimente nutzen, um genügend zu lernen und loh-
berlegungen anzustellen.

e Beispiel für eine Online-Suche ist ein Roboter, der in einem neuen Haus 
rd und es erkunden soll, um eine Karte zu schaffen, die er nutzen kann, 
nkt A zum Punkt B zu gelangen. Methoden zum Entfliehen aus Labyrin-
meinwissen für Heldenanwärter des Altertums – sind ebenfalls Beispiele 
uchalgorithmen. Die Erkundung von Räumen ist jedoch nicht die einzige 
ploration. Betrachten Sie ein neugeborenes Kind: Es ist zu vielen mögli-
en fähig, kennt aber für keine davon das Ergebnis und hat nur ein paar der 
ustände erfahren, die es erreichen kann. Die schrittweise Entdeckung der 

das Baby zum Teil ein Online-Suchprozess.

line-Suchprobleme

Suchproblem kann nur von einem Agenten gelöst werden, der Aktionen 
d nicht von einem reinen Rechenprozess. Wir nehmen zwar eine determi-
d vollständig beobachtbare Umgebung an (Kapitel 17 lockert diese Annah-
ben aber vor, dass der Agent nur Folgendes kennt:

tion ACTIONS(s), die eine Liste der im Zustand s erlaubten Aktionen zurück-

ttkostenfunktion c(s, a, s'), die der Agent allerdings erst verwenden kann, 
eiß, dass s' das Ergebnis ist, und

tion GOAL-TEST(s).

e ist wichtig, dass der Agent RESULT(s,a) nur dann bestimmen kann, wenn er 
189

indet und a ausführt. Zum Beispiel weiß der Agent in dem in  Abbildung 
n Problem mit dem Irrgarten nicht, dass die Aktion Auf von (1,1) nach (1,2) 

f „online“ wird in der Informatik häufig gebraucht, um auf Algorithmen zu verwei-
ngabedaten verarbeiten müssen, sobald diese ankommen, anstatt darauf zu warten, 
lständige Eingabedatenmenge zur Verfügung steht.
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ß auch nicht, dass die Aktion Ab ihn zurück nach (1,1) bringt. Dieser Grad der 
it lässt sich in bestimmten Anwendungen reduzieren – beispielsweise könnte 
ngsroboter wissen, wie seine Bewegungsaktionen funktionieren, und nur im 
 die Positionen von Hindernissen unwissend sein.

 Ein einfaches Irrgartenproblem. Der Agent beginnt bei S und soll Z erreichen,  
 über die Umgebung.

könnte der Agent Zugriff auf eine zulässige Heuristikfunktion h(s) haben, 
stand vom aktuellen Zustand zu einem Zielzustand abschätzt. In Abbil-
eispielsweise könnte der Agent die Position des Ziels kennen und dann in 
n, die Manhattan-Distanzheuristik anzuwenden.

ise ist es das Ziel des Agenten, einen Zielzustand zu erreichen und dabei 
osten zu verursachen. (Ein weiteres mögliches Ziel wäre es, einfach die 
gebung zu erkunden.) Die Kosten sind die gesamten Pfadkosten für den 
er Agent tatsächlich zurücklegt. Häufig werden diese Kosten mit den 
 des Pfades verglichen, dem der Agent folgen würde, wenn ihm der Such-
raus bekannt wäre – d.h., mit dem kürzesten Pfad (oder der kürzesten voll-
rkundung). In der Terminologie der Online-Algorithmen spricht man auch 
titiven Faktor (Competitive Ratio), der so klein wie möglich sein sollte.

rung hört sich zwar vernünftig an, aber man erkennt schnell, dass der 
are kompetitive Faktor in einigen Fällen unendlich ist. Sind beispiels-

e Aktionen nicht umkehrbar (irreversibel) – d.h., sie führen zu einem 
s dem keine Aktion zum vorherigen Zustand zurückführt –, könnte die 
e versehentlich in eine Sackgasse geraten, von der aus kein Zielzustand 

st. Vielleicht sind Sie der Meinung, dass der Begriff „versehentlich“ hier 
st – schließlich könnte es einen Algorithmus geben, der den Sackgassen-
nnimmt, wenn er ihn erkundet. Unsere Behauptung ist, um genau zu sein, 
Algorithmus Sackgassen in allen Zustandsräumen vermeiden kann. 
Sie die beiden Sackgassen-Zustandsräume in  Abbildung 4.20(a). Für 
e-Suchalgorithmus, der die Zustände S und A besucht hat, sehen die bei-
sräume identisch aus, sodass er in beiden Fällen dieselbe Entscheidung 

Z

S1

2

3

1 2 3
. Aus diesem Grund versagt er in einem von ihnen. Dies ist ein Beispiel 
ersacherargument – wir können uns einen Widersacher vorstellen, der 
dsraum konstruiert, während der Agent diesen erkundet, und die Ziele 
kgassen nach Belieben platziert.
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4.5  Online-Suchagenten und unbekannte Umgebungen

                 

 (a) Zwei Zustandsräume, die einen Online-Suchagenten in eine Sackgasse führen können. Ein Agent 
stens einem dieser Räume fehl. (b) Eine zweidimensionale Umgebung, die einen Online-Suchagenten 
n, eine beliebige ineffiziente Route zu dem Ziel zu verfolgen. Egal, welche Auswahl der Agent trifft, 
 blockiert diese Route mit einer anderen langen, dünnen Wand, sodass der verfolgte Pfad sehr viel 
stmögliche Pfad ist.

sind ein wirklich schwieriges Problem für die Robotererkundung – Trep-
n, Klippen, Einbahnstraßen und jede Art natürlichen Geländes bieten 
en für nicht umkehrbare Aktionen. Um Fortschritte zu machen, nehmen 
 an, dass der Zustandsraum sicher erkundbar – d.h. von jedem erreich-
nd aus ein Zielzustand erreichbar – ist. Zustandsräume mit umkehrbaren 
ie beispielsweise Irrgärten oder 8-Puzzles, können als nicht gerichtete 

trachtet werden und sind offensichtlich sicher erkundbar.

cher erkundbaren Umgebungen kann kein begrenzter kompetitiver Faktor 
rden, wenn die Pfade unbegrenzte Kosten haben. Das kann einfach in Umge-
nicht umkehrbaren Aktionen gezeigt werden, bleibt jedoch auch für den 

n Fall gültig, wie in  Abbildung 4.20(b) gezeigt. Aus diesem Grund wird die 
n Online-Suchalgorithmen häufig im Hinblick auf die Größe des gesamten 
mes und nicht nur auf die Tiefe des flachsten Ziels beschrieben.

line-Suchagenten

ktion empfängt ein Online-Agent eine Wahrnehmung, die ihm mitteilt, wel-
d er erreicht hat; aus diesen Informationen kann er seine Karte der Umge-

Z

Z

A

A

a

S Z

b
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ern. Anhand der aktuellen Karte kann er entscheiden, wohin er als Nächstes 
iese Verzahnung von Planung und Aktion bedeutet, dass Online-Suchalgo-
 deutlich von Offline-Suchalgorithmen unterscheiden, die wir bereits ken-
aben. Beispielsweise haben Offline-Algorithmen wie etwa A* die Fähigkeit, 
n in einem Teil und unmittelbar danach einen Knoten in einem anderen Teil 
 zu expandieren, weil bei der Knotenexpandierung simulierte und keine rea-
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function ON
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  persisten
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n stattfinden. Ein Online-Algorithmus dagegen kann Nachfolger nur für 
n entdecken, den er physisch belegt. Um zu vermeiden, dass der gesamte 
en Baum zurückgelegt werden muss, um den nächsten Knoten zu expandie-
es sinnvoller zu sein, Knoten in einer lokalen Reihenfolge zu expandieren. 
che hat genau diese Eigenschaft, weil (außer beim Backtracking) der nächste 
Knoten ein Nachfahre des zuvor expandierten Knotens ist.

 4.21 zeigt einen Online-Tiefensuche-Agent. Dieser Agent speichert seine 
r Tabelle, result[s, a], die den Zustand aufzeichnet, der aus der Ausführung 
a in Zustand s resultiert. Wenn eine Aktion aus dem aktuellen Zustand 
et wurde, probiert der Agent diese Aktion aus. Die Schwierigkeit entsteht, 
ent alle Aktionen in einem Zustand ausprobiert hat. Bei der Offline-Tiefen-
er Zustand einfach aus der Warteschlange entfernt; bei einer Online-Suche 

gent sich physisch rückwärts bewegen. Bei der Tiefensuche bedeutet das, 
em Zustand zurückgeht, aus dem er in den aktuellen Zustand gelangt ist. 
ltet er eine Tabelle, die für jeden Zustand die Vorgängerzustände auflistet, 
r Agent noch nicht zurückgegangen ist. Gibt es keine weiteren Zustände 
en der Agent zurückgehen kann, ist die Suche abgeschlossen.

LINE-DFS-AGENT(s') returns eine Aktion 
', eine Wahrnehmung, die den aktuellen Zustand kennzeichnet 
t: result, eine durch state und action indizierte Tabelle, 
   anfangs leer 
   untried, eine Tabelle, die für jeden Zustand die noch nicht 
   ausprobierten Aktionen auflistet 
   unbacktracked, eine Tabelle, die für jeden Zustand die noch nicht 
   ausprobierten Rückwärtsschritte auflistet 
   s, a, vorheriger Zustand und vorherige Aktion, anfangs null 

EST(s') then return stop 
 ein neuer Zustand (nicht in untried) then untried[s'] ← ACTIONS(s') 
eich null then 
t[s, a] ← s' 
Anfang von unbacktracked[s'] einfügen 
d[s'] leer then 
cktracked[s'] leer then return stop 
← eine Aktion b, sodass result[s', b] = POP(unbacktracked[s']) 
 POP(untried[s']) 

 Ein Online-Suchagent, der eine Tiefensuche verwendet. Der Agent kann nur in Zustandsräumen 
rden, in denen sich jede Aktion durch eine bestimmte andere Aktion „rückgängig machen“ lässt.

len dem Leser, den Fortschritt von ONLINE-DFS-AGENT zu verfolgen, der 
yrinth in Abbildung 4.19 angewendet wird. Man erkennt leicht, dass der 
hlimmsten Fall jeden Link im Zustandsraum zweimal durchläuft. Für die 

ist das optimal; für die Suche nach einem Ziel dagegen könnte der kompe-
r beliebig schlecht werden, wenn er auf eine lange Exkursion geht, wäh-
n Ziel direkt neben dem Ausgangszustand befindet. Eine Online-Variante 
n Vertiefung löst dieses Problem; in einer Umgebung, bei der es sich um 
itlichen Baum handelt, ist der kompetitive Faktor eines solchen Agenten 
Konstante.
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4.5  Online-Suchagenten und unbekannte Umgebungen

iner Methode des Backtrackings funktioniert der ONLINE-DFS-AGENT nur in 
men, in denen die Aktionen umkehrbar sind. Es gibt etwas komplexere 
, die auch in allgemeinen Zustandsräumen funktionieren, aber keiner die-

men hat einen begrenzten kompetitiven Faktor.

ale Online-Suche

fensuche hat die Bergsteigen-Suche die Eigenschaft der Lokalität in ihren 
ndierungen. Weil nur ein aktueller Zustand im Speicher gehalten wird, han-
 bei der Bergsteigen-Suche eigentlich um einen Online-Suchalgorithmus! 
 in seiner einfachsten Form nicht sehr praktisch, weil der Agent dabei auf 
ima sitzen bleibt, ohne weitergehen zu können. Darüber hinaus können 

igen Neustarts verwendet werden, weil sich der Agent nicht selbst in einen 
nd bringen kann.

ger Neustarts könnte man auch einen zufälligen Spaziergang (Random 
tracht ziehen, um die Umgebung zu erkunden. Ein derartiger Algorithmus 
lig eine der verfügbaren Aktionen aus dem aktuellen Zustand aus; noch 
bierte Aktionen können bevorzugt ausgewählt werden. Es lässt sich leicht 
ass ein zufälliges Weitergehen irgendwann ein Ziel findet oder seine 
abschließt, vorausgesetzt, der Raum ist endlich.15 Andererseits kann der 
r langsam sein.  Abbildung 4.22 zeigt eine Umgebung, in der ein zufälli-
ang exponentiell viele Schritte benötigt, um das Ziel zu finden, weil bei 
tt ein Rückwärtsgehen doppelt so wahrscheinlich wie ein Vorwärtsschritt 
piel ist natürlich etwas konstruiert, aber es gibt auch viele Zustandsräume 

elt, deren Topologie diese Art von „Fallen“ für zufällige Spaziergänge 

 Eine Umgebung, in der ein zufälliger Spaziergang exponentiell viele Schritte benötigt,  
rreichen.

rung des Bergsteigens mit Speicher statt mit Zufälligkeit ist ein effektiverer 
 grundlegende Konzept dabei ist, eine „aktuell beste Schätzung“ H(s) der 
peichern, um das Ziel von jedem Zustand aus zu erreichen, der besucht 
) beginnt mit der heuristischen Schätzung h(s) und wird aktualisiert, 
Agent Erfahrungen im Zustandsraum gesammelt hat.  Abbildung 4.23 
faches Beispiel in einem eindimensionalen  Zustandsraum. In (a) scheint 
auf einem flachen lokalen Minimum in dem schattiert dargestellten 

Z

193

cken geblieben zu sein. Anstatt zu bleiben, wo er ist, sollte der Agent dem 
esten Pfad zum Ziel folgen, basierend auf den aktuellen Kostenschätzun-

paziergänge sind vollständig für unendliche eindimensionale und zweidimensionale 
einem dreidimensionalen Raster liegt die Wahrscheinlichkeit, dass der Spaziergang 
n zum Ausgangspunkt zurückkehrt, nur bei etwa 0,3405 (Hughes, 1995.)
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e Nachbarn. Die geschätzten Kosten zur Erreichung des Ziels über einen 
 sind die Kosten, um zu s' zu gelangen, plus die geschätzten Kosten, um 
s zu einem Ziel zu gelangen – d.h. c(s, a, s' ) + H(s' ). In dem Beispiel gibt 
ionen mit den geschätzten Kosten 1+9 und 1+2, sodass es am sinnvollsten 
ich nach rechts zu bewegen. Jetzt ist deutlich, dass die Kostenschätzung 
n grau schattierten Zustand allzu optimistisch war. Weil der beste Zug 1 

zu einem Zustand geführt hat, der mindestens zwei Schritte von einem 
t ist, muss der grau schattierte Zustand mindestens drei Schritte von 
ntfernt sein; deshalb sollte sein H entsprechend aktualisiert werden, wie 
g 4.23(b) gezeigt. Setzt man diesen Prozess fort, geht der Agent doppelt so 
 und rückwärts, aktualisiert dabei jedes Mal H und „bügelt“ damit das 
um, bis er nach rechts entflieht.

 Fünf Iterationen von LRTA* für einen eindimensionalen Zustandsraum. Jeder Zustand ist mit H(s)
ktuellen Kostenschätzung für die Erreichung eines Ziels, und an jeder Verbindung sind die jeweiligen 
gegeben. Die schattiert dargestellten Zustände zeigen die Position des Agenten, die aktualisierten 
tion sind mit einem Kreis gekennzeichnet.

er dieses Schema implementiert, das auch als LRTA* (Learning Real-Time 
er Echtzeit-A*) bezeichnet wird, ist in  Abbildung 4.24 gezeigt. Wie 
-AGENT erzeugt er eine Karte der Umgebung unter Verwendung der Tabelle 
gent aktualisiert die Kostenschätzung für den Zustand, den er gerade ver-
nd wählt dann den „scheinbar besten“ Zug gemäß seinen aktuellen Kos-

gen aus. Ein wichtiges Detail ist, dass für Aktionen, die in einem Zustand s
ausprobiert wurden, immer angenommen wird, dass sie unmittelbar zum 
 und zwar mit den geringsten möglichen Kosten, d.h. h(s). Dieser Optimis-
nsicherheit ermutigt den Agenten, neue, möglicherweise aussichtsreiche 
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function LR
  inputs: s
  persisten
           
           
           
           
 
  if GOAL-T
  if s' neu
  if s ungl
      resul
      H[s] 

   a ← ein
           
   s ← s' 
   return a
 
function LR
  if s' nic
  else retu
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4.5  Online-Suchagenten und unbekannte Umgebungen

TA*-AGENT(s') returns eine Aktion 
', eine Wahrnehmung, die den aktuellen Zustand identifiziert 
t: result, eine durch Zustand und Aktion indizierte Tabelle, 
   anfangs leer 
    H, eine per Zustand indizierte Tabelle mit Kostenabschätzungen, 
   anfangs leer 
   s, a, vorhergehender Zustand und Aktion, anfangs null 

EST(s') then return stop 
er Zustand (nicht in H) then H[s'] ← h(s') 
eich null 
t[s, a] ← s' 
←  LRTA*-COST(s, b, result[s, b], H)

e Aktion b in ACTIONS(s'), die  
            LRTA*-COST(s', b, result[s', b], H) minimiert 

 

TA*-COST(s, a, s', H) returns eine Kostenschätzung 
ht definiert then return h(s) 
rn c(s, a, s') + H[s']

 LRTA*-Agent wählt eine Aktion gemäß den Werten benachbarter Zustände aus,  
erden, wenn der Agent in den Zustandsraum eintritt.

Agent findet ein Ziel garantiert in einer endlichen, sicher erkundbaren 
Anders als A* ist er jedoch nicht vollständig für unendliche Zustandsräume 
lle, in denen er auf unendliche Abwege geleitet wird. Er kann eine Umge-
Zuständen im ungünstigsten Fall in O(n2) Schritten erkunden, weist jedoch 
figer eine bessere Leistung auf. Der LRTA*-Agent ist Mitglied einer großen 

 Online-Agenten, die definiert werden können, indem die Regeln für die 
r Aktion und die Aktualisierungsregeln auf unterschiedliche Weise spezifi-
. Wir werden diese Familie, die ursprünglich für stochastische Umgebun-

elt wurde, in Kapitel 21 genauer betrachten.

nen bei der Online-Suche

che Unwissenheit von Online-Suchagenten bietet mehrere Möglichkeiten 
. Erstens lernen Agenten eine „Karte“ der Umgebung – genauer gesagt, die 
jeder Aktion in jedem Zustand –, indem sie einfach ihre Erfahrungen auf-
eachten Sie, dass die Annahme deterministischer Umgebungen bedeutet, 
fahrung für jede Aktion ausreichend ist.) Zweitens beschaffen sich lokale 
 genauere Kostenschätzungen für jeden Zustand mithilfe lokaler Aktualisie-
 wie in LRTA*. Kapitel 21 zeigt, dass diese Aktualisierungen irgendwann für 
d zu exakten Werten konvergieren, vorausgesetzt, der Agent erkundet den 

min
( )b ACTION s∈
195

m auf die richtige Weise. Nachdem exakte Werte bekannt sind, lassen sich 
tscheidungen treffen, indem einfach zum Nachfolger mit den niedrigsten 

ngen wird – d.h., reines Bergsteigen ist dann eine optimale Strategie.

serem Vorschlag gefolgt sind, das Verhalten von ONLINE-DFS-AGENT in der 
on Abbildung 4.19 nachzuvollziehen, haben Sie erkannt, dass der Agent 

ders clever ist. Nachdem der Agent beispielsweise erfahren hat, dass die 
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von (1,1) nach (1,2) geht, hat er noch immer keine Ahnung, dass die Aktion 
u (1,1) geht oder die Aktion Auf auch von (2,1) nach (2,2), von (2,2) nach 
rinzipiell soll der Agent lernen, dass Auf die y-Koordinate erhöht, es sei 
ht eine Mauer im Weg, und dass Ab sie verringert usw. Damit dies passiert, 
inge erforderlich: Erstens brauchen wir eine formale und explizit manipu-
tellung für derartig allgemeine Regeln; bisher haben wir die Informationen 
r Blackbox verborgen, die wir als die RESULT-Funktion bezeichnet haben. 
esem Thema gewidmet. Zweitens brauchen wir Algorithmen, die geeignete 
egeln aus den spezifischen Beobachtungen des Agenten konstruieren kön-

geht es in Kapitel 18.

ische und historische Hinweise

techniken haben eine lange Geschichte in der Mathematik und Informa-
lich lässt sich die Newton-Raphsonsche Methode (Newton, 1671; Raph-
ls eine sehr effiziente lokale Suchmethode für stetige Räume ansehen, in 
ientendaten verfügbar sind. Brent (1973) ist eine klassische Referenz für 
gsalgorithmen, die keine derartigen Informationen verlangen. Die Strahl-
ir als lokalen Suchalgorithmus vorgestellt haben, war ursprünglich eine 

t begrenzter Breite der dynamischen Programmierung zur Spracherken-
RPY-System (Lowerre, 1976). Ein verwandter Algorithmus wird umfassend 
984, Kapitel 5) analysiert.
der lokalen Suche wurde Anfang der 1990er Jahre durch überraschend 
isse für die Lösung großer Probleme unter Neben- oder Randbedingungen 
Satisfaction Problems) wie zum Beispiel n-Damen (Minton et al., 1992) 
es Schließen (Selman et al., 1992) sowie durch die Integration der Zufäl-
rerer simultaner Suchen und anderer Verbesserungen wiederbelebt. Diese 
 dessen, was Christos Papadimitriou als die „New Age“-Algorithmen 
, führte auch zu einem gesteigerten Interesse in der theoretischen Informa-
pias und Papadimitriou, 1992; Aldous und Vazirani, 1994). Im Bereich 

onsforschung hat eine Variante des Bergsteigens, die sogenannte Tabu-
e Popularität erzielt (Glover und Laguna, 1997). Dieser Algorithmus ver-
Tabuliste von k zuvor besuchten Zuständen, die nicht erneut besucht wer-
. Neben einer verbesserten Effizienz beim Durchsuchen von Graphen kann 
em Algorithmus erlauben, aus einem lokalen Minimum zu entkommen. 
 sinnvolle Verbesserung des Bergsteigens ist der sogenannte STAGE-Algo-

yan und Moore, 1998). Die Idee dabei ist, die beim Bergsteigen mit zufälli-
rt gefundenen lokalen Maxima zu verwenden, um sich ein Bild von der 
 Form der Landschaft zu machen. Der Algorithmus passt eine glatte Ober-
 Menge der lokalen Maxima an und berechnet dann die globalen Maxima 

fläche analytisch. Dies wird zum neuen Neustartpunkt. Es wurde gezeigt, 
orithmus in der Praxis auch für schwierige Probleme funktioniert. (Gomes

haben gezeigt, dass die Laufzeiten von systematischen Backtracking-Algo-
fig eine sogenannte Heavy-tailed Verteilung (endlastige Verteilung) auf-
, dass die Wahrscheinlichkeit einer sehr langen Laufzeit höher ist, als man 
rde, wenn die Laufzeiten exponentiell verteilt wären. Wenn die Laufzeit-

ndlastig ist, wird eine Lösung durch zufällige Neustarts im Mittel schnel-
 als durch einen einzigen Lauf bis zur Fertigstellung.
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4.5  Online-Suchagenten und unbekannte Umgebungen

nnealing wurde zuerst von Kirkpatrick et al. (1983) beschrieben, die direkt 
im Metropolis-Algorithmus aufnahmen (der für die Simulation komplexer 
er Physik verwendet wird (Metropolis et al., 1953) und angeblich bei einer 

 in Los Alamos erfunden wurde). Heute ist Simulated Annealing ein eigenes 
edes Jahr werden Hunderte von Aufsätzen dazu veröffentlicht.
ng optimaler Lösungen in stetigen Räumen ist Thema in mehreren Berei-
anderem in der Optimierungstheorie, in der Theorie der optimalen Steue-
 der Variationsrechnung. Die grundlegenden Techniken werden gut von 

5) erläutert; Press et al. (2007) behandeln ein breites Spektrum von Algorith-
ben funktionsfähige Software an.
 Moore zeigt, haben sich Forscher für Such- und Optimierungsalgorithmen 
erschiedlichsten Gebieten inspirieren lassen: Metallurgie (Simulated Anne-
gie (genetische Algorithmen), Wirtschaft (marktbasierte Algorithmen), Ento-
timierung von Ameisenkolonien), Neurologie (neuronale Netze), Tierver-
forcement Learning), Bergsteigen (Hillclimbing) und andere.
Programmierung (LP) wurde erstmals vom russischen Mathematiker Leo-
vich (1939) systematisch untersucht und war eine der ersten Anwendun-
mputern; der Simplex-Algorithmus (Dantzig, 1949) wird trotz einer im 
en Fall exponentiellen Komplexität immer noch verwendet. Karmarkar
ickelte die weit effizientere Familie von Innere-Punkt-Verfahren. Nesterov
vski (1994) haben gezeigt, dass sie polynomiale Komplexität für die allge-
sse konvexer Optimierungsprobleme besitzt. Ausgezeichnete Einführun-

vexen Optimierung werden von Ben-Tal und Nemirovski (2001) sowie von 
andenberghe (2004) gegeben.
on Sewell Wright (1931) zum Konzept einer Fitness-Landschaft war ein wich-
ger der Entwicklung genetischer Algorithmen. In den 1950er Jahren verwen-
re Statistiker, unter anderem Box (1957) und Friedman (1959) Evolutionstech-
timierungsprobleme, aber erst Rechenberg (1965) führte Evolutionsstrategien
imierungsprobleme bei Tragflächen zu lösen, wodurch der Ansatz an Popula-
. In den 1960er und 1970er Jahren pries John Holland (1975) genetische Algo-
ohl als praktisches Werkzeug als auch als Methode zur Erweiterung unseres 
es zur (biologischen oder anderweitigen) Adaption an (Holland, 1995). Die 
rtificial Life (Langton, 1995) führte diese Idee noch einen Schritt weiter und 

die Produkte genetischer Algorithmen als Organismen und nicht mehr als 
r Probleme. Arbeiten zu diesem Thema von Hinton und Nowlan (1987) sowie 
und Littman (1991) haben viel zur Erklärung der Bedeutung des Baldwin-
etragen. Für allgemeine Hintergrundinformationen zur Evolution können wir 
zathmáry (1999), Ridley (2004) und Carroll (2007) empfehlen.
 Vergleiche genetischer Algorithmen mit anderen Ansätzen (insbesondere 
en Bergsteigens) haben gezeigt, dass die genetischen Algorithmen langsa-
ieren (O'Reilly und Oppacher, 1994; Mitchell et al. 1996; Juels und Watten-
Baluja, 1997). Diese Feststellungen waren bei den Anhängern genetischer 
197

 nicht allgemein beliebt, aber neuere Versuche dieser Gruppe, die popula-
 Suche als Annäherungsform des Bayes'schen Lernens zu verstehen (siehe 

 könnten helfen, die Lücke zwischen dem Fachgebiet und seinen Kritikern 
 (Pelikan et al., 1999). Die Theorie quadratischer dynamischer Systeme
 die Leistung von genetischen Algorithmen erklären (Rabani et al., 1998). 
r genetische Algorithmen finden Sie als Anwendung für den Entwurf von 
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ei Lohn et al. (2001) sowie als Anwendung für computerunterstützten Ent-
ner und Ekart (2003).

 der genetischen Programmierung ist eng mit den genetischen Algorith-
dt. Der prinzipielle Unterschied besteht darin, dass die Darstellungen, die 
 kombiniert werden, Programme und keine Bit-Zeichenfolgen sind. Die 
werden in Form von Ausdrucksbäumen dargestellt; die Ausdrücke kön-
r Standardsprache wie Lisp formuliert oder speziell für die Darstellung 
ngen, Roboter-Controllern usw. konzipiert sein. Beim Crossover werden 
 statt Unterzeichenfolgen kombiniert. Diese Form der Mutation garantiert, 
chkommen wohlgeformte Ausdrücke sind, was nicht der Fall wäre, wür-
ramme wie Zeichenfolgen manipuliert.

e an der genetischen Programmierung wurde durch die Arbeiten von John 
 1992, 1994) beflügelt, geht aber mindestens auf frühere Experimente mit 
ode von Friedberg (1958) und endlicher Automaten von Fogel et al. (1966) 
 bei den genetischen Algorithmen gibt es Debatten im Hinblick auf die 
der Technik. Koza et al. (1999) beschreiben Experimente zum automati-
ltungsentwurf mithilfe genetischer Programmierung.

ne Evolutionary Computation und IEEE Transactions on Evolutionary 
n beschreiben genetische Algorithmen und genetische Programmierung; 
auch Artikel zu diesem Thema in Complex Systems, Adaptive Bahavior
al Life. Als Hauptkonferenz gilt die Genetic and Evolutionary Computa-
ence (GECCO). Gute Überblicksartikel zu genetischen Algorithmen sind 
l (1996), Fogel (2000), Langdon und Poli (2002) sowie im kostenlosen 
 von Poli et al. (2008) zu finden.

ersehbarkeit und teilweise Beobachtbarkeit von realen Umgebungen hat 
itig in Roboter-Projekten erkannt, die mit Planungstechniken arbeiteten. 
n Shakey (Fikes et al., 1972) und FREDDY (Michie, 1974). Mehr Aufmerk-
de diesen Problemen nach der Veröffentlichung des einflussreichen Arti-
g and Acting von McDermott (1978a) gewidmet.

beit, die sich explizit auf AND-OR-Bäume stützt, scheint das in Kapitel 1
ogramm SAINT von Slagle für die symbolische Integration zu sein. Amarel
ie Idee auf das Beweisen von Theoremen der Aussagenlogik angewandt 
sem Thema in Kapitel 7) und einen Suchalgorithmus ähnlich dem AND-OR-
CH eingeführt. Nilsson (1971) hat den Algorithmus weiterentwickelt und 
 Außerdem beschrieb er den Algorithmus AO*, der – wie aus dem Namen 
 optimale Lösungen bei einer gegebenen zulässigen Heuristik sucht. AO* 
artelli und Montanari (1973) analysiert und verbessert. Bei AO* handelt es 

en Top-down-Algorithmus; eine Bottom-up-Verallgemeinerung von A* ist 
nszwalb und McAllester, 2007), was für A* Lightest Derivation (Hellste 
) steht. Das Interesse für die AND-OR-Suche ist in den letzten Jahren neu 

d zwar mit neuen Algorithmen für das Suchen zyklischer Lösungen (Jime-

ras, 2000; Hansen und Zilberstein, 2001) und neuen Techniken, die durch 
che Programmierung inspiriert wurden (Bonet und Geffner, 2005).

ilweise beobachtbare Probleme in Belief-States-Probleme zu überführen, 
 Astrom (1965) für den wesentlich komplexeren Fall probabilistischer Un-
iehe Kapitel 17). Erdmann und Mason (1988) untersuchten das Problem der 
Robotermanipulation mithilfe einer stetigen Form der Belief-States-Suche. 
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4.5  Online-Suchagenten und unbekannte Umgebungen

dass es mit einer gut abgestimmten Folge von Schwenkaktionen möglich ist, 
einem Tisch aus einer willkürlichen Anfangsposition heraus zu positionie-
here Methoden, die auf einer Folge von genau ausgerichteten diagonalen 
f einem Förderband beruhen, verwenden die gleichen algorithmischen Er-
Wiegley et al., 1996).

tates-Konzept wurde im Kontext der sensorlosen und teilweise beobacht-
probleme von Genesereth und Nourbakhsh (1993) neu erfunden. In der 
er auf Logik basierenden Planung (Goldman und Boddy, 1996; Smith und 
) wurden zusätzliche Arbeiten zu sensorlosen Problemen durchgeführt. 
ten unterstreichen die prägnanten Darstellungen für Belief States, wie sie 
1 erläutert werden. Bonet und Geffner (2000) haben die ersten wirksamen 
 für die Belief-States-Suche eingeführt; verfeinert wurden sie von Bryce et 
er inkrementelle Ansatz für die Belief-States-Suche, bei dem Lösungen für 
 von Zuständen innerhalb jedes Belief State inkrementell konstruiert wer-
 in der Planungsliteratur von Kurien et al. (2002) untersucht. Von Russell
2005) wurden mehrere neue inkrementelle Algorithmen für nichtdetermi-
artiell beobachtbare Probleme eingeführt. Kapitel 17 nennt weiterführende 
 die Planung in stochastischen, partiell beobachtbaren Umgebungen.

en Jahrhunderten besteht großes Interesse an den Algorithmen zur Erkun-
annter Zustandsräume. Die Tiefensuche in einem Labyrinth kann imple-
rden, indem man die linke Hand an der Wand belässt; Schleifen können 
erden, indem man jede Kreuzung markiert. Die Tiefensuche schlägt fehl, 

umkehrbare Aktionen vorliegen; das allgemeinere Problem der Erkundung 
hen Graphen (d.h. Graphen, bei denen jeder Knoten eine gleiche Anzahl 
 und ausgehender Kanten aufweist) wurde durch einen von Hierholzer
ickelten Algorithmus gelöst. Die erste eingehende algorithmische Unter-
 Explorationsproblems für beliebige Graphen nahmen Deng und Papadimit-
vor. Sie entwickelten einen völlig allgemeinen Algorithmus, zeigten aber, 
Erkundung eines allgemeinen Graphen kein begrenzter kompetitiver Faktor 
 Papadimitriou und Yannakakis (1991) untersuchten die Frage, Pfade zu 
n geometrischen Pfadplanungsumgebungen zu finden (wobei alle Aktionen 
ind). Sie zeigten, dass ein kleiner kompetitiver Faktor für quadratische Hin-
glich ist, dass jedoch mit allgemeinen rechteckigen Hindernissen kein 
aktor erzielt werden kann (siehe Abbildung 4.20).

Algorithmus wurde von Korf (1990) als Teil einer Untersuchung zur Echt-
r Umgebungen betrachtet, in denen der Agent agieren muss, nachdem er 
bene Zeit lang gesucht hat (eine gebräuchliche Situation in Spielen zwi-

Mitspielern). LRTA* ist tatsächlich ein Sonderfall von Algorithmen zu ver-
rnen für stochastische Umgebungen (Barto et al., 1995). Seine Strategie des 
 unter Unsicherheit – immer den nächstliegenden nicht besuchten Zustand 

 kann in einem Explorationsmuster resultieren, das im uninformierten Fall 
zient ist als eine einfache Tiefensuche (Koenig, 2000). Dasgupta et al. (1994) 
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 eine iterativ vertiefende Online-Suche optimal effizient für die Suche nach 
n einem einheitlichen Baum ohne heuristische Informationen ist. Mehrere 
Varianten des LRTA*-Themas wurden mit anderen Such- und Aktualisie-
den innerhalb des bekannten Teils des Graphen entwickelt (Pemberton und 
Momentan weiß man noch nicht zufriedenstellend, wie man Ziele mit opti-
nz findet, wenn man heuristische Informationen benutzt.
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nfassung

tel hat sich mit Suchalgorithmen für Probleme beschäftigt, die über den „klassischen“ 
che nach dem kürzesten Pfad zu einem Ziel in einer beobachtbaren, deterministischen, 

mgebung hinausgehen.

en der lokalen Suche , wie beispielsweise das Bergsteigen, arbeiten mit vollständi-
tandsformulierungen und behalten nur einige wenige Knoten im Speicher. Es wurden 
 stochastische Algorithmen entwickelt, unter anderem das Simulated Annealing, 
imale Lösungen zurückgibt, wenn es einen geeigneten Zeitplan für das „Abkühlen“ 

ale Suchmethoden lassen sich auch auf Probleme in stetigen Räumen anwenden. Prob-
r linearen Programmierung und konvexen Optimierung gehorchen bestimm-
chränkungen hinsichtlich der Gestalt des Zustandsraumes und dem Wesen der Zielfunk-
dem erlauben sie Algorithmen mit polynomieller Zeit, die in der Praxis oftmals äußerst 
 arbeiten.

etischer Algorithmus ist eine stochastische Bergsteigen-Suche, wobei eine große 
on an Zuständen verwaltet wird. Neue Zustände werden durch Mutation und Kreu-
rossover) erzeugt, wobei Zustandspaare aus der Population kombiniert werden.

tdeterministischen Umgebungen können Agenten eine AND-OR-Suche anwen-
 Kontingenzpläne zu erzeugen, die das Ziel unabhängig davon erreichen, welche Ergeb-
hrend der Ausführung auftreten.

Umgebung partiell beobachtbar, repräsentiert der Belief State die Menge der möglichen 
e, die der Agent einnehmen kann.

dsuchalgorithmen können direkt auf den Belief-States-Raum angewandt werden, um 
lose Probleme zu lösen, und die Belief-States-AND-OR-Suche kann im Allgemeinen 
eobachtbare Probleme lösen. Inkrementelle Algorithmen, die Lösungen zustandsweise 

b eines Belief State konstruieren, arbeiten oftmals effizienter.

ationsprobleme treten auf, wenn der Agent keine Ahnung von den Zuständen und 
n seiner Umgebung hat. Für sicher erkundbare Umgebungen können Online-Such-
n eine Karte erstellen und ein Ziel finden, falls ein solches existiert. Die Aktualisierung 
ristischen Schätzungen aus der Erfahrung bietet eine effektive Methode, um lokalen 
zu entgehen.
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en Sie den Namen des Algorithmus, der aus den folgenden Sonderfällen resultiert:

kale Strahlsuche mit k = 1

kale Strahlsuche mit genau einem Anfangszustand und ohne Beschränkung der Anzahl 
ibehaltener Zustände

mulated Annealing mit T = 0 zu jedem beliebigen Zeitpunkt (und Weglassen des Ab-
hlusstests)

mulated Annealing mit T = ∞ zu jedem beliebigen Zeitpunkt

netischer Algorithmus mit Populationsgröße N = 1

g 3.16 betrachtet das Problem, Eisenbahnstrecken zu bauen, unter der Annahme, dass die 
hne Spiel zusammenpassen. Nehmen Sie nun das reale Problem, in dem die Gleisstücke 

genau passen, aber bis zu 10 Grad zu jeder Seite der „korrekten“ Ausrichtung gedreht 
n dürfen. Erläutern Sie, wie das Problem formuliert werden kann, damit es sich durch 

ated Annealing lösen lässt.

gen Sie eine große Anzahl Instanzen der 8-Puzzle- und 8-Damen-Probleme und lösen 
e (falls möglich) durch Bergsteigen (mit den Varianten des steilsten Anstieges und der 
nsuche), Bergsteigen mit zufälligem Neustart und Simulated Annealing. Messen Sie die 
osten sowie den Prozentsatz gelöster Probleme und stellen Sie sie in einem Diagramm 

den optimalen Lösungskosten dar. Kommentieren Sie Ihre Ergebnisse.

ND-OR-GRAPH-SEARCH-Algorithmus in Abbildung 4.11 prüft nur im Pfad von der Wurzel 
ktuellen Zustand auf wiederholte Zustände. Nehmen Sie zusätzlich an, dass der Algo-

us jeden besuchten Zustand speichert und gegen diese Liste überprüft. (Ein Beispiel fin-
ie bei BREADTH-FIRST-SEARCH in Abbildung 3.11.) Ermitteln Sie, welche Informationen zu 
ern sind und wie der Algorithmus auf diese Informationen zugreifen sollte, wenn er ei-
iederholten Zustand findet. (Hinweis: Sie müssen mindestens zwischen Zuständen, für 
rher ein erfolgreicher Teilplan konstruiert wurde, und Zuständen, für die kein Teilplan 
den werden konnte, unterscheiden.) Erläutern Sie, wie Sie Bezeichner gemäß Abschnitt 

 verwenden, um mehrere Kopien von Teilplänen zu vermeiden.

tern Sie genau, wie der AND-OR-GRAPH-SEARCH-Algorithmus zu modifizieren ist, um ei-
yklischen Plan zu erzeugen, wenn kein azyklischer Plan existiert. Hier haben Sie es mit 
ragen zu tun: Bezeichnen der Planschritte, sodass ein zyklischer Plan auf einen früheren 
es Planes zurückverweisen kann, Modifizieren von OR-SEARCH, damit der Algorithmus 
rhin nach azyklischen Plänen sucht, nachdem er einen zyklischen Plan gefunden hat, 
rweitern der Plandarstellung, um anzugeben, ob ein Plan zyklisch ist. Zeigen Sie, wie 

lgorithmus in (a) der unsicheren Staubsaugerwelt und (b) der unsicheren, erratischen 
saugerwelt funktioniert. Es empfiehlt sich, dass Sie Ihre Ergebnisse mit einer Compu-
plementierung überprüfen.

Lösungs-
hinweise

!

!

201



Über die klas

202

4

6 In Ab
Eine A
fängli
h∗(s)
beoba
für da
tern S
dung 

7 Diese
senso

a. Be
au
vo

b. Er
um

c. Er
üb

8 In Ab
zeugt
State 
Schrit
diesem
Sie au
Aktio
nehm
malen
die M
mit M

9 Betrac
States
warum

10 Das N

– Di
zu
De
an

– Je
de
de
gu
ist
ein

– Di
ta

!

sische Suche hinaus

schnitt 4.4.1 haben wir Belief States eingeführt, um sensorlose Suchprobleme zu lösen. 
ktionsfolge löst ein sensorloses Problem, wenn sie jeden physischen Zustand im an-

chen Belief State b auf einen Zielzustand abbildet. Nehmen Sie an, der Agent kennt mit 
 die wahren optimalen Kosten für das Lösen des physischen Zustandes s im vollständig 
chtbaren Problem für jeden Zustand s in b. Suchen Sie eine zulässige Heuristik h(b)
s sensorlose Problem in Form dieser Kosten und beweisen Sie ihre Zulässigkeit. Erör-
ie die Genauigkeit dieser Heuristik für das sensorlose Staubsaugerproblem von Abbil-
4.14. Wie gut verhält sich der Algorithmus A*?

 Übung untersucht Teilmengen-Obermengen-Beziehungen zwischen Belief States in 
rlosen oder teilweise beobachtbaren Umgebungen.

weisen Sie: Wenn eine Aktionsfolge eine Lösung für einen Belief State b ist, stellt sie 
ch eine Lösung für jede beliebige Teilmenge von b dar. Lässt sich etwas zu Obermengen 
n b sagen?

läutern Sie im Detail, wie Sie die Graphensuche für sensorlose Probleme modifizieren, 
 von Ihren Antworten in (a) zu profitieren.

läutern Sie im Detail, wie Sie die AND-OR-Suche für teilweise beobachtbare Probleme 
er die in (b) beschriebenen Änderungen hinaus modifizieren.

schnitt 4.4.1 wurde angenommen, dass eine bestimmte Aktion die gleichen Kosten er-
, wenn sie in einem beliebigen physischen Zustand innerhalb eines bestimmten Belief 
ausgeführt wird. (Dies führt zu einem Belief-States-Problem mit wohldefinierten 

tkosten.) Was passiert, wenn die Annahme nicht gilt? Ist das Konzept der Optimalität in 
 Kontext immer noch sinnvoll oder verlangt es nach einer Modifikation? Betrachten 

ch die verschiedenen möglichen Definitionen für die „Kosten“ der Ausführung einer 
n in einem Belief State – zum Beispiel könnten wir das Minimum der physischen Kosten 
en, das Maximum oder auch ein Kostenintervall, bei dem die untere Grenze die mini-
 Kosten und die obere Grenze die maximalen Kosten darstellt, oder man nimmt einfach 
enge aller möglichen Kosten für diese Aktion. Erläutern Sie jeweils, ob A* (bei Bedarf 
odifikationen) optimale Lösungen zurückgeben kann.

hten Sie die sensorlose Version der erratischen Staubsaugerwelt. Zeichnen Sie den Belief-
-Bereich, der vom anfänglichen Belief State {1, 3, 5, 7} erreichbar ist, und erläutern Sie, 
 das Problem nicht lösbar ist.

avigationsproblem in Übung 3.7 lässt sich wie folgt in eine Umgebung überführen:

e Wahrnehmung wird zu einer Liste der Positionen der sichtbaren Eckpunkte relativ 
m Agenten. Die Position des Roboters ist nicht in die Wahrnehmung eingeschlossen! 
r Roboter muss seine eigene Position aus der Karte lernen; momentan können Sie 
nehmen, dass jede Position eine andere „Ansicht“ besitzt.

de Aktion wird zu einem Vektor, der einen geraden, zu folgenden Pfad beschreibt. Ist 
r Pfad hindernisfrei, verläuft die Aktion erfolgreich; andernfalls hält der Roboter an 

m Punkt an, wo sein Pfad zuerst ein Hindernis kreuzt. Wenn der Agent einen Bewe-
ngsvektor von null zurückgibt und sich beim Ziel befindet (das feststeht und bekannt 
), teleportiert die Umgebung den Agenten zu einer zufälligen Position (nicht innerhalb 
es Hindernisses).

e Leistungsbewertung belastet den Agenten mit 1 Punkt für jede zurückgelegte Dis-
nzeinheit und belohnt ihn mit jeweils 1000 Punkten, wenn das Ziel erreicht ist.
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Übungen zu Kapitel 4

plementieren Sie diese Umgebung und einen dazugehörenden Problemlösungsagen-
n. Nach jeder Teleportation muss der Agent ein neues Problem formulieren, wozu die 
tdeckung seiner aktuellen Position gehört.

kumentieren Sie die Leistung Ihres Agenten (indem Sie den Agenten bei seinen Bewe-
ngen zweckmäßige Kommentare generieren lassen) und erstellen Sie einen Leistungs-
richt über 100 Episoden.

odifizieren Sie die Umgebung, sodass der Agent in 30% der Zeit bei einem nicht beab-
htigten Zielort landet (der zufällig aus den anderen sichtbaren Eckpunkten – falls vor-
nden – gewählt wird; andernfalls findet keinerlei Bewegung statt). Dies ist ein grobes 
odell der Bewegungsfehler eines realen Roboters. Modifizieren Sie den Agenten, damit 
 bei Erkennen eines derartigen Fehlers ermittelt, wo er sich befindet, und dann einen 
an konstruiert, um dorthin zurückzugehen, wo er war, und den alten Plan wieder auf-
mmt. Denken Sie daran, dass es manchmal ebenfalls schief gehen kann, wenn der 
ent an die alte Position zurückgeht! Zeigen Sie ein Beispiel, wie der Agent erfolgreich 
ei aufeinanderfolgende Bewegungsfehler überwindet und trotzdem das Ziel erreicht.

obieren Sie nun zwei andere Schemas für die Wiederherstellung nach einem Fehler aus: 
) Wenden zum nächsten Eckpunkt auf der ursprünglichen Route und (2) Neuplanen ei-
r Route zum Ziel von der neuen Position aus. Vergleichen Sie die Leistung der drei Wie-
rherstellungsschemas. Würde sich die Einbindung der Suchkosten auf den Vergleich 
swirken?

hmen Sie nun an, dass es Positionen gibt, von denen aus die Ansicht identisch ist. 
um Beispiel könnte man annehmen, dass die Welt ein Raster mit quadratischen Hinder-
ssen ist.) Mit welchem Problem wird der Agent nun konfrontiert? Wie sehen Lösungen 
s?

gent befinde sich in einer 3 × 3 großen Labyrinthumgebung, wie in Abbildung 4.19 ge-
 Der Agent kennt seine Ausgangsposition mit (3, 3), das Ziel mit (1, 1) sowie die vier 
nen Auf, Ab, Links, Rechts, die ihre übliche Wirkung haben, es sei denn, sie werden 
 eine Mauer blockiert. Der Agent weiß nicht, wo sich die internen Wände befinden. In 
 beliebigen Zustand nimmt der Agent die Menge der erlaubten Aktionen wahr; er kann 

erkennen, ob der Zustand ein bereits besuchter Zustand oder ein neuer Zustand ist.

klären Sie, wie dieses Online-Suchproblem als Offline-Suche im Belief-States-Raum be-
chtet werden kann, wobei der anfängliche Belief State alle möglichen Umgebungskon-
urationen beinhaltet. Wie groß ist der anfängliche Belief State? Wie groß ist der Raum 
r Belief States?

ie viele verschiedene Wahrnehmungen sind im Ausgangszustand möglich?

schreiben Sie die ersten Verzweigungen eines Kontingenzplanes für dieses Problem. 
ie groß ist der vollständige Plan in etwa?

achten Sie, dass dieser Kontingenzplan eine Lösung für jede mögliche Umgebung ist, 
e der vorgegebenen Beschreibung entspricht. Eine Verzahnung von Suche und Ausfüh-
203

ng ist deshalb nicht unbedingt erforderlich, selbst wenn es sich um unbekannte Umge-
ngen handelt.
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ser Übung betrachten wir das Bergsteigen im Kontext der Roboternavigation und der 
ndung der in Abbildung 3.31 gezeigten Umgebung als Beispiel.

iederholen Sie Übung 4.10 unter Verwendung des Bergsteigens. Bleibt Ihr Agent an ei-
m lokalen Minimum hängen? Ist es möglich, dass er aufgrund konvexer Hindernisse 
ngen bleibt?

nstruieren Sie eine nicht konvexe polygonale Umgebung, in der der Agent stecken-
ibt.

dern Sie den Bergsteigeralgorithmus so ab, dass er statt einer Suche mit der Tiefe 1 
e Suche mit der Tiefe k ausführt, um zu entscheiden, wo er als Nächstes hingehen soll. 

 soll den besten Pfad mit k Schritten ermitteln, einen Schritt ausführen und dann den 
ozess wiederholen.

bt es ein k, für das der neue Algorithmus garantiert aus einem lokalen Minimum ent-
ehen kann?

klären Sie, wie es LRTA* einem Agenten ermöglicht, in diesem Fall aus einem lokalen 
inimum zu entfliehen.

ichen Sie die Zeitkomplexität von LRTA* mit seiner Speicherkomplexität.
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 Kapitel betrachten wir die Probleme, die auftreten, wenn wir versuchen, 
elt vorauszuplanen, in der andere Agenten gegen uns planen.

iele
t Multiagenten-Umgebungen vorgestellt, in denen jeder Agent die Aktio-
 Agenten und ihren Einfluss auf das eigene Wohlergehen berücksichtigen 
pitel 4 wurde erläutert, dass die Unvorhersehbarkeit dieser anderen Agen-
ögliche Eventualitäten in den Problemlösungsprozess des Agenten ein-
n. In diesem Kapitel geht es nun um konkurrierende (kompetitive) Umge-
denen die Ziele der Agenten in Konflikt zueinander stehen, was zu 
n Suchproblemen – häufig auch als Spiele bezeichnet – führt.

atische Spieltheorie, ein Zweig der Wirtschaftswissenschaften, betrachtet 
nten-Umgebungen als Spiel, sofern der Einfluss jedes Agenten auf die ande-
 „signifikant“ ist, und zwar unabhängig davon, ob die Agenten kooperativ 
rierend handeln.1 In der künstlichen Intelligenz haben die gebräuchlichsten 
 Regel eine spezielle Natur – die Spieltheoretiker sprechen von deterministi-

-Personen-Nullsummenspielen mit vollständiger Information, bei denen 
 abwechselnd agieren (wie zum Beispiel Schach). In unserer Terminologie 
erministische, vollständig beobachtbare Umgebungen, in denen zwei Agen-
elnd handeln und in denen die Nutzenwerte am Ende des Spieles immer 
und entgegengesetzt sind. Gewinnt ein Spieler beispielsweise ein Schach-
uss der andere Spieler es notwendigerweise verlieren (-1). Genau dieser 
ischen den Nutzenfunktionen der Agenten macht die Situation adversarial.

n der menschlichen Kultur sprechen kann, haben Spiele die intellektuellen 
des Menschen herausgefordert – manchmal in einem alarmierenden Aus-
trakte Natur macht Spiele zu einem interessanten Studienobjekt für KI-For-
ustand eines Spieles ist einfach darzustellen und Agenten sind normaler-
e kleine Zahl von Aktionen begrenzt, deren Ergebnisse durch genaue Regeln 

d. Physische Spiele, wie beispielsweise Kricket oder Eishockey, haben sehr 
iertere Beschreibungen, einen sehr viel größeren Bereich möglicher Aktio-

ht ungenaue Regeln, die definieren, welche Aktionen erlaubt sind. Mit Aus-
oboterfußballs konnten diese physischen Spiele in der KI-Gemeinde kein 
resse erregen.

m Unterschied zu den meisten anderen in Kapitel 3 betrachteten Spielzeug-
interessant, weil sie schwierig zu lösen sind. Schach beispielsweise hat 
schnittlichen Verzweigungsfaktor von 35 und Spiele benötigen oft 50 Züge 
sodass der Suchbaum etwa 35100 oder 10154 Knoten hat (obwohl der Such-
 etwa 1040 verschiedene Knoten aufweist). Spiele fordern also wie die reale 
higkeit, irgendeine Entscheidung zu treffen, selbst wenn die Berechnung 
len Entscheidung nicht möglich ist. Außerdem bestrafen Spiele Ineffizien-
Während eine Implementierung einer halb so effizienten A*-Suche für eine 
 Ausführung einfach doppelt so viel kostet, wird ein Schachprogramm, das 
rfügbaren Zeit nur halb so effizient ist, unter sonst gleichen Bedingungen 

en mit sehr vielen Agenten werden am besten als Wirtschaftssysteme statt als Spiele 
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5.1  Spiele

ich in Grund und Boden gespielt. Die Spielforschung hat deshalb zu einer 
ressanter Ideen geführt, wie man die Zeit bestmöglich nutzt. 

n mit einer Definition des optimalen Zuges und einem Algorithmus, mit 
zu finden ist. Anschließend betrachten wir Techniken für die Auswahl 

 Zuges, wenn die Zeit begrenzt ist. Durch die Kürzung können wir Teile 
mes ignorieren, die für die endgültige Auswahl keine Rolle spielen. Heu-

swertungsfunktionen erlauben es uns, den echten Nutzen eines Zustandes 
n, ohne eine vollständige Suche durchführen zu müssen. In Abschnitt 5.5
ele wie etwa Backgammon beschrieben, die eine Zufallskomponente ent-
erdem beschreiben wir Bridge, das Elemente einer unvollständigen Infor-
haltet, weil für keinen Spieler alle Karten einsehbar sind. Schließlich 
ir noch, wie moderne Spielprogramme im Verhältnis zum menschlichen 

hneiden, und zeigen die Richtung für zukünftige Entwicklungen auf.

chten wir Spiele mit zwei Spielern, MAX und MIN genannt – aus Gründen, 
ffensichtlich werden. MAX zieht zuerst und dann wechseln sich die Spie-
as Spiel zu Ende ist. Am Spielende erhält der gewinnende Spieler Punkte, 
r erhält eine Bestrafung. Ein Spiel kann formal als eine Art Suchproblem 
enden Komponenten definiert werden:

usgangszustand, der angibt, wie das Spiel beim Start eingerichtet ist

): definiert, welcher Spieler in einem Zustand am Zug ist

s): gibt die Menge der zulässigen Züge in einem Zustand zurück

, a): das Übergangsmodell, das das Ergebnis eines Zuges definiert

-TEST(s): ein Endetest, der true liefert, wenn das Spiel vorüber ist, und 
lls false zurückgibt. Die Zustände, in denen das Spiel geendet hat, werden 
stände bezeichnet.

, p): Eine Nutzenfunktion (auch Zielfunktion oder Auszahlungsfunktion 
definiert den endgültigen numerischen Wert für ein Spiel, das in einem 
nd s für einen Spieler p endet. Beim Schach ist das Ergebnis ein Gewinn, 
st oder ein Remis mit den Werten +1, 0 bzw. 1/2. Bei manchen Spielen 
möglichen Ergebnisse breiter gefächert. So reichen die möglichen Auszah-
im Backgammon von 0 bis +192. Ein Nullsummenspiel ist (verwirrender-
s ein Spiel definiert, bei dem die gesamte Auszahlung an alle Spieler 
r für jede Instanz des Spieles ist. Schach ist ein Nullsummenspiel, weil 
el eine Auszahlung von 0 + 1, 1 + 0 oder 1/2 + 1/2 hat. Treffender wäre 
iff „konstante Summe“ gewesen, doch ist Nullsumme ein eingeführter 
d zudem sinnvoll, wenn man annimmt, dass jeder Spieler ein „Startgeld“ 

ahlen muss.

gszustand und die Funktionen ACTIONS und RESULT definieren den Spiel-
as Spiel – ein Baum, in dem die Knoten Spielzustände und die Kanten 
llen.  Abbildung 5.1 zeigt einen Teil des Spielbaumes für Tic Tac Toe
207

 Kreuze). Im Ausgangszustand hat MAX neun mögliche Züge. Im Spiel set-
selnd MAX und MIN ein X oder ein O, bis wir Blattknoten erreichen, die 
en entsprechen, sodass ein Spieler drei seiner Zeilen in einer Reihe hat 
adrate gefüllt sind. Die Zahl in jedem Blattknoten gibt den Ergebniswert 
pektive von MAX an; hohe Werte sind gut für MAX und schlecht für MIN

n die Spieler auch ihre Namen).
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m für Tic Tac Toe ist relativ klein – weniger als 9! = 362.880 Endknoten. 
 sind es dagegen über 1040 Knoten, sodass man sich den Suchbaum am bes-

retisches Konstrukt vorstellt, das sich in der Praxis nicht umsetzen lässt. 
ängig von der Größe des Suchbaumes hat MAX die Aufgabe, einen guten 
en. Wir verwenden hier den Begriff Suchbaum für einen Baum, der dem 
n Spielbaum überlagert ist, und untersuchen genügend Knoten, damit ein 
tteln kann, welchen Zug er ausführen soll.

in (partieller) Suchbaum für das Spiel Tic Tac Toe. Der oberste Knoten ist der Ausgangszustand und 
 und platziert dabei ein X in ein leeres Quadrat. Wir zeigen einen Teil des Suchbaumes, der alternative 
) und MAX (X) darstellt, bis wir irgendwann Endzustände erreichen, denen gemäß den Spielregeln 

en werden können.

timale Entscheidungen in Spielen
rmalen Suchproblem wäre die optimale Lösung eine Folge von Aktionen, 
m Zielzustand führen – einem Endzustand, bei dem es sich um einen 
delt. In einer adversarialen Suche dagegen hat MIN auch noch etwas dazu 
AX muss also eine mögliche Strategie finden, die den Zug von MAX ab 
gszustand angibt und dann die Züge von MAX in den Zuständen, die aus 
en Gegenzügen von MIN auf diese Züge resultieren usw. Dies ist genau 
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AND-OR-Suchalgorithmus (Abbildung 4.11), wobei MAX die Rolle von OR

IN gleichbedeutend mit AND ist. Grob gesagt, führt eine optimale Strategie 
en, die mindestens so gut wie bei jeder anderen Strategie sind, wenn man 
 unfehlbaren Gegner spielt. Wir zeigen zunächst, wie man diese optimale 
det.
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5.2  Optimale Entscheidungen in Spielen

infaches Spiel wie Tic Tac Toe ist zu kompliziert, als dass wir den gesam-
um zeichnen könnten; deshalb wechseln wir zu dem trivialen Spiel in 
g 5.2. Die möglichen Züge für MAX am Wurzelknoten sind als a1, a2 und a3

Die möglichen Antworten auf a1 für MIN sind b1, b2, b3 usw. Dieses beson-
ndet nach je einem Zug von MAX und MIN. (In der Spielterminologie sagen 
eser Baum einen Zug tief ist und aus zwei Halbzügen, die auch als Schicht

erden, besteht.) Die Nutzenwerte der Endzustände in diesem Spiel befin-
einem Bereich zwischen 2 und 14.

in Zwei-Schichten-Spielbaum. Die Δ-Knoten sind „MAX-Knoten“, wobei MAX am Zug ist, und die ∇-Kno-
noten“. Die Endknoten zeigen die Nutzenwerte für MAX; die anderen Knoten sind mit ihren Minimax-
et. Der beste Zug von MAX an der Wurzel ist a1, weil er zu dem Nachfolger mit dem höchsten Minimax-
er beste Gegenzug von MIN ist b1, weil er zu dem Nachfolger mit dem niedrigsten Minimax-Wert führt.

estimmten Spielbaum lässt sich die optimale Strategie aus dem Minimax-
Knotens ermitteln, was wir als MINIMAX(n) schreiben. Der Minimax-Wert 
ns ist der Nutzen (für MAX), sich im korrespondierenden Zustand zu befin-
esetzt, beide Spieler spielen optimal von hier aus bis zum Spielende. Offen-
der Minimax-Wert eines Endzustandes genau sein Nutzen. Darüber hinaus 
AX bei einer Auswahlmöglichkeit den Zug zu einem Zustand mit maximalem 
nd MIN einen Zustand mit minimalem Wert bevorzugt. Wir haben also: 

n wir diese Definitionen auf den Spielbaum in Abbildung 5.2 an. Die End-
der unteren Ebene sind bereits mit ihren Nutzenwerten von der UTILITY-
es Spieles beschriftet. Der erste MIN-Knoten, B, hat drei Nachfolgerzu-
en Werten 3, 12 und 8, sein Minimax-Wert ist also 3. Analog dazu haben 
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nderen MIN-Knoten den Minimax-Wert 2. Der Wurzelknoten ist ein MAX-
ne Nachfolgerzustände haben die Minimax-Werte 3, 2 und 2; er hat also 

ax-Wert von 3. Wir können auch die Minimax-Entscheidung an der Wur-
ieren: Die Aktion a1 ist die optimale Auswahl für MAX, weil sie zu dem 

mit dem höchsten Minimax-Wert führt.
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function MA
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ition optimalen Spielens für MAX setzt voraus, dass auch MIN optimal 
Ergebnis des ungünstigsten Falles für MAX wird maximiert. Was passiert, 
icht optimal spielt? Dann lässt sich leicht zeigen (Übung 5.7), dass MAX

 abschneidet. Es kann andere Strategien gegen suboptimale Gegner geben, 
ls die Minimax-Strategie sind; aber diese Strategien sind im Allgemeinen 
egen optimale Gegner.

r Minimax-Algorithmus

x-Algorithmus ( Abbildung 5.3) berechnet die Minimax-Entscheidung 
tuellen Zustand. Er verwendet eine einfache rekursive Berechnung der 
erte jedes Nachfolgerzustandes und implementiert direkt die definieren-
ngen. Die Rekursion verläuft bis an die Blätter des Baumes und dann wer-
imax-Werte durch den Baum hindurch gespeichert, wenn die Rekursion 
 wird. In Abbildung 5.2 beispielsweise läuft der Algorithmus zuerst nach 
n drei Knoten unten links und wendet dann die UTILITY-Funktion darauf 
ustellen, dass ihre Werte 3, 12 bzw. 8 sind. Anschließend ermittelt er das 
ieser Werte (3) und gibt es als den gespeicherten Wert von Knoten B
ähnlicher Prozess erzeugt die neuen Werte 2 für C und 2 für D. Schließlich 
 das Maximum von 3, 2 und 2, um den gespeicherten Wert von 3 für den 
en zu erhalten.

NIMAX-DECISION(state) returns eine Aktion 
g maxa ∈ ACTIONS(s) MIN-VALUE(RESULT(state, a)) 
_________________________________________________________________

X-VALUE(state) returns ein Nutzenwert 
L-TEST(state) then return UTILITY(state) 

a in ACTIONS(state) do 
X(v, MIN-VALUE(RESULT(s, a))) 

_________________________________________________________________

N-VALUE(state) returns ein Nutzenwert 
L-TEST(state) then return UTILITY(state) 

a in ACTIONS(state) do 
N(v, MAX-VALUE(RESULT(s, a))) 

in Algorithmus für die Berechnung von Minimax-Entscheidungen. Er gibt die Aktion zurück, die dem 
ug entspricht, d.h. dem Zug, der zu dem Ergebnis mit der besten Nützlichkeit führt – unter der 
der Gegner so spielt, dass er die Nützlichkeit minimieren will. Die Funktionen MAX-VALUE und MIN-
n den gesamten Spielbaum bis hin zu den Blättern, um den gespeicherten Wert eines Zustandes zu 
tation arg maxa ∈ S f(a) berechnet das Element a der Menge S, das den maximalen Wert von f(a)
x-Algorithmus untersucht den Spielbaum mit einer vollständigen Tiefen-
ie maximale Tiefe des Baumes gleich m und gibt es b erlaubte Züge an 
t, ist die Zeitkomplexität des Minimax-Algorithmus gleich O(bm). Die 
plexität ist O(bm) für einen Algorithmus, der alle Aktionen gleichzeitig 
 O(m) für einen Algorithmus, der die Aktionen nacheinander erzeugt 
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5.2  Optimale Entscheidungen in Spielen

nitt 3.4.3). Für reale Spiele sind die Zeitkosten natürlich völlig inakzepta-
ser Algorithmus dient als Grundlage für die mathematische Analyse von 
 für realistischere Algorithmen.

timale Entscheidungen in Mehrspieler-Spielen

nte Spiele sind für mehr als zwei Spieler ausgelegt. Betrachten wir also 
ir die Minimax-Idee auf Spiele mit mehreren Spielern erweitern können. 
der technischen Perspektive ganz einfach, wirft aber einige interessante 
tionelle Fragen auf.

en wir den einzelnen Wert für jeden Knoten durch einen Vektor mit Wer-
. Zum Beispiel wird in einem Drei-Spieler-Spiel mit den Spielern A, B
 Knoten ein Vektor vA, vB, vC  zugeordnet. Für Endzustände zeigt dieser 

Nutzen des Zustandes aus der Perspektive des jeweiligen Spielers an. (In 
r-Nullsummenspielen kann der zweielementige Vektor auf einen einzigen 
ert werden, weil die Werte immer entgegengesetzt sind.) Am einfachsten 
ert man das, indem man die UTILITY-Funktion einen Vektor mit Nutzen-
ckgeben lässt. 

Die ersten drei Schichten eines Spielbaumes mit drei Spielern (A, B, C). Jeder Knoten ist mit den 
Perspektive der einzelnen Spieler beschriftet. Der beste Zug ist an der Wurzel markiert.

 wir die Nichtendzustände betrachten. Sehen Sie sich den mit X markier-
im Spielbaum in  Abbildung 5.4 an. In diesem Zustand wählt Spieler C, 
ist. Die beiden Auswahlmöglichkeiten führen zu Endzuständen mit den 

oren 〈vA = 1, vB = 2, vC = 6〉 und 〈vA = 4, vB = 2, vC = 3〉. Weil 6 größer als 
C den ersten Zug wählen. Das bedeutet, wenn Zustand X erreicht ist, führt 
endes Spiel zu einem Endzustand mit den Nutzenwerten 〈vA =1, vB = 2,

mit ist der gespeicherte Wert von X dieser Vektor. Der gespeicherte Wert 
ns n ist immer der Nutzenvektor des Nachfolgerzustandes mit dem höchs-
n der Spieler bei n wählen kann. Jeder, der Mehrspieler-Spiele spielt, wie 

(1, 2, 6) (4, 2, 3) (6, 1, 2) (7, 4,1) (5,1,1) (1, 5, 2) (7, 7,1) (5, 4, 5)

(1, 2, 6) (6, 1, 2) (1, 5, 2) (5, 4, 5)

(1, 2, 6) (1, 5, 2)

(1, 2, 6)

X
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ise Diplomacy, erkennt schnell, dass dort sehr viel mehr passiert als in 
r-Spielen. Mehrspieler-Spiele beinhalten häufig Zusammenschlüsse (Alli-
r den Spielern – egal ob formell oder formlos. Allianzen werden im Laufe 
geschlossen und aufgelöst. Wie verstehen wir ein solches Verhalten? Sind 
ine natürliche Konsequenz optimaler Strategien für alle Spieler in einem 
-Spiel? Es stellt sich heraus, dass das durchaus sein kann. Angenommen, 
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finden sich in schwachen Positionen, während C eine stärkere Position 
n ist es für A und B optimal, C anzugreifen, anstatt sich gegenseitig anzu-

 auf diese Weise zuzulassen, dass C sie einzeln zerstört. Somit entwickelt 
n egoistischem Verhalten eine Zusammenarbeit. Sobald natürlich C unter 
samen Beschuss schwächer geworden ist, verliert die Allianz ihre Bedeu-
oder B könnten das Abkommen verletzen. In einigen Fällen machen expli-
en nur konkret, was ohnehin passiert wäre. In anderen Fällen bedeutet es 
 Stigma, eine Allianz zu brechen; deshalb müssen die Spieler abwägen 
m Verlassen einer Allianz und dem langfristigen Nachteil, nicht als ver-
ig betrachtet zu werden. Weitere Informationen über diese Komplikatio-
ie in Abschnitt 17.5.

ich nicht um ein Nullsummenspiel, kann die Zusammenarbeit auch zwi-
ei Spielern auftreten. Nehmen Sie beispielsweise an, dass es einen Endzu-

n Nutzenwerten 〈vA = 1000, vB = 1000〉 gibt und dass 1000 der höchstmögli-
für jeden Spieler ist. Die optimale Strategie ist dann für beide Spieler, alles 
 unternehmen, um diesen Zustand zu erreichen – d.h., die Spieler arbeiten 
 zusammen, um ein wechselseitig wünschenswertes Ziel zu erreichen.

ha-Beta-Kürzung
 bei der Minimax-Suche ist, dass die Anzahl der auszuwertenden Spielzu-

nentiell zur Anzahl der Züge zunimmt. Leider lässt sich der Exponent nicht 
s zeigt sich aber, dass man ihn praktisch halbieren kann. Es ist nämlich mög-
rekte Minimax-Entscheidung zu berechnen, ohne jeden Knoten im Spiel-
hten zu müssen. Das bedeutet, wir können uns das Konzept der Kürzung
s Kapitel 3 ausborgen, um große Teile des Baumes aus der Analyse auszu-
ie entsprechende Technik, die wir hier untersuchen wollen, ist die Alpha-
g. Wendet man das Verfahren auf einen standardmäßigen Minimax-Baum 
n gleichen Zug wie die Minimax-Methode zurück, beschneidet aber die Ver-

, die die endgültige Entscheidung wahrscheinlich nicht beeinflussen können.

ich noch einmal den Zwei-Schichten-Spielbaum von Abbildung 5.2 an. 
ie Berechnung der optionalen Entscheidung erneut durch, achten aber 

ers darauf, was wir an jedem Punkt in dem Prozess wissen. Die Schritte 
bildung 5.5 erklärt. Das Ergebnis ist, dass wir zur Minimax-Entscheidung 
ne zwei der Blattknoten überhaupt auswerten zu müssen.

 Betrachtungsweise ist eine Vereinfachung der Formel für MINIMAX. Für 
icht ausgewerteten Nachfolger des Knotens C in Abbildung 5.5 seien die 
 y angenommen. Der Wert des Wurzelknotens ist dann gegeben durch:

AX(root)     = max(min(3, 12, 8), min(2, x, y), min(14, 5, 2))

= max(3, min(2, x, y), 2)
= max(3, z, 2)     wobei z = min(2, x, y) ≤ 2

= 3
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5.3  Alpha-Beta-Kürzung

 Worten sind der Wert der Wurzel und damit die Minimax-Entscheidung 
 von den Werten der gekürzten Blätter x und y.

hasen in der Berechnung der optimalen Entscheidung für den Spielbaum in Abbildung 5.2. Wir zeigen 
den Bereich möglicher Werte für jeden Knoten. (a) Das erste Blatt unter B hat den Wert 3. Somit hat B, 
 einen Wert von höchstens 3. (b) Das zweite Blatt unter B hat den Wert 12. MIN würde diesen Zug ver-
rt von B ist also immer noch höchstens 3. (c) Das dritte Blatt unter B hat den Wert 8. Wir haben alle 
B gesehen; der Wert von B ist also genau 3. Jetzt können wir ableiten, dass der Wert der Wurzel min-
il MAX eine Auswahlmöglichkeit von 3 an der Wurzel hat. (d) Das erste Blatt unter C hat den Wert 2. 
IN-Knoten – einen Wert von höchstens 2. Wir wissen jedoch, dass B den Wert 3 hat und MAX deshalb 

ürde. Es ist also nicht sinnvoll, die weiteren Nachfolger von C zu betrachten. Das ist ein Beispiel für 
ung. (e) Das erste Blatt unter D hat den Wert 14, sodass D höchstens 14 ist. Das ist immer noch höher 
ternative von MAX (d.h. 3), deshalb müssen wir die Nachfolgerzustände von D weiter betrachten. 
ch, dass wir jetzt Grenzen für alle Nachfolger der Wurzel haben; der Wert der Wurzel also höchstens 14 
e Nachfolger von D ist 5. Wir müssen also weiterhin auswerten. Der dritte Nachfolger ist 2; damit ist D
Die Entscheidung von MAX an der Wurzel ist, nach B zu ziehen, woraus sich ein Wert von 3 ergibt.

eta-Kürzung kann auf Bäume beliebiger Tiefe angewendet werden und häu-
glich, nicht nur einzelne Blätter, sondern ganze Unterbäume zu kürzen. Das 
Prinzip sieht wie folgt aus: Man betrachtet einen Knoten n irgendwo im 
  Abbildung 5.6), sodass der Spieler die Wahl hat, zu diesem Knoten zu zie-

3 12

8 3 12 8 2

8 2 14 3 12 8 2 14 5 2

A A

B

A

C D

A

B C D

A A

B C

[−∞, +∞] [−∞, +∞]

[3, +∞][3, +∞]

[3, 3][3, 14]

[−∞, 2]

[−∞, 2] [2, 2]

[3, 3]

[3, 3]

[−∞, 3]

[−∞, 2] [−∞, 14]

b

d

f
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r Spieler eine bessere Wahl m entweder am übergeordneten Knoten von n
m anderen Auswahlpunkt weiter oben, wird n im tatsächlichen Spiel nie-
t. Sobald wir also genug über n herausgefunden haben (indem wir einige 

folger betrachten), um zu diesem Schluss zu kommen, können wir es kürzen.
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function AL
  v ← MAX-
  return di
 
function MA
  if TERMINA
  v ← -∞ 
  for each 
    v ← MA
    if v ≥ 
    α ← MA
  return v 
___________
 
function MI
  if TERMINA
  v ← +∞ 
  for each 
 Suche

lpha-Beta-Kürzung: der allgemeine Fall. Ist m für den Spieler besser als n, gelangen wir im Spiel nie zu n.

erwähnt, ist die Minimax-Suche eine Tiefensuche. Wir müssen also zu 
unkt lediglich die Knoten entlang eines einzigen Pfades im Baum betrach-
ha-Beta-Kürzung hat ihren Namen aus den beiden folgenden Parametern 

e die Grenzen für die aktualisierten Werte beschreiben, die irgendwo ent-
des auftreten:

ert der besten Wahl (d.h. die mit dem höchsten Wert), die wir bisher 
 Auswahlpunkt entlang des Pfades für MAX ermittelt haben

ert der besten Wahl (d.h. die mit dem niedrigsten Wert), die wir bisher 
 Auswahlpunkt entlang des Pfades für MIN ermittelt haben

eta-Suche aktualisiert die Werte von α  und β, während sie ausgeführt 
ürzt die verbleibenden Verzweigungen an einem Knoten (d.h. terminiert 
en Aufruf), sobald für den Wert des aktuellen Knotens bekannt ist, dass er 
ls der aktuelle α- oder β-Wert für MAX bzw. MIN ist.  Abbildung 5.7 zeigt 
digen Algorithmus. Es empfiehlt sich, sein Verhalten bei der Anwendung 
m aus Abbildung 5.5 nachzuvollziehen.

PHA-BETA-SEARCH(state) returns eine Aktion 
VALUE(state, -∞, +∞) 
e action in ACTIONS(state) mit Wert v 

X-VALUE(state, α, β) returns einen Nutzenwert 
L-TEST(state) then return UTILITY(state) 

a in ACTIONS(state) do 
X(v , MIN-VALUE(RESULT(s, a), α, β)) 
β then return v 
X(α, v) 

Spieler

Gegner

Spieler

Gegner

m

n

•
•
•

_________________________________________________________________ 

N-VALUE(state, α, β) returns einen Nutzenwert 
L-TEST(state) then return UTILITY(state) 

a in ACTIONS(state) do 



    v ← MI
    if v ≤ 
    β ← MI
  return v
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N(v, MAX-VALUE(RESULT(s, a), α, β)) 
α then return v 
N(β, v) 

er Alpha-Beta-Suchalgorithmus. Beachten Sie, dass es sich hierbei um die gleichen Routinen handelt 
IMAX-Funktionen in Abbildung 5.3 bis auf die beiden Zeilen in MIN-VALUE und MAX-VALUE, die α  und β
die Mechanismen, die für die Übergabe dieser Parameter zuständig sind).

reihenfolge

ität des Alpha-Beta-Kürzens ist wesentlich von der Reihenfolge abhängig, 
Zustände untersucht werden. Zum Beispiel könnten wir in Abbildung 
f) überhaupt keine Nachfolger von D kürzen, weil die schlechteren Nach-
Perspektive von MIN) zuerst erzeugt wurden. Wäre der dritte Nachfolger 
t erzeugt worden, hätten wir die beiden anderen kürzen können. Das legt 
s sinnvoll sein könnte, zuerst die Nachfolger auszuprobieren, die wahr-
ie besten Werte erbringen.

möglich ist,2 zeigt sich, dass Alpha-Beta nur O(bm/2) Knoten auswerten 
en besten Zug zu ermitteln, und nicht O(bm) wie Minimax. Das bedeutet, 
ektive Verzweigungsfaktor zu √b statt b wird – für Schach also 6 statt 35. 
edrückt, kann Alpha-Beta innerhalb derselben Zeit einen etwa doppelt so 
 gegenüber Minimax lösen. Werden die Nachfolger in zufälliger Reihen-
ach einer Bestensuche ausgewertet, ergibt sich eine Gesamtzahl der Kno-
 O(b3m/4) für moderate b. Beim Schach bringt Sie eine relativ einfache Sor-
 (z.B. zuerst Schlagen, dann Bedrohen, dann Vorwärtszüge und dann 
üge zu probieren) in einen Faktorbereich von 2 des Ergebnisses für den 
O(bm/2). 

namische Zugfolgeschemata einführen – um beispielsweise zuerst die Züge 
ren, die in der Vergangenheit die besten waren –, gelangen wir noch näher an 
che Limit heran. Bei der Vergangenheit kann es sich um den vorherigen Zug 
ftmals bleibt dieselbe Bedrohung erhalten – oder von der vorherigen Unter-
s aktuellen Zuges stammen. Informationen vom aktuellen Zug lassen sich 
m mit iterativer Tiefensuche gewinnen. Die Suche erstreckt sich zuerst bis 
 von 1 Schicht und zeichnet den besten Zugpfad auf. Dann geht die Suche 
fer, verwendet aber den aufgezeichneten Pfad, um über die Zugreihenfolge 

ren. Wie Kapitel 3 erläutert hat, schlägt sich die iterative Tiefensuche bei 
entiellen Spielbaum nur um einen konstanten Bruchteil in der Gesamtsuch-

was mehr sein kann, als sich mit einer besseren Zugreihenfolge erreichen 
sten Züge werden oftmals auch als Killerzüge bezeichnet. Und wenn sie 
obiert werden, spricht man auch von einer Killerzugheuristik.

 haben wir bemerkt, dass wiederholte Zustände im Suchbaum eine expo-
215

nahme der Kosten verursachen können. In Spielen treten aufgrund von 
nen häufig wiederholte Zustände auf – verschiedene Permutationen der 
e zur selben Position führen. Hat Weiß beispielsweise einen Zug a1, der 

ist es nicht perfekt möglich; andernfalls könnte die Sortierfunktion genutzt werden, 
rfektes Spiel zu spielen!
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z mit b1 beantwortet werden kann, und ein anderer, nicht damit zusam-
er Zug a2 auf der anderen Seite des Brettes kann mit b2 beantwortet wer-
hren die Folgen [a1, b1, a2, b2] und [a1, b2, a2, b1] beide zur selben Position. 

h, die Auswertung der resultierenden Position bei ihrem ersten Auftreten 
sh-Tabelle zu speichern, sodass wir sie bei nachfolgenden Vorkommen 
 berechnen müssen. Die Hash-Tabelle von bereits zuvor gesehenen Positio-
aditionell als Transpositionstabelle bezeichnet; sie ist im Wesentlichen 
it der untersuchten Liste in GRAPH-SEARCH (Abschnitt 3.3). Die Verwen-
ranspositionstabelle kann drastische Auswirkungen haben – beim Schach 
is zu einer Verdopplung der erreichbaren Suchtiefe. Wenn wir andererseits 
 Knoten pro Sekunde auswerten, ist es nicht sinnvoll, sie alle in der Trans-
elle abzulegen. Es wurden verschiedene Strategien verwendet, um diejeni-
auszuwählen, die beizubehalten bzw. zu verwerfen sind.

vollständige Echtzeitentscheidungen
x-Algorithmus erzeugt den gesamten Spielsuchraum, während der Alpha-
hmus es uns erlaubt, große Teile davon zu kürzen. Alpha-Beta muss den-
samten Weg bis zu Endzuständen für zumindest einen Teil des Suchraumes 
. Diese Tiefe ist häufig nicht praktisch, weil Züge innerhalb einer sinnvol-
lgen müssen – normalerweise höchstens innerhalb von ein paar Minuten. 
hlug in Programming a Computer for Playing Chess (1950) vor, dass die 
die Suche eher abbrechen und eine heuristische Bewertungsfunktion für 
 der Suche anwenden sollen, was letztlich Nichtendknoten in Endblätter 
. Mit anderen Worten besteht sein Vorschlag darin, Minimax oder Alpha-
ei Arten abzuändern: Die Nutzenfunktion wird durch eine heuristische 
unktion EVAL ersetzt, die eine Abschätzung für den Nutzen der Position 
d der Endetest wird durch einen Cutoff-Test (Abbruchtest) ersetzt, der ent-
nn EVAL angewendet werden soll. Damit erhalten wir die folgenden Aus-
euristisches Minimax für den Zustand s und maximale Tiefe d:

ertungsfunktionen

ungsfunktion gibt eine Schätzung des erwarteten Nutzens des Spieles von 

( )

( ) ( )
( ) ( )( ) ( )

( ) ( )( ) ( )
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mten Position ab zurück, so wie die Heuristikfunktionen aus Kapitel 3 eine 
er Distanz zum Ziel liefern. Die Idee eines Schätzers war nicht neu, als Shan-
schlug. Jahrhunderte lang haben Schachspieler (und Anhänger anderer 
lichkeiten entwickelt, den Wert einer Position einzuschätzen, weil Men-
beschränkter in ihren Suchmöglichkeiten als Computerprogramme sind. Es 
ein, dass die Leistung eines Spieleprogramms von der Qualität seiner Bewer-
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n abhängig ist. Eine ungenaue Bewertungsfunktion leitet einen Agenten an 
die sich als Verluste herausstellen. Aber wie genau können wir gute Bewer-
nen entwerfen?

te die Bewertungsfunktion die Endzustände auf dieselbe Weise sortieren 
e Nutzenfunktion: Zustände, die Gewinne darstellen, müssen ein besseres 
fern als Remis, die ihrerseits besser sein müssen als Verluste. Andernfalls 
Agent, der die Bewertungsfunktion verwendet, sich irren, selbst wenn er 
n Anfang bis Ende überblicken kann. Zweitens darf die Berechnung nicht 
uern! (Im Prinzip dreht sich alles darum, schneller zu suchen.) Drittens 
wertungsfunktion für andere als Endzustände stark mit den tatsächlichen 
cen korreliert sein.

„Gewinnchancen“ könnte Fragen aufwerfen. Schließlich ist Schach kein 
 Wir kennen den aktuellen Zustand mit Bestimmtheit und es wird auch 
felt. Doch wenn die Suche bei Nichtendzuständen abgebrochen werden 
r Algorithmus zwangsläufig unsicher im Hinblick auf das endgültige Ergeb-
stände. Diese Art der Unsicherheit wird durch Beschränkungen der Rechen-
nicht durch Informationsbeschränkungen verursacht. Betrachtet man die 
 Menge an Rechenressourcen, die der Bewertungsfunktion für einen 
Zustand zur Verfügung stehen, lässt sich das Endergebnis bestenfalls raten.

 wir dieses Konzept konkreter. Die meisten Bewertungsfunktionen beru-
verschiedene Merkmale des Zustandes zu berechnen – zum Beispiel wären 
hach Merkmale für die Anzahl der weißen Bauern, der schwarzen Bauern, 
 Damen, der schwarzen Damen usw. Die Merkmale definieren in ihrer 
verschiedene Kategorien oder Äquivalenzklassen von Zuständen: Die 
 jeder Kategorie haben für alle Merkmale dieselben Werte. Zum Beispiel 
 Kategorie alle Endspiele mit zwei Bauern gegen einen Bauern. Allgemein 
 enthält jede Kategorie bestimmte Zustände, die zum Gewinn führen, 
in Remis ergeben, und einige, die Verlust bedeuten. Die Bewertungsfunk-
icht wissen, welche Zustände welche sind, aber sie kann einen einzelnen 
geben, der die Proportion der Zustände zu jedem Ergebnis widerspiegelt. 
r zum Beispiel an, dass laut unserer Erfahrung 72% der Zustände in der 
wei Bauern gegen einen Bauern“ zu einem Gewinn führen (Nutzen +1); 
m Verlust (0) und 8% zu einem Remis (1/2). Eine sinnvolle Bewertung für 
 der Kategorie ist dann der Erwartungswert: (0,72 × +1) + (0,20 × 0) +
 = 0,76. Im Prinzip kann der Erwartungswert für jede Kategorie ermittelt 
s zu einer Bewertungsfunktion führt, die für jeden Zustand funktioniert. 
dzuständen muss die Bewertungsfunktion keine wirklichen Erwartungs-
kgeben, solange die Reihenfolge der Zustände dieselbe ist.

is sind für diese Art der Analyse zu viele Kategorien und damit zu viel 
rforderlich, um alle Wahrscheinlichkeiten eines Gewinns abzuschätzen. 
berechnen die meisten Bewertungsfunktionen separate numerische Bei-
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dem Merkmal und kombinieren diese, um den Gesamtwert zu ermitteln. 
el geben Schachbücher für Anfänger für jede Figur geschätzte Material-
in Bauer hat den Wert 1, ein Springer oder ein Läufer 3, ein Turm 5 und 
. Andere Merkmale wie etwa „gute Bauernstruktur“ oder „Sicherheit des 
nten z.B. eine halbe Bauerneinheit wert sein. Diese Merkmalswerte wer-

nfach addiert, um die Bewertung der Position zu erhalten.
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eitsvorteil, der äquivalent mit einem Bauern ist, bedeutet eine hohe 
rscheinlichkeit, und ein Sicherheitsvorteil, der äquivalent mit drei Bau-
e einen so gut wie sicheren Gewinn bedeuten, wie in  Abbildung 5.8(a) 
hematisch wird diese Art der Bewertungsfunktion als gewichtete Linear-
zeichnet, weil sie als

EVAL(s) = w1f1(s) + w2f2(s) + ... + wnfn(s) = 

 werden kann, wobei jedes wi eine Gewichtung und jedes fi ein Merkmal 
 ist. Beim Schach könnten die fi die Anzahlen der einzelnen Figurenarten 
tt angeben und die wi die Werte für die Figuren sein (1 für Bauern, 3 für 
.

wei Schachstellungen, die sich nur in der Position des Turmes unten rechts unterscheiden. In (a) hat 
orteil von einem Springer und zwei Bauern, was für einen Spielgewinn genügen dürfte. In (b) schlägt 
und erlangt dadurch einen Vorteil, der für einen Gewinn stark genug sein sollte.

war sinnvoll zu sein, die Werte der Merkmale zu addieren, doch letztlich 
auf der sehr strengen Annahme, dass der Beitrag jedes Merkmals unabhän-
 Werten der anderen Merkmale ist. Weist man beispielsweise einem Läufer 
u, wird damit die Tatsache ignoriert, dass Läufer im Endspiel leistungsfähi-
 sie sehr viel Platz für ihre Manöver haben. Aus diesem Grund verwenden 
 Programme für Schach und andere Spiele auch nichtlineare Kombinatio-
ktionsmerkmalen. Ein Läuferpaar könnte beispielsweise etwas mehr wert 

ach der doppelte Wert eines einzelnen Läufers und ein Läufer ist im End-
ert als am Anfang (d.h., wenn das Merkmal Zugzahl hoch oder das Merk-

der verbleibenden Figuren niedrig ist).

same Leser hat zweifellos bemerkt, dass die Merkmale und Gewichtungen 

( )
1

,
n

i i
i

w f s
=

∑

Weiß ist am ZugWeiß ist am Zug b
r Schachregeln sind! Sie stammen aus Jahrhunderten an Erfahrung, die die 
eim Schachspielen gesammelt haben. In Spielen, wo diese Art der Erfah-
ur Verfügung steht, lassen sich die Gewichtungen der Bewertungsfunktion 
en des maschinellen Lernens (siehe Kapitel 18) abschätzen. Seien Sie aber 
ass die Anwendung dieser Techniken auf Schach bestätigt hat, dass ein 
hlich etwa drei Bauern wert ist.
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brechen der Suche

 Schritt ist die Funktion ALPHA-BETA-SEARCH so abzuändern, dass sie die 
AL aufruft, sobald es sinnvoll ist, die Suche abzubrechen. Für die Imple-

 ersetzen wir die beiden Zeilen in Abbildung 5.7, die TERMINAL-TEST ent-
h die folgende Zeile:

ST(state, depth) then return EVAL(state)

 noch ein wenig Verwaltungsaufwand betreiben, sodass die aktuelle Tiefe 
dem rekursiven Aufruf inkrementiert wird. Der Umfang der Suche lässt 
fachsten steuern, wenn eine feste Tiefe vorgegeben wird, sodass CUTOFF-
epth) für alle Werte von depth größer einer festen Tiefe d den Wert true

(Die Funktion muss auch für alle Endzustände true zurückgeben, so wie es 
L-TEST der Fall war.) Die Tiefe d legt man so fest, dass der Zug innerhalb 
denen Zeit ausgewählt wird. Ein robusterer Ansatz wendet die iterative 
n (siehe Kapitel 3). Wenn die Zeit abläuft, gibt das Programm den Zug 

 durch die tiefste vollständige Suche ausgewählt wurde. Als Bonus hilft 
 Tiefensuche auch bei der Zugreihenfolge.

hen Ansätze können jedoch zu Fehlern führen, weil die Bewertungsfunk-
hätzungen vornimmt. Sehen Sie sich noch einmal die einfache Bewer-
on für Schach an, die auf einem Materialvorteil basiert. Angenommen, das 
ucht bis zur Tiefenbeschränkung und erreicht die in  Abbildung 5.8(b) 
ition, in der Schwarz um einen Springer und zwei Bauern im Vorteil ist. 
es als heuristischen Wert des Zustandes melden und dabei aussagen, dass 
diesem Zustand wahrscheinlich gewinnt. Im nächsten Zug schlägt Weiß 
ame von Schwarz, ohne dass es einen Ausgleich dafür gibt. Damit war die 
tlich ein Gewinn für Weiß, aber das ist nur ersichtlich, wenn um mehr als 

t vorausgesehen wird.

ch braucht man einen komplexeren Abbruchtest. Die Bewertungsfunktion 
f Positionen angewendet werden, die ruhend sind – d.h. die in der nahen 

ne wilden Wertumschwünge aufweisen werden. Im Schach beispielsweise 
nen, in denen günstige Figuren geschlagen werden können, nicht ruhend 
ertungsfunktion, die nur Material zählt. Nichtruhende Positionen können 
ndiert werden, bis ruhende Positionen erreicht sind. Diese zusätzliche 
 als Ruhesuche bezeichnet; manchmal ist sie darauf beschränkt, nur 
rten von Zügen zu berücksichtigen, wie etwa Züge, mit denen Figuren 
erden und die damit schnell die Unsicherheiten in der Position auflösen.

teffekt ist schwieriger zu eliminieren. Er tritt auf, wenn das Programm mit 
es Gegners konfrontiert wird, der ernsthafte Schäden verursacht und letzt-
eichlich ist, sich jedoch vorübergehend durch Verzögerungstaktiken verhin-
ehen Sie sich dazu das Schachspiel in  Abbildung 5.9 an. Es ist klar, dass 
e Läufer keine Chance hat zu entkommen. Zum Beispiel kann der weiße 
219

hlagen, indem er nach h1, dann nach a1 und schließlich nach a2 geht – ein 
i einer Schichttiefe von 6. Doch Schwarz hat eine Zugfolge, die das Schla-
fers „über den Horizont hinaus“ vereitelt. Nehmen wir an, dass Schwarz bis 
tiefe 8 sucht. Die meisten Züge von Schwarz führen letztlich dazu, dass 
äufer schlägt, und werden deshalb als „schlechte“ Züge markiert. Doch 
n auch dem weißen König mit dem Bauern auf e4 Schach bieten. Daraufhin 
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König den Bauern. Jetzt bietet Schwarz erneut Schach, und zwar mit dem 
5, woraufhin ein weiterer Bauer geschlagen wird. Hierfür sind 4 Schichten 
on da an genügen die verbleibenden 4 Schichten nicht, um den Läufer zu 
hwarz glaubt zwar, dass der Spielverlauf den Läufer zum Preis von zwei 
t, hat aber tatsächlich nichts weiter getan, als das unvermeidliche Schlagen 
über den Horizont zu verschieben, den Schwarz sehen kann.

er Horizonteffekt. Mit Schwarz am Zug ist der schwarze Läufer sicher verloren. Doch Schwarz kann 
ereiteln, indem es mit seinen Bauern dem weißen König Schach bietet und den König zwingt, die 
gen. Das drückt den unvermeidlichen Verlust des Läufers über den Horizont und der Algorithmus 
auernopfer als gute statt als schlechte Züge.

teffekt lässt sich unter anderem durch die singuläre Erweiterung mildern, 
m Zug, der „deutlich besser“ als andere Züge in einer bestimmten Position 
 der Algorithmus im Verlauf der Suche irgendwo im Baum einen singulären 
r ihn sich. Wenn die Suche die normale Tiefenbeschränkung erreicht, prüft 
mus, ob die singuläre Erweiterung einen gültigen Zug darstellt. Ist das der 
ichtigt der Algorithmus den Zug. Der Baum wird dadurch zwar tiefer, doch 
enige singuläre Erweiterungen geben dürfte, kommen nicht zu viele voll-
oten zum Baum hinzu.

abkürzung

n wir davon gesprochen, die Suche in einer bestimmten Tiefe abzubrechen 
lpha-Beta-Kürzung vorzunehmen, die nachweisbar keinen Effekt auf das 
t (zumindest in Bezug auf die Werte der heuristischen Auswertung). Es ist 
öglich, eine Vorabkürzung vorzunehmen, d.h. bestimmte Züge an einem 

 Knoten sofort zu kürzen, ohne sie weiter in Betracht zu ziehen. Zweifellos 

8 

7 

6 

5 

4 

3 

2 

1

a b c d e f g h
ie meisten Schachspieler ohnehin nur wenige Züge von jeder Position aus 
bewusst). Ein Ansatz für die Vorabkürzung ist die Strahlsuche: Auf jeder 
rachtet man nur einen „Strahl“ der n besten Züge (entsprechend der 
funktion), anstatt sämtliche möglichen Züge zu berücksichtigen. Leider ist 
tz recht gefährlich, weil es keine Garantie gibt, dass nicht gerade der beste 
 wird.
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UT-Algorithmus (für Probabilistic Cut, wahrscheinlichkeitsorientiertes
n) (Buro, 1995) ist eine Vorabkürzungsversion der Alpha-Beta-Suche. Er 
atistische Daten zurück, die aus vorherigen Erfahrungen gewonnen wur-
e Gefahr zu verringern, den besten Zug abzuschneiden. Die Alpha-Beta-
t jeden Knoten, der nachweislich außerhalb des aktuellen (α, β)-Fensters 
UT beschneidet auch Knoten, die wahrscheinlich außerhalb des Fensters 
Algorithmus ermittelt diese Wahrscheinlichkeit mithilfe einer flachen 

den gespeicherten Wert v eines Knotens zu berechnen und dann anhand 
enen Erfahrung abzuschätzen, wie wahrscheinlich es ist, dass ein Punkte-
 bei Tiefe d im Baum außerhalb von (α, β) liegt. Buro wandte diese Technik 
hello-Programm LOGISTELLO an und stellte fest, dass eine Version seines 
mit PROBCUT die normale Version in 64% der Zeit schlug, selbst wenn der 
ersion doppelt so viel Zeit eingeräumt wurde.

man alle hier beschriebenen Techniken, erhalten wir ein Programm, das 
ert Schach (oder andere Spiele) spielt. Angenommen, wir haben eine 
unktion für Schach, einen sinnvollen Abbruchtest mit Ruhesuche und eine 
positionstabelle implementiert. Nehmen wir weiterhin an, dass wir nach 
hevoller Bitschiebereien auf einem neuen PC etwa eine Million Knoten pro 
eugen und bewerten können, sodass wir etwa 200 Millionen Knoten pro 

andardzeitregeln (drei Minuten pro Zug) durchsuchen können. Der Verzwei-
für Schach beträgt durchschnittlich etwa 35, und 355 ist etwa 50 Millionen. 
so eine Minimax-Suche anwenden, könnten wir nur fünf Schichten voraus-
olches Programm ist zwar nicht inkompetent, könnte aber leicht von einem 
tlichen menschlichen Spieler geschlagen werden, der in der Regel sechs 
hichten vorausplanen kann. Mit einer Alpha-Beta-Suche schaffen wir etwa 
ten, was zu einem Profispielerniveau führt. Abschnitt 5.8 beschreibt weitere 
hniken, die die effektive Suchtiefe auf etwa 14 Schichten erweitern können. 
roßmeisterstatus zu erreichen, bräuchten wir eine stark verbesserte Bewer-
n und eine große Datenbank mit Eröffnungen und Endspielzügen.

he und Nachschlagen

heint es wie ein Overkill für ein Schachprogramm zu sein, ein Spiel damit 
, einen Baum mit einer Milliarde Spielzuständen zu betrachten, nur um 

s zu kommen, dass der erste Zug „Bauer e4“ lautet. Schachbücher, die gute 
und Endspiele beschreiben, gibt es bereits seit einem Jahrhundert (Tatter-

Es überrascht demnach nicht, dass viele Spieleprogramme für Eröffnungen 
le mit Nachschlagetabellen statt per Suche arbeiten.

ffnungen stützt sich der Computer vor allem auf das menschliche Know-
ste Empfehlung menschlicher Experten zum Ablauf von Eröffnungen wird 
 kopiert und in Tabellen eingegeben, mit denen der Computer dann arbei-
gs können Computer auch statistische Daten aus einer Datenbank mit vor-
221

en Partien übernehmen, um festzustellen, welche Eröffnungssequenzen 
en zu einem Gewinn geführt haben. In der Anfangsphase des Spieles gibt 
ich der Züge nur wenige Auswahlmöglichkeiten, dafür aber umfangreiche 

mentare und Erfahrungen aus vergangenen Spielen. Nach üblicherweise 
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 taucht dann schon eine seltenere Position auf und das Programm muss 
hlagen zur Suche übergehen.

 des Spieles gibt es weniger mögliche Positionen und somit mehr Gelegen-
chschlagen zu arbeiten. Doch hier ist es der Computer, der das Know-how 
Computeranalyse von Endspielen geht weit über das hinaus, was durch 
en erreicht wurde. Ein Mensch kann die allgemeine Strategie für ein End-
 und Turm gegen König (KTK) angeben: die Beweglichkeit des gegneri-
s einschränken, indem man ihn gegen den Rand des Brettes drückt und 
enen König am Entkommen aus dieser Enge hindert. Andere Endspiele 
ispiel König, Läufer und Springer gegen König (KLSK) sind schwer zu 
 und haben keine prägnante Strategiebeschreibung. Ein Computer kann 
 Endspiel vollständig lösen, indem er eine Richtlinie erzeugt, die eine 
von jedem möglichen Zustand zum besten Zug in diesem Zustand dar-
 können wir einfach den besten Zug nachschlagen, anstatt ihn erneut 
u müssen. Wie groß wird die Nachschlagetabelle für KLSK-Endspiele 

t 462 Möglichkeiten, die beiden Könige auf dem Brett zu platzieren, ohne 
kt benachbart sind. Nachdem die Könige aufgestellt sind, gibt es 62 leere 
en Läufer, 61 für den Springer und zwei mögliche Spieler, um den nächs-
uführen, sodass sich 462 × 62 × 61 × 2 = 3.494.568 mögliche Positionen 
ige davon sind Schachmattstellungen, die Sie als solche in einer Tabelle 

Anschließend praktizieren Sie eine retrograde Minimax-Suche: Kehren 
achregeln um und führen Sie Rückgängig-Züge statt regulärer Züge aus. 
n Weiß, der unabhängig vom schwarzen Antwortzug in einer als Gewinn 

Position endet, muss auch ein Gewinn sein. Diese Suche setzen Sie fort, 
e 3.494.568 Positionen als Gewinn, Verlust oder Remis aufgelöst sind, und 
 Sie eine unfehlbare Nachschlagetabelle für alle KLSK-Endspiele.

ser Technik und einem Meisterstück von Optimierungskniffen haben Ken 
1986, 1996) und Lewis Stiller (1992, 1996) sämtliche Schachendspiele mit 
Steinen und einige mit sechs Steinen gelöst und sie im Internet bereitge-
r entdeckte einen Fall, bei dem ein zwingendes Matt existierte, aber 262 
erlich waren. Das verursachte einige Betroffenheit, da entsprechend der 
n innerhalb von 50 Zügen ein Stein geschlagen oder ein Bauer gezogen 
s. Eine spätere Arbeit von Marc Bourzutschky und Yakov Konoval (Bour-
06) löste alle bauernlosen Endspiele mit sechs Steinen und einige mit sie-
. Es gibt auch ein KDSKTLS-Endspiel, das bei bestem Spiel 517 Züge bis 
hlagen benötigt, was dann zu einem Matt führt.

 die Tabellen für Schachendspiele von 6 auf 32 Steine erweitern, würde 
röffnungszug wissen, ob das Spiel mit Gewinn, Verlust oder Remis endet. 

konnte dies bisher noch nicht realisiert werden, doch für das Damespiel ist 
passiert, wie der Abschnitt mit den historischen Anmerkungen erläutert.
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5.5  Stochastische Spiele

chastische Spiele
ben können uns viele unvorhersagbare Ereignisse in unvorhergesehene Situ-
gen. Viele Spiele reflektieren diese Unvorhersehbarkeit durch die Einfüh-
ufallselements, wie beispielsweise mithilfe eines Würfels. Wir sprechen des-
chastischen Spielen. Backgammon ist ein typisches Beispiel für ein Spiel, 

nd Geschicklichkeit kombiniert. Vor dem Zug eines Spielers wird gewürfelt, 
bten Züge festzulegen. Zum Beispiel hat Weiß in der in  Abbildung 5.10 

ckgammon-Position 6-5 gewürfelt und es gibt vier mögliche Züge.

 Eine typische Backgammon-Position. Ziel des Spieles ist es, alle Steine vom Brett zu entfernen. Weiß 
ersinn nach 25, Schwarz zieht gegen den Uhrzeigersinn nach 0. Eine Figur kann sich an jede beliebige 
n, es sei denn, es befinden sich mehrere Steine des Gegners dort; befindet sich ein Stein des Gegners 
r geschlagen und muss von Neuem beginnen. In der gezeigten Position hat Weiß 6-5 gewürfelt und 
erlaubten Zügen wählen: (5-10, 5-11), (5-11, 19-24), (5-10, 10-16) und (5-11, 11-16), wobei die Nota-
6) bedeutet, dass ein Stein von Position 5 nach 11 und dann ein Stein von 11 nach 16 bewegt wird.

iß seine eigenen erlaubten Züge kennt, weiß es nicht, was Schwarz wür-
nd damit auch nicht, welche erlaubten Züge ihm zur Verfügung stehen. 
t, Weiß kann keinen Standardspielbaum der Art erstellen, wie wir ihn 

h und beim Tic Tac Toe gesehen haben. Ein Spielbaum im Backgammon
 den MAX- und MIN-Knoten auch Zufallsknoten enthalten. Zufallsknoten 
bbildung 5.11 als Kreise dargestellt. Die Verzweigungen, die von jedem 
en aus abgehen, kennzeichnen die möglichen Würfelaugen und jede davon 
 Würfelauge und der Wahrscheinlichkeit, dass sie auftritt, beschriftet. Es 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

24 23 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13

0

25
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lichkeiten, zwei Würfel zu werfen, die alle gleich wahrscheinlich sind; 
 6-5 dasselbe ist wie 5-6, gibt es nur 21 verschiedene Würfe. Die sechs 
bis 6-6) haben die Wahrscheinlichkeit von 1/36, bei den anderen 15 Wür-
ie Wahrscheinlichkeit 1/18.
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 Skizze eines Spielbaumes für eine Backgammon-Position.

 Schritt ist, zu verstehen, wie man korrekte Entscheidungen trifft. Offen-
llen wir immer noch den Zug auswählen, der zur besten Position führt. 
aben Positionen keine definitiven Minimax-Werte. Stattdessen können 

 Erwartungswert einer Position berechnen: den Mittelwert über alle mög-
nisse der Zufallsknoten.

azu, dass wir den Minimax-Wert für deterministische Spiele zu einem 
Minimax-Wert (Expectiminimax-Wert) für Spiele mit Zufallsknoten ver-

n. Endknoten sowie MAX- und MIN-Knoten (für die die Würfelzahlen 
d) arbeiten genau wie zuvor. Für Zufallsknoten berechnen wir den Erwar-
er die Summe des Wertes über alle Ergebnisse, gewichtet nach der Wahr-

eit jeder Zufallsaktion, darstellt:
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 r ein mögliches Würfelergebnis (oder ein anderes Zufallsereignis) dar und 
 liefert den gleichen Zustand wie s, wobei zusätzlich gilt, dass r das Wür-
st.
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5.5  Stochastische Spiele

ertungsfunktionen für Zufallsspiele

IMAX ist die offensichtliche Abschätzung bei EXPECTIMINIMAX, die Suche 
nem Punkt abzubrechen und auf jedes Blatt eine Bewertungsfunktion 
n. Man möchte meinen, dass sich Bewertungsfunktionen für Spiele wie 
ammon nicht von Bewertungsfunktionen für Schach unterscheiden – sie 
seren Positionen einfach nur höhere Punkte zuweisen. Tatsächlich bedeu-
iegen von Zufallsknoten jedoch, dass man noch sorgfältiger darauf achten 
ie Werte einer Bewertungsfunktion bedeuten.  Abbildung 5.12 zeigt, was 

i einer Bewertungsfunktion, die den Blättern die Werte [1, 2, 3, 4] zuweist, 
a1 der beste; bei den Werten [1, 20, 30, 400] ist der Zug a2 der beste. Das 
erhält sich also völlig anders, wenn wir die Skalierung einiger Bewer-

ändern! Um diese Empfindlichkeit zu vermeiden, muss die Bewertungs-
e positive lineare Transformation der Wahrscheinlichkeit, von einer Posi-
gewinnen, sein (oder allgemeiner gesagt, von dem erwarteten Nutzen der 
as ist eine wichtige und allgemeine Eigenschaft von Situationen mit einer 
itskomponente, wie Kapitel 16 noch ausführlicher erläutert.

 Eine die Reihenfolge beibehaltende Transformation der Blattwerte ändert den besten Wert.

rogramm alle Würfelergebnisse, die im restlichen Spiel auftreten, im Vor-
 wäre die Lösung eines Spieles mit Würfel gleich dem Lösen eines Spieles 
l, was Minimax in einer Zeit von O(bm) erledigt, wobei b der Verzwei-
 und m die maximale Tiefe des Spielbaumes sind. Weil EXPECTIMINIMAX

öglichen Würfelfolgen berücksichtigt, benötigt es die Zeit O(bmnm ), wobei 
l der verschiedenen Würfe ist.

 die Suchtiefe auf einen kleinen Wert d beschränkt bleibt, ist es bei 
en aufgrund der zusätzlichen Kosten im Vergleich zu denen für Minimax 
h, sehr weit vorauszusehen. Beim Backgammon ist n gleich 21 und b liegt 
ise bei etwa 20, kann aber in einigen Situationen – für Paschwürfe – auf 

2 3 3 1 1 4 4

3 1 4

.9 .1 .9 .1

2.1 1.3

20 20 30 30 1 1 400 400

20 30 1 400

.9 .1 .9 .1

21 40.9

a1 a2 a1 a2
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. Drei Schichten sind das höchste, was wir bewältigen können.

 eine Möglichkeit, sich das Problem vorzustellen: Der Vorteil von Alpha-
s dabei weitere Entwicklungen ignoriert werden, die beim bestmöglichen 
passieren werden. Es konzentriert sich also nur auf das, was wahrschein-
. In Spielen mit Würfeln gibt es keine wahrscheinliche Zugfolge, denn 
 Züge stattfinden, müssen die Würfel zuerst die richtigen Augen zeigen, 
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laubt sind. Das ist ein allgemeines Problem, wenn Unsicherheit mit ins 
t: Die Möglichkeiten werden extrem multipliziert und die detaillierte Pla-
ktionen wird sinnlos, weil die Welt dabei vielleicht nicht mitspielt.

st dem Leser aufgefallen, dass vielleicht etwas wie Alpha-Beta-Kürzung 
me mit Zufallsknoten angewendet werden könnte. Und das erweist sich 

Die Analyse für MIN- und MAX-Knoten bleibt unverändert, aber mit ein 
fallsreichtum können wir auch Zufallsknoten kürzen. Betrachten Sie den 
n C in Abbildung 5.11 und was mit seinem Wert passiert, während wir 
eordneten Knoten untersuchen und bewerten. Ist es möglich, eine Ober-
en Wert von C zu finden, bevor wir alle seine untergeordneten Knoten 
aben? (Bekanntlich braucht Alpha-Beta genau das, um einen Knoten und 
rbaum zu kürzen.) Auf den ersten Blick scheint es vielleicht unmöglich, 
rt von C der Mittelwert der Werte seiner untergeordneten Knoten ist, und 
telwert einer Menge von Zahlen zu berechnen, müssen wir sämtliche Zah-
en. Doch wenn wir Grenzen für die möglichen Werte der Nutzenfunktion 
nnen wir auch zu Grenzen für den Mittelwert gelangen, ohne jede Zahl 

müssen. Wenn wir beispielsweise sagen, dass alle Nutzenwerte zwischen 
liegen, ist der Wert von Blattknoten begrenzt und wir können eine Ober-
en Wert eines Zufallsknotens angeben, ohne alle seine untergeordneten 
etrachten.

ieße sich mit der Monte-Carlo-Simulation eine Position auswerten. Dabei 
 mit einem Alpha-Beta- (oder einem anderen) Suchalgorithmus. Von einer 
sition an lässt man den Algorithmus Tausende von Spielen gegen sich 
n, wobei die Würfelergebnisse zufällig erzeugt werden. Beim Backgam-
ich, dass der prozentuale Gewinnanteil einen guten Näherungswert für 
r Position darstellt, selbst wenn der Algorithmus mit einer nicht perfekten 
beitet und nur einige Schichten durchsucht (Tesauro, 1995). Für Spiele 
 bezeichnet man eine derartige Simulation als Rollout.

lweise beobachtbare Spiele
de oftmals als Krieg en miniature beschrieben, doch fehlt diesem Spiel min-
Wesensmerkmal realer Kriege – die teilweise Beobachtbarkeit. Im „Nebel 
 (Fog of War, FoW) sind die Existenz und die Aufstellung der feindlichen 
tmals unbekannt, bis sie durch direkten Kontakt aufgedeckt werden. Des-
 zu einer Kriegführung auch Aufklärer und Spione, um Informationen zu 

wie Geheimhaltung und Täuschung, um den Feind zu verwirren. Teilweise 
e Spiele weisen diese Charakteristika auf und unterscheiden sich somit qua-
en Spielen, die die vorherigen Abschnitte beschrieben haben.
egspiel: teilweise beobachtbares Schach

istisch teilweise beobachtbaren Spielen rührt die Unsicherheit über den 
 Brettes ausschließlich vom fehlenden Zugriff auf die vom Gegner getrof-
heidungen her. Zu dieser Klasse gehören einfache Spiele wie Schiffe ver-
 dem die Schiffe jedes Spielers an Positionen platziert werden, die dem 
orgen bleiben, sich aber auch nicht ändern) und Stratego (bei dem Stein-
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bekannt sind, die Steinarten jedoch verborgen bleiben). Wir untersuchen 
iel Kriegspiel, eine teilweise beobachtbare Variante von Schach, bei der 
n können, für den Gegner jedoch vollkommen unsichtbar sind.

on Kriegspiel sehen folgendermaßen aus: Weiß und Schwarz sehen jeweils 
s nur ihre eigenen Steine enthält. Ein Schiedsrichter, der alle Steine sehen 

Spielentscheidungen und gibt regelmäßig Kommentare ab, die von beiden 
ört werden. Weiß am Zug schlägt dem Schiedsrichter einen Zug vor, der 
e, wenn es keine schwarzen Steine gäbe. Ist der Zug tatsächlich (wegen der 
teine) nicht zulässig, kommentiert das der Schiedsrichter als „illegal“. In 

kann Weiß weitere Züge vorschlagen, bis ein zulässiger Zug gefunden wurde 
t Weiß mehr über die Positionen der schwarzen Steine. Sobald ein zulässiger 
hlagen wurde, gibt der Schiedsrichter einen oder mehrere der folgenden 
: „Schlagen auf Feld X “, wenn eine Figur geschlagen wurde, und „Schach 
enn der schwarze König im Schach steht, wobei D die Richtung des Schach-
nd durch „Springer“, „Rang“, „Linie“, „lange Diagonale“ oder „kurze Diago-
t werden kann. (Bei einem Abzugsschach kann der Schiedsrichter zwei 
eldungen ansagen.) Wenn Schwarz schachmatt gesetzt oder zugunfähig ist, 
Schiedsrichter entsprechend mit. Andernfalls ist Schwarz am Zug.

cheint entsetzlich kompliziert zu sein, doch Menschen beherrschen es 
d Computerprogramme holen bereits auf. Es hilft dabei, das Konzept eines 
 zu wiederholen, wie er in Abschnitt 4.4 definiert und in Abbildung 4.14 
icht wurde – die Menge aller logisch möglichen Brettzustände bei gegebe-
ndigen Verlauf der Wahrnehmungen bis zu diesem Zeitpunkt. Anfangs ist 
tate von Weiß ein Singleton, da die schwarzen Steine noch nicht bewegt 
chdem Weiß gezogen und Schwarz geantwortet hat, enthält der Belief 
eiß 20 Positionen, da Schwarz auf jeden weißen Zug 20 Antworten hat. 

en des Belief State im weiteren Spielverlauf ist exakt das Problem der 
schätzung, für die Gleichung (4.6) den Aktualisierungsschritt angibt. Die 
ustandsabschätzung können wir direkt auf das teilweise beobachtbare, 
inistische Gerüst von Abschnitt 4.4 abbilden, wenn wir den Gegenspieler 

des Nichtdeterminismus betrachten; d.h., RESULTS des Zuges von Weiß 
m (vorhersagbaren) Ergebnis des eigenen Zuges von Weiß und des nicht-
ren Ergebnisses aus der Antwort von Schwarz zusammengesetzt.3

ktuellen Belief State könnte Weiß fragen: „Kann ich das Spiel gewinnen?“ 
lweise beobachtbares Spiel wird das Konzept einer Strategie geändert. 
n auszuführenden Zug zu spezifizieren für jeden möglichen Zug, den der 
r unternehmen könnte, brauchen wir einen Zug für jede mögliche Wahrneh-
 die empfangen werden könnte. Für Kriegspiel ist eine gewinnende Strate-
antiertes Schachmatt eine Strategie, die für jede mögliche Wahrnehmungs-
m tatsächlichen Schachmatt für jeden möglichen Brettzustand im aktuellen 

führt, unabhängig davon, wie der Gegner zieht. Mit dieser Definition ist der 
 des Gegners ohne Bedeutung – die Strategie muss funktionieren, selbst 
227

egner alle Steine sehen kann. Dadurch vereinfacht sich die Berechnung 
 Abbildung 5.13 zeigt einen Teil für ein garantiertes Schachmatt für das 

l wird der Glaubenszustand zu groß, um lediglich als Liste von Brettzuständen dar-
 werden. Dieses Problem interessiert uns momentan jedoch nicht. Kapitel 7 und 8
ethoden vor, mit denen sich Glaubenszustände kompakt darstellen lassen.
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el (König und Turm gegen König). In diesem Fall besitzt Schwarz lediglich 
(den König), sodass sich ein Belief State für Weiß auf einem einzigen Brett 
sst, indem jede mögliche Position des schwarzen Königs markiert wird.

 Auf einem verkleinerten Brett dargestellter Teil eines garantierten Schachmatt im KTK-Endspiel. Im 
lief State befindet sich der schwarze König auf einer von drei möglichen Positionen. Durch eine Kom-
dierungszügen engt die Strategie dies auf eine Möglichkeit ein. Die Züge bis zum Schachmatt lassen 

ls Übung.

ine AND-OR-Suchalgorithmus lässt sich auf den Belief-States-Raum anwen-
antierte Schachmatts zu finden, genau wie es Abschnitt 4.4 beschreibt. Der 
bschnitt erwähnte inkrementelle Belief-States-Algorithmus findet oftmals 
m Mittelspiel bis zur Tiefe 9 – was wahrscheinlich weit über die Fähigkei-
icher Spieler hinausgeht.

tierten Mattfolgen erlaubt Kriegspiel ein vollkommen neues Konzept, das 
ig beobachtbaren Spielen keinen Sinn macht: probabilistisches Schach-
ige Mattfolgen müssen dennoch in jedem Brettzustand im Belief State funk-

a

1

2

3

4

db c

Kc3 ?

„Unzulässig”„OK”

Rc3 ?

„OK” „Schach”
e sind probabilistisch in Bezug auf die Randomisierung der Züge des gewin-
lers. Das Grundkonzept sei am Problem verdeutlicht, einen alleinstehenden 
önig nur mithilfe des weißen Königs ausfindig zu machen. Durch zufällige 
er weiße König irgendwann auf den schwarzen König stoßen, selbst wenn 
cht, seinem Schicksal zu entgehen, da Schwarz nicht unendlich lange in der 
 richtigen Ausweichzüge zu erraten. Entsprechend der Terminologie in der 
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lichkeitstheorie tritt die Entdeckung mit der Wahrscheinlichkeit 1 auf. Das 
iel – König, Läufer und Springer gegen König – wird in diesem Sinne 
eiß konfrontiert Schwarz mit einer unendlichen Folge zufälliger Entschei-

e dieser Entscheidungen wird Schwarz falsch erraten und die eigene Posi-
en, was zum Matt führt. Das KLLK-Endspiel wird dagegen mit der Wahr-
it 1 − ε gewonnen. Weiß kann einen Gewinn nur erzwingen, wenn es seine 

inen Zug ungeschützt lässt. Ist Schwarz in diesem Moment zur Stelle und 
Läufer (ein Zug, der zum Verlust führt, wenn die Läufer gedeckt sind), endet 
mis. Weiß kann sich für den gefährlichen Zug zu einem zufällig gewählten 
itten in einer sehr langen Sequenz entscheiden und somit ε auf eine belie-

onstante – jedoch nicht bis auf 0 – verringern.

cht selten vor, dass sich ein garantiertes oder probabilistisches Matt inner-
ernünftigen Tiefe finden lässt, vom Endspiel einmal abgesehen. Manchmal 
 eine Mattstrategie für einige der Brettzustände im aktuellen Belief State, 
t in anderen. Es kann erfolgreich sein, eine derartige Strategie auszuprobie-
 einem versehentlichen Schachmatt führt – versehentlich in dem Sinne, 
icht wissen kann, dass es Matt setzt – wenn sich die schwarzen Steine 
n richtigen Stellen befinden. (Die meisten Mattfolgen in Spielen zwischen 

eichnen sich durch diesen zufälligen Charakter aus.) Diese Idee führt natür-
Frage, wie wahrscheinlich es ist, dass eine bestimmte Strategie gewinnt, 
 wiederum die Frage ergibt, mit welcher Wahrscheinlichkeit jeder Brett-

aktuellen Belief State der wahre Brettzustand ist.

 zunächst geneigt sein vorzuschlagen, dass alle Brettzustände im aktuellen 
gleich wahrscheinlich sind – doch dies kann nicht richtig sein. Betrachten 
spiel den Belief State von Weiß nach dem ersten Spielzug. Gemäß Defini-
r Annahme, dass Schwarz optimal spielt) muss Schwarz einen optimalen 
 haben, sodass allen Brettzuständen, die aus suboptimalen Zügen resultie-
ahrscheinlichkeit von null zugewiesen sein sollte. Dieses Argument ist 
icht ganz richtig, da das Ziel jedes Spielers nicht einfach darin besteht, 
ie richtigen Felder zu schieben, sondern auch, die Informationen zu mini-
 der Gegner über die eigene Stellung erhält. Das Spielen jeder vorhersag-

alen“ Strategie liefert dem Gegner Informationen. Folglich erfordert opti-
en in teilweise beobachtbaren Spielen die Bereitschaft, ein wenig zufällig 
(Aus diesem Grund führen Hygieneinspektoren von Gaststätten ihre Besu-
 durch.) Das heißt, gelegentlich Züge auszuwählen, die „an sich“ schwach 
ber wegen ihrer Unvorhersagbarkeit an Stärke gewinnen, da der Gegner 

scheinlich keine Verteidigung gegen sie vorbereitet hat.

Betrachtungen ergibt sich scheinbar, dass die den Brettzuständen im aktuel-
ate zugeordneten Wahrscheinlichkeiten nur anhand einer optimal randomi-
egie berechnet werden können; andererseits scheint es für die Berechnung 
egie erforderlich zu sein, die Wahrscheinlichkeiten der verschiedenen 
 kennen, in denen sich das Brett befinden kann. Dieses Rätsel lässt sich auf-

Tipp
229

 man das spieltheoretische Konzept einer Gleichgewichtslösung akzeptiert, 
Kapitel 17 weiter nachgehen. Ein Gleichgewicht spezifiziert eine für jeden 
mal randomisierte Strategie. Allerdings ist es selbst für kleine Spiele uner-
 teuer, Gleichgewichte zu berechnen, und für Kriegspiel indiskutabel. Das 
tiver Algorithmen für allgemeines Kriegspiel ist derzeit noch ein offenes 
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hema. Die meisten Systeme führen tiefenbegrenzte Nachschlagemethoden 
enen Belief-States-Raum aus und ignorieren den Belief State des Gegners. 
ngsfunktionen ähneln denen für das beobachtbare Spiel, schließen aber 

nente für die Größe des Belief State ein – kleiner ist besser!

tenspiele

 bieten viele Beispiele für stochastisch teilweise Beobachtbarkeit, wobei 
n Informationen zufällig erzeugt werden. So werden in vielen Spielen zu 
arten zufällig ausgegeben, wobei jeder Spieler ein Blatt (d.h. eine je nach 

egte Anzahl Karten) erhält, das für die anderen Spieler nicht einsehbar ist. 
pielen gehören Bridge, Whist, Hearts sowie einige Formen von Poker.

ten Blick scheinen Kartenspiele den Würfelspielen zu gleichen: Die Karten 
llig verteilt und bestimmen die Züge, die jeder Spieler machen kann, doch 
„Würfel“ bereits ganz am Anfang geworfen! Auch wenn sich diese Analogie 
 erweist, legt sie einen wirksamen Algorithmus nahe: alle möglichen Vertei-
nsichtbaren Karten betrachten, jede auflösen, als würde es sich um ein voll-
achtbares Spiel handeln, und dann den Zug auswählen, der im Mittel über 
ngen das beste Ergebnis liefert. Wir nehmen an, dass jede Verteilung s mit 
einlichkeit P(s) auftritt. Der gewünschte Zug ist dann

. (5.1)

 wir exakt MINIMAX aus, wenn es rechentechnisch machbar ist, sonst H-

ten Kartenspielen ist nun die Anzahl der möglichen Verteilungen ziemlich 
eispiel sieht beim Bridge jeder Spieler lediglich zwei von vier Blättern. 
ht einsehbaren Blättern von jeweils 13 Karten gibt es also 

 = 10.400.600.

. Da es allein schon schwierig ist, eine Verteilung aufzulösen, steht das Lösen 
onen Verteilungen außer Frage. Stattdessen greifen wir auf eine Monte-Carlo-
rück: Anstatt alle Verteilungen zu summieren, nehmen wir eine zufällige 
on N Verteilungen, wobei die Wahrscheinlichkeit der Verteilung s, die in der 
rscheint, proportional zu P(s) ist:

. (5.2)

nausdruck erscheint P(s) nicht explizit, da die Proben bereits entspre-

arg max ( ) ( ( , ))
a s

P s MINIMAX RESULT s a∑
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i
a i

MINIMAX RESULT s a
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∑

entnommen wurden.) Bei großen N strebt die Summe über der zufälligen 
enauen Wert zu, doch selbst für relativ kleine N – etwa 100 bis 1000 – lie-
hode eine gute Näherung. Mit einer vernünftigen Abschätzung von P(s)
e Methode auch auf deterministische Spiele wie Kriegspiel anwenden.



Für Spiele 
phase gibt, 
lich und so
einer Reizp
erwartet. Da
ren Spieler 
den Gründe
die Entsche
ten, dass di
Ansatz für B

Die in den 
„Mittelwert
unmittelbar
itiven Attrak
lichen:

Tag 1: S
Zweigen
haufen, 
Bus über

Tag 2: S
Zweigen
haufen, 
Bus über

Tag 3: S
Ein Abz
Sie den 

Leider w

Die Mittelw
ist B die ric
gleiche wie 

Jetzt zeigt s
nicht den B
hat. Ein Bel
eine Möglic
jeder zukün
wählt es we
dung 5.13), 
Partner Info
mationen ke
geht, dass d
zeigen wir, w
ligen, indem

4 Bluffen – W
teil der Po
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in der Art von Whist und Hearts, bei denen es keine Gebots- oder Reiz-
bevor das eigentliche Spiel beginnt, ist jede Verteilung gleichwahrschein-
mit sind die Werte von P(s) alle gleich. Bei Bridge beginnt das Spiel mit 
hase, in der jede Seite anzeigt, wie viele Stiche sie für einen Gewinn 
 die Spieler auf der Grundlage ihrer Handkarten bieten, erfahren die ande-
mehr über die Wahrscheinlichkeit jeder Verteilung. Allerdings ist es aus 
n, wie sie bei Kriegspiel erläutert wurden, nicht trivial, die Reizgebote in 
idung für die Spielweise des Blattes einzubeziehen: Spieler können so bie-
e Gegner möglichst wenige Informationen erhalten. Selbst dann ist dieser 
ridge recht wirksam, wie Abschnitt 5.7 noch zeigt.

Gleichungen 5.1 und 5.2 beschriebene Strategie wird manchmal auch als 
bildung über Hellsehen“ bezeichnet, da sie davon ausgeht, dass das Spiel 
 nach dem ersten Zug für beide Spieler beobachtbar wird. Trotz ihrer intu-
tivität kann die Strategie irreleiten. Folgende Geschichte soll das verdeut-

traße A führt zu einem Goldhaufen; Straße B führt zu einer Gabelung. 
 Sie an der Gabelung nach links ab, finden Sie einen größeren Gold-
wenn Sie aber die rechte Abzweigung nehmen, werden Sie von einem 
fahren.

traße A führt zu einem Goldhaufen; Straße B führt zu einer Gabelung. 
 Sie an der Gabelung nach rechts ab, finden Sie einen größeren Gold-
wenn Sie aber die linke Abzweigung nehmen, werden Sie von einem 
fahren.

traße A führt zu einem Goldhaufen; Straße B führt zu einer Gabelung. 
weig der Gabelung führt zu einem größeren Goldhaufen, doch wenn 
falschen Abzweig wählen, werden Sie von einem Bus überfahren.

issen Sie nicht, um welche Gabelung es sich handelt.

ertbildung über Hellsehen führt zur folgenden Argumentation: Am Tag 1 
htige Wahl; am Tag 2 ist B die richtige Wahl; am Tag 3 ist die Situation die 
am Tag 1 oder am Tag 2, sodass B immer noch die richtige Wahl sein muss.

ich, wie Mittelwertbildung über Hellsehen scheitert: Es berücksichtigt 
elief State, in dem sich der Agent befinden wird, nachdem er gehandelt 
ief State völliger Unkenntnis ist nicht wünschenswert, insbesondere wenn 
hkeit den sicheren Tod bedeutet. Da das Konzept davon ausgeht, dass 
ftige Zustand automatisch ein Zustand mit perfektem Wissen sein wird, 
der Aktionen aus, die Informationen sammeln (wie der erste Zug in Abbil-
noch Aktionen, die Informationen vor dem Gegner verbergen oder einem 
rmationen liefern, weil es annimmt, dass diese Parteien bereits die Infor-
nnen. Und es wird auch niemals beim Poker bluffen4, weil es davon aus-

ie eigenen Karten auch vom Gegner gesehen werden können. In Kapitel 17
231

ie sich Algorithmen konstruieren lassen, die alle diese Dinge bewerkstel-
 sie das echte teilweise beobachtbare Entscheidungsproblem lösen.

etten, als ob das Blatt gut wäre, selbst wenn das nicht zutrifft – ist ein Kernbestand-
kerstrategie.



Adversariale

232

5

5.7 Ho
Der russisch
künstlichen
tiker mithilf
breiteren M
men, was de
bessere Ana
was Grand-P
ten Stand d
die sehr kom
käufe damit
und Spielen
der breitere
ankommt, u

Schach: Das
den Weltme
haben. DEEP

IBM, die ein
tion von 480
folge für die
Suchgeschw
Zug, wobei r
seine Fähigk
vorzunehme
bilden. In ei
tungsfunktio
zifische Fig
wurde eben
denen Kons
das System 
mit fünf Fig
die effektive
fekt spielte, 

Der Erfolg v
Erfolg von S
Hardware zu
letztlich die
terschachme
fen. Mithilfe
gungsfaktor 
Verzweigung
eine gute Un
verwendet, 
häufig eine 
Ebenso wich
welche Züge
 Suche

chklassige Spielprogramme
e Mathematiker Alexander Kronrod hat 1965 Schach als „Drosophila der 
 Intelligenz“ bezeichnet. John McCarthy widerspricht: Während die Gene-
e von Fruchtfliegen Entdeckungen machen, die sich auf die Biologie im 
aßstab anwenden lassen, hat die KI mithilfe von Schach etwas unternom-
m Züchten von sehr schnellen Fruchtfliegen äquivalent ist. Als vielleicht 
logie könnte man sagen, dass Schach für die künstliche Intelligenz das ist, 
rix-Rennen für die Autoindustrie sind: Spieleprogramme auf dem neues-

er Technik arbeiten bestechend schnell auf stark optimierten Maschinen, 
plexe Technik enthalten, aber sie sind nicht besonders nützlich, um Ein-

 zu erledigen oder im Gelände zu fahren. Ungeachtet dessen sind Rennen 
 spannend und erzeugen einen steten Strom von Innovationen, die von 

n Gemeinschaft übernommen wurden. Dieser Abschnitt zeigt, worauf es 
m in den verschiedenen Spielen überlegen zu sein.

 mittlerweile pensionierte Schachprogramm DEEP BLUE ist bekannt dafür, 
ister Garry Kasparov in einem spektakulären Schaukampf besiegt zu 
 BLUE lief auf einem Parallelcomputer mit 30 RS/6000-Prozessoren von 
e Alpha-Beta-Suche ausführten, und zeichnete sich durch eine Konfigura-
 speziellen VLSI-Schachprozessoren aus, die die Züge und die Zugreihen-
 letzten Ebenen des Baumes erzeugten und die Blattknoten bewerteten. Die 
indigkeit von DEEP BLUE erreichte bis zu 30 Milliarden Positionen pro 
outinemäßig die Tiefe 14 erreicht wurde. Der Schlüssel zum Erfolg scheint 
eit zu sein, einzelne Erweiterungen über die Tiefenbeschränkung hinaus 
n, um ausreichend interessante Folgen zwingender/erzwungener Züge zu 
nigen Fällen erreichte die Suche eine Tiefe von 40 Schichten. Die Bewer-
n hatte über 8000 Funktionsmerkmale, die zu einem großen Teil sehr spe-

urenmuster beschrieben. Ein „Eröffnungsbuch“ mit etwa 4000 Positionen 
so verwendet wie eine Datenbank mit 700.000 Großmeisterspielen, aus 
ensempfehlungen extrahiert werden konnten. Darüber hinaus verwendete 
eine große Endspieldatenbank mit gelösten Positionen, die alle Positionen 
uren und viele mit sechs Figuren enthielt. Durch diese Datenbank ließ sich 
 Suchtiefe wesentlich erweitern, sodass DEEP BLUE in einigen Fällen per-
auch wenn er noch viele Züge vom Schachmatt entfernt war.

on DEEP BLUE verstärkte den allgemein herrschenden Glauben, dass der 
piele spielenden Computern hauptsächlich der immer leistungsfähigeren 
 verdanken sei – eine Ansicht, die von IBM bestärkt wurde. Doch haben 

 algorithmischen Verbesserungen dazu geführt, dass sich die Welt-Compu-
isterschaften mit Programmen gewinnen lassen, die auf Standard-PCs lau-
 vielfältiger Kürzungsheuristiken ist es möglich, den effektiven Verzwei-
auf weniger als 3 zu reduzieren (verglichen mit dem tatsächlichen 
sfaktor von etwa 35). Die wichtigste davon ist die Null-Zug-Heuristik, die 

tergrenze für den Wert einer Position ermittelt und dabei eine flache Suche 
bei der der Gegner am Anfang zweimal zieht. Diese Untergrenze erlaubt 
Alpha-Beta-Kürzung ohne den Aufwand einer Suche mit voller Tiefe. 
tig ist die Nutzlosigkeitskürzung, mit der sich im Voraus entscheiden lässt, 
 zu einem Beta-Abbruch in den Nachfolgerknoten führen.
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5.7  Hochklassige Spielprogramme

ger von DEEP BLUE kann HYDRA angesehen werden. Dieses Programm läuft 
luster aus 64 Prozessoren mit 1 GB Arbeitsspeicher je Prozessor und mit 
ardware in Form von FPGA (Field Programmable Gate Array)-Chips. Mit 
illionen Bewertungen je Sekunde liegt HYDRA in der Größenordnung von 
erreicht aber eine Tiefe von 18 Schichten gegenüber von nur 14 bei DEEP 
uf die aggressive Verwendung der Null-Zug-Heuristik und Vorwärtskür-
zuführen ist.

er der Welt-Computerschachweltmeisterschaften von 2008 und 2009 heißt 
gilt als der derzeit stärkste Computerspieler. RYBKA verwendet einen stan-
 8-Kern-Xeon-Prozessor mit 3,2 GHz von Intel, wobei aber über das Konzept 

ms nur wenig bekannt ist. Der wichtigste Vorteil von RYBKA scheint in seiner 
unktion zu liegen, die von ihrem Hauptentwickler, dem internationalen 
k Rajlich und mindestens drei anderen Großmeistern optimiert wurde.

gsten Turniere zeigen, sind die Spitzencomputerschachprogramme inzwi-
len menschlichen Rivalen vorbeigezogen. (Details hierzu finden Sie unter 
chen Anmerkungen.)

than Schaeffer und seine Kollegen entwickelten CHINOOK, das auf norma-
t und mit Alpha-Beta-Suche arbeitet. CHINOOK schlug 1990 den langjähri-
lichen Weltmeister in einem abgekürzten Spiel und ist seit 2007 in der 
fe der Alpha-Beta-Suche in Kombination mit einer Datenbank von 39 Bil-
pielpositionen perfekt zu spielen.

h als Reversi bezeichnet, ist wahrscheinlich als Computerspiel bekannter 
ttspiel. Es hat einen kleineren Suchraum als Schach und in der Regel 5 bis 
Züge, wobei aber die Bewertungserfahrung von Grund auf neu entwickelt 
sste. 1997 besiegte das Programm LOGISTELLO (Buro, 2002) den mensch-
meister, Takeshi Murakami, mit sechs zu null Spielen. Allgemein ist klar, 
nsch bei Othello keine Chance gegen den Computer hat.

n: Abschnitt 5.5 hat erklärt, warum die Berücksichtigung der Unsicher-
ürfeln eine tiefe Suche zu einem teuren Luxus macht. Die meisten Arbei-

gammon haben versucht, die Bewertungsfunktion zu verbessern. Gerry 
92) kombinierte die verstärkende Lernmethode von Samuel mit Techniken 
Netze, um eine bemerkenswert exakte Bewertung zu entwickeln, die für 
bis zur Tiefe 2 oder 3 verwendet wird. Nach mehr als einer Million Trai-
 ist das Programm TD-GAMMON von Tesauro den besten Spielern der Welt 
Die Meinungen des Programms zu einigen der Eröffnungszüge für das 
 in einigen Fällen das althergebrachte Wissen radikal umgekrempelt.

eliebteste Brettspiel in Asien. Weil das Brett 19 x 19 Felder hat und Züge in 
es leere Feld erlaubt sind, beginnt der Verzweigungsfaktor bei 361, was für 
ha-Beta-Suchmethoden zu viel ist. Außerdem ist es schwierig, eine Bewer-
n zu schreiben, da die Kontrolle von Gebieten bis zum Endspiel oftmals 
bar ist. Demzufolge verzichten die Spitzenprogramme wie zum Beispiel 
233

ie Alpha-Beta-Suche und verwenden stattdessen Monte Carlo-Rollouts. Der 
t darin zu entscheiden, welche Züge im Verlauf des Rollouts zu machen 
t keine aggressive Kürzung; alle Züge sind möglich. Die Methode UCT 
idence bounds on Trees, Obere Konfidenzgrenzen bei Bäumen) wählt zufäl-
 den ersten Iterationen aus und steuert mit der Zeit die Probenauswahl, um 
orzugen, die in vorherigen Proben zu Gewinnen geführt haben. Dazu kom-
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nige Feinheiten einschließlich wissensbasierter Regeln, die besondere Züge 
, wenn ein bestimmtes Muster erkannt wird, und eingeschränkte lokale 
aktische Fragen zu entscheiden. Darüber hinaus binden manche Programme 
hniken aus der kombinatorischen Spieltheorie ein, um Endspiele zu ana-
se Techniken zerlegen eine Position in Unterpositionen, die sich separat 

und dann kombinieren lassen (Berlekamp und Wolfe, 1994; Müller, 2003). 
e Weise erhaltenen optimalen Lösungen haben viele Go-Berufsspieler über-
is dahin der Meinung waren, optimal gespielt zu haben. Derzeitige Go-Pro-
elen auf einem reduzierten 9 × 9-Brett mit Meisterniveau, bringen es aber 
sgewachsenen Brett nur bis zu einem gehobenen Amateurniveau.

in Kartenspiel mit unvollständiger Information: Die Karten eines Spielers 
 den anderen Spielern nicht eingesehen werden. Außerdem ist Bridge ein 
spiel mit vier Spielern statt zwei, obwohl die Spieler in zwei Teams einge-
ie wir in Abschnitt 5.6 gesehen haben, kann optimales Spiel in teilweise 
en Spielen wie Bridge Elemente der Informationsermittlung, der Kommu-
d einer sorgfältigen Abwägung von Wahrscheinlichkeiten beinhalten. 
 Techniken werden im Programm Bridge Baron™ (Smith et al., 1998) ver-
 1997 die Computerbridge-Meisterschaft gewann. Bridge Baron spielt zwar 
al, ist aber eines der wenigen erfolgreichen Spielsysteme, das komplexe 
e Pläne verwendet (siehe Kapitel 11). Dabei stützt es sich auf Konzepte 
essing oder Squeezing, die allen Bridge-Spielern vertraut sind.

m GIB (Ginsberg, 1999) gewann im Jahr 2000 die Weltmeisterschaft ganz 
d mithilfe der Monte-Carlo-Methode. Seitdem sind andere Gewinnerpro-
 Führung von GIB gefolgt. Die wesentliche Innovation von GIB ist die Ver-
ner erklärungsbasierten Verallgemeinerung, um allgemeine Regeln für 
piel in verschiedenen Klassen von Standardsituationen zu berechnen und 
speichern, anstatt jede Situation individuell zu bewerten. Zum Beispiel gibt 
ituation, in der der eine Spieler die Karten A-K-Q-J-4-3-2 einer Farbe und 

Spieler die Karten 10-9-8-7-6-5 besitzt, 7 × 6 = 42 Möglichkeiten, dass der 
 eine Karte dieser Farbe ausspielen und der zweite Spieler bedienen kann. 
elt diese Situationen aber als lediglich zwei: Der erste Spieler kann entwe-
e Karte oder eine niedrige Karte anspielen; die genauen Kartenwerte sind 
t. Mit dieser Optimierung (neben einigen anderen) ist GIB in der Lage, eine 

beobachtbare Kartenverteilung mit 52 Karten in rund einer Sekunde exakt
e taktische Genauigkeit von GIB wiegt die Unfähigkeit des Programms auf, 
 Informationen zu schließen. Es wurde in der Weltmeisterschaft von 1998 in 
von 35 Teilnehmern im Paarturnier (wobei nur Hand gespielt und nicht 
) Zwölfter, was die Erwartungen vieler Experten bei weitem übertraf.

rere Gründe, warum GIB auf der Expertenebene im Unterschied zu Krieg-
mmen mit Monte-Carlo-Simulation spielt. Erstens ist die GIB-Bewertung 
dig beobachtbaren Spielversion exakt, wobei der gesamte Spielbaum 
wird, während sich Kriegspiel-Programme auf ungenaue Heuristiken stüt-

ichtiger ist aber die Tatsache, dass beim Bridge der größte Teil der Unbe-
in den partiell beobachtbaren Informationen aus der Zufälligkeit der Kar-
g und nicht vom adversarialen Spiel des Gegners stammt. Monte-Carlo-
kann gut mit Zufälligkeit umgehen, ist aber nicht immer für Strategie 
eziell wenn die Strategie den Wert von Informationen einbezieht.



Scrabble: Di
Wörter ist, d
ist, einen Zu
suchen (Gor
lediglich den
nicht jedoch
sowohl teilw
ben die ande
ble vereint d
Programm Q

5.8 Alt
Weil die Be
bar ist, müss
Standardans
eine Möglich
beitet wird, 
besteht die 
schung abge
Einblicke in
geht es um d

Betrachten w
vorgegebene
In der Praxi
Position un
 Abbildun
der rechten 
Bewertunge
nur einen N
einen Fehle
Verteilung m
ist dann die
Dahinter ste
an 99 reiche
rechte Verzw

Abbildung 5.14:

M

M

5.8  Alternative Ansätze

e meisten Leute glauben, dass das Schwierige an Scrabble die Bildung guter 
och bei gegebenem offiziellen Wörterbuch zeigt sich, dass es ziemlich einfach 
ggenerator zu programmieren, um den Zug mit der höchsten Punktzahl zu 
don, 1994b). Das heißt jedoch nicht, dass das Spiel gelöst ist: Nimmt man 
 Zug mit der höchsten Punktzahl, resultiert jede Partie in einem guten Spiel, 
 in einem Expertenspiel. Das Problem besteht dabei darin, dass Scrabble 
eise beobachtbar als auch stochastisch ist: Sie wissen nicht, welche Buchsta-
ren Spieler besitzen oder welche Buchstaben Sie als Nächstes ziehen. Scrab-
emnach die Schwierigkeiten von Backgammon und Bridge. Dennoch hat das 
UACKLE im Jahr 2006 den früheren Weltmeister David Boys 3 zu 2 geschlagen.

ernative Ansätze
rechnung optimaler Entscheidungen in Spielen größtenteils nicht handhab-
en alle Algorithmen bestimmte Annahmen und Abschätzungen treffen. Der 
atz, der auf Minimax, Bewertungsfunktionen und Alpha-Beta basiert, ist nur 
keit, dies zu realisieren. Da am Standardansatz bereits schon so lange gear-

dominiert er möglicherweise alle anderen Methoden beim Turnierspiel. Es 
Ansicht, dass sich dadurch die Spieltheorie vom Mainstream der KI-For-
schieden hat: Der Standardansatz bietet nicht mehr genügend Raum für neue 
 die allgemeinen Fragen der Entscheidungsfindung. In diesem Abschnitt 
ie Alternativen.

ir zuerst die Heuristik Minimax. Sie wählt einen optimalen Zug in einem 
n Suchbaum aus, sofern die Blattknotenbewertungen völlig korrekt sind. 

s sind die Bewertungen üblicherweise grobe Schätzungen des Wertes einer 
d man kann davon ausgehen, dass sie mit großen Fehlern behaftet sind. 
g 5.14 zeigt einen Zwei-Schichten-Spielbaum, für den Minimax empfiehlt, 
Verzweigung zu folgen, da 100 > 99 ist. Das ist der korrekte Zug, wenn die 
n alle korrekt sind. Selbstverständlich aber liefert die Bewertungsfunktion 
äherungswert. Es sei angenommen, dass die Bewertung jedes Knotens 

r aufweist, der unabhängig von anderen Knoten ist und einer zufälligen 
it dem Mittelwert 0 und der Standardabweichung σ entspricht. Bei σ = 5 

 linke Verzweigung in 71% der Fälle besser und bei σ = 2 in 58% der Fälle. 
ht die Intuition, dass die rechte Verzweigung vier Knoten besitzt, die nahe 
n. Wenn durch einen Fehler in der Bewertung eines der vier Knoten die 
eigung unter 99 rutscht, ist die linke Verzweigung besser.

AX

100IN
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 Ein Zwei-Schichten-Spielbaum, für den die Minimax-Heuristik einen Fehler liefern kann.

99 1000 1000 1000 100 101 102 100

99
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 sehen die Dinge noch schlechter aus, da der Fehler in der Bewertungsfunk-
abhängig ist. Wenn wir einen falschen Knoten erhalten, ist die Wahrschein-
, dass in der Nähe liegende Knoten im Baum ebenfalls falsch sind. Aus dem 
ss der Knoten mit der Bezeichnung 99 über gleichgeordnete (Geschwister-) 

der Bezeichnung 1000 verfügt, kann man schließen, dass er praktisch einen 
hren Wert haben könnte. Es ließe sich zwar eine Bewertungsfunktion, die 
heinlichkeitsverteilung über mögliche Werte zurückgibt, verwenden, doch 
erig, diese Verteilungen ordnungsgemäß zusammenzufassen, denn es fehlt 
dell der sehr starken Abhängigkeiten, die zwischen den Werten gleichgeord-
 existieren.

ten wir den Suchalgorithmus, der den Baum erzeugt. Das Ziel eines Algo-
icklers ist es, eine Berechnung anzugeben, die schnell läuft und einen guten 
t. Das offensichtlichste Problem des Alpha-Beta-Algorithmus ist, dass er da-
t ist, nicht nur einen guten Zug auszuwählen, sondern auch die Grenzen für 

ler erlaubten Züge zu berechnen. Um zu sehen, warum diese zusätzliche In-
nötig ist, betrachten Sie eine Position, wo es nur einen erlaubten Zug gibt. 

eta-Suche erzeugt immer noch einen großen und völlig nutzlosen Baum und 
n aus. Letztlich erfahren wir dadurch nur, dass der einzige Zug der beste Zug 
en ihm einen Wert zu. Doch da wir den Zug ohnehin ausführen müssen, ist 
g, den Wert des Zuges zu kennen. Und gibt es nur einen offensichtlich guten 
hrere Züge, die zwar zulässig sind, aber zu einem schnellen Verlust führen, 
r mit Alpha-Beta keine Zeit verschwenden, um einen genauen Wert für den 
en Zug zu ermitteln. Es ist besser, den Zug schnell auszuführen und die Zeit 
 sparen. Damit kommen wir zum Konzept des Nutzens einer Knotenexpan-
 guter Suchalgorithmus sollte Knotenexpandierungen hohen Nutzens aus-
. solche, die wahrscheinlich zur Entdeckung eines sehr viel besseren Zuges 

n es keine Knotenexpandierungen gibt, deren Nutzen größer als ihre Kosten 
sen nach der Zeit), sollte der Algorithmus die Suche abbrechen und einen 
. Beachten Sie, dass das nicht nur in Situationen mit klarem Favoriten funk-
dern auch für den Fall symmetrischer Züge, für die keine noch so umfangrei-
eigen kann, dass ein Zug besser als ein anderer ist.

s Schließens darüber, was Berechnungen leisten, wird auch als Metaschlie-
net (Schließen über das Schließen). Es kann nicht nur auf das Spielen ange-
en, sondern auf jede Art des Schließens. Alle Berechnungen werden zu dem 
tellt, bessere Entscheidungen zu erzielen, alle haben Kosten und alle haben 
te Wahrscheinlichkeit, eine bestimmte Verbesserung der Entscheidungsqua-

ngen. Alpha-Beta verwendet die einfachste Art des Metaschließens, nämlich 
 mit dem Effekt, dass bestimmte Zweige des Baumes ohne Verlust ignoriert 

nen. Dafür sind wesentliche Verbesserungen möglich. In Kapitel 16 werden 
ie diese Konzepte präzisiert und implementierbar gemacht werden können.

wollen wir noch auf das Wesen der eigentlichen Suche eingehen. Algorith-
heuristische Suche und für das Spielen arbeiten, indem sie beginnend beim 

stand Folgen konkreter Zustände erzeugen und dann eine Bewertungsfunk-
anwenden. Offensichtlich unterscheidet sich das von der Vorgehensweise, 
en Spiele spielen. Im Schach hat man häufig ein bestimmtes Ziel im Sinn – 
se, die Dame des Gegners zu schlagen – und kann dieses Ziel nutzen, um 
sible Pläne zu erzeugen, um es zu erreichen. Diese Art des zielgerichteten 
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der Planens macht manchmal die kombinatorische Suche völlig überflüs-
ilkins’ (1980) PARADISE ist das einzige Programm, das erfolgreich ein zielge-
ließen im Schach angewendet hat: Es war in der Lage, einige Schachprob-
n, für die Kombinationen aus 18 Zügen erforderlich waren. Momentan gibt 
ch kein ausreichendes Wissen, wie man diese beiden Arten von Algorith-

em robusten und effizienten System kombinieren könnte, obwohl Bridge 
chritt in die richtige Richtung sein könnte. Ein vollständig integriertes Sys-
ne wesentliche Errungenschaft nicht nur für die Spieleforschung, sondern 
 allgemeine KI-Forschung, weil es eine gute Grundlage für einen allgemei-
nten Agenten darstellen könnte.

ische und historische Hinweise

eschichte mechanischen Spielens wurde von zahlreichen Schwindlern 
s dreisteste Beispiel unter ihnen war Baron Wolfgang von Kempelens 
 „Türke“, ein angeblicher Schachspielautomat, der Napoleon besiegte, 
ßlich herauskam, dass es sich dabei um einen Zauberkasten handelte, in 
nschlicher Schachspieler versteckt war (siehe Levitt, 2000). Er spielte von 
54. Im Jahr 1846 hat Charles Babbage (der von dem Türken fasziniert war) 
nsthafte Diskussion der Machbarkeit von Schach und Dame spielenden 
angefacht (Morrison und Morrison, 1961). Babbage verstand allerdings 
ponentielle Komplexität von Suchbäumen und behauptete, dass „die in 

cal Engine realisierten Kombinationen jede erforderliche Anzahl – selbst 
chachspiel – enorm überträfen.“ Er entwarf auch eine spezielle Maschine, 

 Toe spielen sollte (baute sie aber nicht). Die erste wirklich spielende 
urde um 1890 von dem spanischen Ingenieur Leonardo Torres y Quevedo
ezialisierte sich auf das Schachendspiel mit König und Turm gegen König 

erte einen Gewinn von König und Turm von jeder beliebigen Position aus.

x-Algorithmus wird auf eine 1912 von Ernst Zermelo, dem Entwickler der 
engentheorie, veröffentlichte Arbeit zurückgeführt. Leider enthielt diese 

ere Fehler und hat Minimax nicht korrekt beschrieben. Andererseits wur-
ie grundlegenden Ideen der retrograden Analyse dargelegt und vorgeschla-
 nicht bewiesen), was als Zermelo-Theorem bekannt wurde: dass Schach 
t – entweder ist Weiß in der Lage, einen Gewinn zu erzwingen, oder 
n dies tun, oder aber es wird ein Remis; wir wissen nur nicht, was eintritt. 
t, dass wir es schließlich wissen müssen: „Schach würde natürlich den 
nes Spieles überhaupt verlieren.“ Eine solide Grundlage für die Spieltheo-
 der Grundlagenarbeit Theory of Games and Economic Behavior (von Neu-
orgenstern, 1944) entwickelt, die unter anderem in einer Analyse zeigte, 

ige Spiele Strategien erforderlich sind, die dem Zufall unterliegen (oder 
 unvorhersagbar sind). Weitere Informationen finden Sie in Kapitel 17.

thy griff die Idee der Alpha-Beta-Suche 1956 auf, veröffentlichte sie aber 
237

chachprogramm NSS (Newell et al., 1958) verwendete eine vereinfachte 
Version; es war das erste Schachprogramm mit dieser Vorgehensweise. Hart 
s (1961) sowie Hart et al. (1972) beschrieben eine Alpha-Beta-Kürzung. 

wurde auch vom Schachprogramm „Kotok-McCarthy“ verwendet, das von 
nten von John McCarthy entwickelt worden war (Kotok, 1962). Knuth und 
) bewiesen die Korrektheit von Alpha-Beta und analysierten dessen Zeit-
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. Pearl (1982b) zeigt Alpha-Beta als asymptotisch optimal unter allen Spiel-
lgorithmen fester Tiefe.

 Pioniere im Computerschach: (a) Herbert Simon und Allen Newell, Entwickler des Programms NSS 
 McCarthy und das Programm KOTOK-MCCARTHY auf einem IBM 7090 (1967).

ehrere Versuche unternommen, die in Abschnitt 5.8 beschriebenen Prob-
m „Standardansatz“ zu lösen. Der erste noch unvollständige Suchalgorith-
igen theoretischen Grundlagen war vielleicht B* (Berliner, 1979), der ver-
vallgrenzen für den möglichen Wert eines Knotens im Spielbaum zu 
nstatt eine Schätzung eines einzigen Wertes abzugeben. Blattknoten werden 
erung ausgewählt, um die obersten Grenzen zu verfeinern, bis ein Zug der 
ch beste Zug“ ist. Palay (1985) erweitert das B*-Konzept durch Verwen-
ahrscheinlichkeitsverteilungen für Werte anstelle von Intervallen. David 

 (1988) konspirative Zahlensuche expandiert Blattknoten, die durch Ände-
erte das Programm veranlassen könnten, an der Wurzel einem neuen Zug 

 zu geben. MGSS* (Russell und Wefald, 1989) verwendet die Techniken der 
gstheorie aus Kapitel 16, um den Wert der Erweiterung jedes Blattes in 
e erwartete Verbesserung in der Entscheidungsqualität an der Wurzel abzu-
 besiegte einen Alpha-Beta-Algorithmus für Othello, obwohl die Suche nur 
 eine Größenordnung geringeren Anzahl von Knoten stattfand. Der MGSS*-
 Prinzip für die Steuerung jeder Form von Überlegung anwendbar.

eta-Suche ist in vielerlei Hinsicht das Zwei-Spieler-Analogon zur Tiefen-
erzweigen und Begrenzen (Branch-and-Bound), die im Fall des Einzelagen-
ominiert wird. Der SSS*-Algorithmus (Stockman, 1979) kann als Zweispie-

chtet werden und erweitert niemals mehr Knoten als Alpha-Beta, um zur 
scheidung zu gelangen. Die Speicheranforderungen und der zusätzliche Ver-
wand für die Warteschlange machen SSS* in seiner ursprünglichen Form 

a b
, aber aus dem RBFS-Algorithmus (Korf und Chickering, 1996) wurde eine 
linearem Speicheraufwand entwickelt. Plaat et al. (1996) haben eine neue 
S* als Kombination von Alpha-Beta und Transpositionstabellen entwickelt, 
ie die Nachteile des ursprünglichen Algorithmus überwunden werden kön-
wickelten eine neue Variante, MTD(f), die von zahlreichen anderen wichti-
men übernommen wurde.
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80) und Dana Nau (1980, 1983) untersuchten die Schwächen von Minimax 
ngsbewertungen. Sie zeigten, dass Minimax unter bestimmten Annahmen 
ng der Blattwerte im Baum Werte an der Wurzel ergeben kann, die tatsäch-
 zuverlässig sind als die direkte Verwendung der eigentlichen Bewertungs-
s Buch Heuristics (1984) von Pearl erklärt zum Teil dieses scheinbare Para-

analysiert viele Spielealgorithmen. Baum und Smith (1997) schlagen einen 
einlichkeiten basierenden Ersatz für Minimax vor und zeigen dabei, dass er 
iele bessere Auswahlen erzeugt. Der Expectiminimax-Algorithmus wurde 
 Michie (1996) vorgeschlagen. Bruce Ballard (1983) erweiterte die Alpha-
g auf Bäume mit Zufallsknoten und Hauk (2004) überprüft diese Arbeit und 

che Ergebnisse an.

Pfeffer (1997) beschreiben ein System, das partiell beobachtbare Spiele 
lösen kann. Das System ist ziemlich allgemein konzipiert und eignet sich 
deren optimale Strategie Züge mit Zufallskomponente voraussetzen, und 
omplexer sind als solche, mit denen bisherige Systeme umgehen konnten. 
 es nicht in der Lage, komplexe Spiele wie Poker, Bridge und Kriegspiel zu 
Frank et al. (1998) beschreiben mehrere Varianten der Monte-Carlo-Suche, 
em auch eine, bei der MIN vollständige Informationen besitzt, MAX dage-
nter den deterministischen, partiell beobachtbaren Spielen hat Kriegspiel 

Aufmerksamkeit erfahren. Ferguson demonstrierte von Hand abgeleitete 
it Zufallskomponente, die den Gewinn von Kriegspiel mit einem Läufer 
pringer (1992) oder zwei Läufern (1995) gegen einen König ermöglichten. 
riegspiel-Programme haben sich darauf konzentriert, Endspiele im Schach 
und AND-OR-Suche im Belief-States-Raum ausgeführt (Sakuta und Iida, 
nesi und Ciancarini, 2003). Mithilfe inkrementeller Belief-States-Algorith-
sich im Schach wesentlich komplexere Mittelspiele finden (Russell und 
; Wolfe und Russell, 2007), doch bleibt eine effiziente Zustandseinschät-
upthindernis für effektives Allgemeinspiel (Parker et al., 2005).

rte zu den ersten Aufgaben, denen sich KI annahm, wobei frühe Anstren-
h viele Pioniere der Computertechnik zu verzeichnen sind. Hier sind Kon-
45), Norbert Wiener mit seinem Buch Kybernetik (1948) und Alan Turing

 Turing et al., 1953) zu nennen. Doch es war der Artikel Programming a 
r Playing Chess (1950) von Claude Shannon, der mit dem vollständigsten 
en aufwarten konnte und eine Darstellung für Brettpositionen, eine Bewer-
n, das Prinzip der Ruhesuche und einige Konzepte für die selektive (nicht 
e) Spielbaumsuche beschrieb. Slater (1950) und die Kommentatoren sei-
 untersuchten ebenfalls die Möglichkeiten, einen Computer Schach spielen 

(1952) hatte ein Programm fertiggestellt, das die Endspielprobleme im 
e, aber kein ganzes Spiel absolvieren konnte. Stan Ulam und eine Gruppe 

os National Lab schufen ein Programm, das Schach auf einem 6 × 6-Brett 
r spielte (Kister et al., 1957). Es konnte eine Suche mit einer Tiefe von 
239

 in 12 Minuten ausführen. Alex Bernstein schrieb das erste dokumentierte 
das ein vollständiges Spiel Standardschach spielen konnte (Bernstein und 
8).5

che Programm BESM wurde möglicherweise vor Bernsteins Programm geschrieben.
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chachspiel zwischen Computern fand zwischen dem Programm Kotok-
m MIT (Kotok, 1962) und dem Programm ITEP, das Mitte der 1960er Jahre 
m Institut für theoretische und experimentelle Physik (ITEP) geschrieben 
lson-Velsky et al., 1970), statt. Dieses Interkontinental-Match wurde per 
spielt. Es endete 1967 mit einem 3:1-Sieg für das Programm ITEP. Das erste 
amm, das erfolgreich gegen Menschen spielte, war MACHACK-6 vom MIT 
t al., 1967). Seine Elo-Bewertung von etwa 1400 lag weit über dem Anfän-
00.

ngerichtete Fredkin Prize bot Preise für fortschrittliche Meilensteine im 
en. Der mit $5.000 dotierte Preis für das erste Programm, das eine Meister-
rreicht, ging an BELLE mit einer Bewertung von 2250 Punkten (Condon und 
1982). Der $10.000-Preis für das erste Programm mit einer USCF-Bewertung 
es Chess Federation) von 2.500 Punkten (nahe dem Großmeisterniveau) 
 DEEP THOUGHT (Hsu et al., 1990). Der Großpreis von $100.000 wurde DEEP 
bell et al., 2002; Hsu, 2004) für seinen Meilenstein-Sieg über den Weltmeis-
sparov in einem Schaukampf 1997 verliehen. Kasparov schrieb:

dend in dem Kampf war Spiel 2, das eine Kerbe in meinem Gedächtnis 
sen hat ... wir haben etwas gesehen, das unsere wildesten Erwartungen 
rtraf, wie gut ein Computer langfristige Konsequenzen seiner Positions-
dungen vorhersehen kann. Die Maschine weigerte sich, an eine Posi-
iehen, die einen Kurzzeitvorteil erbringt – und zeigte ein sehr mensch-
spür für Gefahr. (Kasparov, 1997)

t vollständigste Beschreibung eines modernen Schachprogramms finden 
t Heinz (2000), dessen Programm DARKTHOUGHT das am höchsten bewer-
mmerzielle PC-Programm der Weltmeisterschaften von 1999 war.
n Jahren sind Schachprogramme selbst an den besten Menschen der Welt 

en. HYDRA schlug 2004–2005 den Großmeister Evgeny Vladimirov mit 
 Weltmeister Ruslan Ponomariov 2–0 und den auf Platz 7 der Weltrang-

den Michael Adams mit 5,5–0,5. Das Programm DEEP FRITZ schlug 2006 
ister Vladimir Kramnik 4–2 und 2007 hat RYBKA mehrere Großmeister 

bei das Programm den menschlichen Gegnern Vorteile (beispielsweise 
n) einräumte. Mit dem Stand von 2009 ist die höchste je verzeichnete Elo-
ie von Kasparov mit 2851. HYDRA (Donninger und Lorenz, 2004) wird mit 

00 bewertet, was vorwiegend auf seinen überraschend hohen Wettkampf-
chael Adams beruht. Das Programm RYBKA wird zwischen 2900 und 3100 
obei diese Angaben auf einer kleineren Anzahl von Spielen basieren und 

verlässig gelten. Ross (2004) zeigt, wie menschliche Spieler gelernt haben, 
ige der Schwächen von Computerprogrammen einzustellen.
das erste klassische Spiel, das vollständig von einem Computer gespielt 
stopher Strachey (1952) schrieb das erste funktionsfähige Programm für das 
Ab 1952 entwickelte Arthur Samuel von IBM in seiner Freizeit ein Dame-

as seine eigene Bewertungsfunktion lernte, indem es Tausende Male gegen 

pielte (Samuel, 1959, 1967). Wir beschreiben dieses Konzept in Kapitel 21
as Programm von Samuel begann als Anfänger, war aber nach nur ein paar 
 mit sich selbst besser als Samuel selbst geworden. 1962 schlug es Robert 
 Meister im „Blind-Dame“, durch einen Fehler, den dieser gemacht hatte. 

igt man Samuels Rechnerausrüstung (ein IBM 704) mit 10.000 Worten 
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her, einem Magnetband als Langzeitspeicher und einem 0,000001 GHz-Pro-
t dieser Sieg eine wirklich großartige Leistung.
orderung, der sich Samuel gestellt hatte, wurde von Jonathan Schaeffer von 
ität Alberta aufgegriffen. Sein Programm CHINOOK wurde Zweiter bei den 
on 1990 und erlangte damit das Recht, den Weltmeister herauszufordern. 
d stand er vor einem Problem – verkörpert durch Marion Tinsley. Dr. Tins-
 Weltmeisterschaft 40 Jahre lang gewonnen und dabei insgesamt nur drei 
ren. Im ersten Spiel gegen CHINOOK erlitt Tinsley seinen vierten und fünf-
 gewann den Kampf aber mit 20,5–18,5. Die Weltmeisterschaft im August 
en Tinsley und Chinook endete vorzeitig, weil Tinsley sich aus gesund-
ründen zurückziehen musste. Chinook wurde der offizielle Weltmeister. 
ute seine Datenbank der Endspiele weiter aus und „löste“ 2007 das Dame-
ffer et al., 2007; Schaeffer, 2008). Dies wurde von Richard Bellman (1965) 
t. Im Artikel, der das Konzept der dynamischen Programmierung für retro-
se einführte, schrieb er: „Beim Damespiel ist die Anzahl der möglichen 
r bestimmten Situation so klein, dass wir eine vollständige Lösung für das 
s optimalen Spielens in diesem Spiel durch einen Digitalrechner mit 
rwarten dürfen.“ Allerdings hatte Bellman die Größe des Spielbaumes für 
iel nicht ganz erfasst. Es gibt rund 500 Billiarden Positionen. Nach 18 Jah-
ung auf einem Cluster aus 50 oder mehr Computern hat das Team um Jona-
fer eine Endspieltabelle für alle Damespielpositionen mit 10 oder weniger 
iggestellt: über 39 Billionen Einträge. Von da aus waren sie in der Lage, mit 
rts-Alpha-Beta-Suche eine Strategie abzuleiten, die beweist, dass Dame bei 
piel durch beide Seiten im Unentschieden endet. Beachten Sie, dass dies 
dung der bidirektionalen Suche ist (Abschnitt 3.4.6). Das Erstellen einer 
elle für das gesamte Damespiel wäre unpraktisch: Der Speicherbedarf für 
würde etwa eine Milliarde Gigabyte betragen. Ebenso unpraktisch wäre 
ohne jede Tabelle: Der Suchbaum weist rund 847 Positionen auf und die 
e mit der heutigen Technologie Tausende Jahre dauern. Nur mit einer Kom-
 intelligenter Suche, Endspieldaten und einem Preisverfall von Prozesso-
icher lässt sich das Damespiel lösen. Somit reiht sich Dame in Qubic (Pata-
), Connect Four (Allis, 1988) und Nine-Men’s Morris (Gasser, 1998) als 
iele ein, die durch Computeranalyse gelöst wurden.
n ist ein Strategiespiel mit Zufallskomponente und wurde mathematisch 
o Cardano (1663) analysiert, aber erst Ende der 1970er Jahre als Compu-
egriffen. Das erste Backgammon-Programm war BKG (Berliner, 1980b). Es 

 eine komplexe, manuell konstruierte Bewertungsfunktion und suchte nur 
e 1. Es war das erste Programm, das einen menschlichen Weltmeister in 
n klassischen Spiel besiegte (Berliner, 1980a). Berliner räumte bereitwillig 
G Glück beim Würfeln hatte. Dagegen spielte das Programm TD-GAMMON

esauro (1995) beständig auf Weltmeisterebene. Das Programm BGBLITZ

inner der Computerolympiade 2008.
241

eterministisches Spiel, stellt aber durch den großen Verzweigungsfaktor 
erausforderung dar. Die wichtigsten Fragen und frühe Literatur im Com-
rden von Bouzy und Cazenave (2001) sowie Müller (2002) zusammenge-

97 gab es keine leistungsfähigen Go-Programme. Heute spielen die besten 
die meisten ihrer Züge auf der Meisterebene; das einzige Problem besteht 
sie im Verlauf des Spieles mindestens einen schweren Schnitzer machen, 



Adversariale

242

5

der einem s
in den meis
Carlo-Metho
Konfidenzgr
Das bis 2009
2007; Gelly
Gewinn geg
mit einem H
Dame im Sc
unteren End
einem Supe
geführt (dem
einem Hand
der 3 × 3-F
Schnelle Fo
Monte-Carlo
öffentlichte 

Bridge: Smit
Bridge-Meis
gramm, das
gewann und
Standardwe
fünfmal dur
es akademis
Monte-Carlo

Scrabble: Ei
Sheppard (2
Gordon (19
von Gegnern

Soccer (Kita
Archibald e
Aktionsraum
in der Simu

Computersp
verschieden
gramming in
Vielzahl von
tet Programm
müssen, ein
Sammlunge
1988b; Mars
puter Chess
Journal). W
Chess veröf
Intelligence
Hex, Shogi, 
zweijährlich
 Suche

tarken Gegner das Gewinnen ermöglicht. Während die Alpha-Beta-Suche 
ten Spielen vorherrschend ist, haben viele jüngere Go-Programme Monte-
den basierend auf dem UCT (Upper Confidence bounds on Trees, Obere 
enzen bei Bäumen)-Schema übernommen (Kocsis and Szepesvari, 2006). 
 stärkste Go-Programm ist MOGO von Gelly und Silver (Wang und Gelly, 

 und Silver, 2008). Im August 2008 hatte MOGO einen überraschenden 
en den Top-Berufsspieler Myungwan Kim zu verzeichnen, obwohl MOGO

andicap von neun Steinen spielen musste (was etwa dem Handicap einer 
hach entspricht). Kim schätzte die Stärke von MOGO mit 2 bis 3 Dan, dem 
e fortgeschrittener Amateurspieler. Für dieses Match wurde MOGO auf 

rcomputer mit 800 Prozessoren und einer Leistung von 15 Teraflops aus-
 1000-Fachen von Deep Blue). Einige Wochen später gewann MOGO mit 

icap von nur fünf Steinen gegen einen Meisterspieler mit dem 6. Dan. In 
orm von Go erreicht MOGO ungefähr den 1. Dan eines Meisterspielers. 
rtschritte sind wahrscheinlich, da Experimente mit neuen Formen der 
-Suche fortgeführt werden. Der von der Computer Go Association ver-
Computer Go Newsletter beschreibt aktuelle Entwicklungen.

h et al. (1998) berichten, wie ihr planungsbasiertes Programm die Computer-
terschaft 1998 gewann, und Ginsberg (2001) beschreibt, wie sein GIB-Pro-
 auf Monte-Carlo-Simulation basiert, die folgende Computermeisterschaft 
 überraschend gut gegen menschliche Spieler sowie Problemmengen aus 

rken abschnitt. Von 2001 bis 2007 wurde die Computer-Bridge-Meisterschaft 
ch JACK und zweimal durch WBRIDGE5 gewonnen. Zu keinem Programm gibt 
che Aufsätze, die ihre Struktur beschreiben, doch nutzen sie angeblich die 
-Technik, die erstmals durch Levy (1989) für Bridge vorgeschlagen wurde.

ne gute Beschreibung des Spitzenprogramms MAVEN gibt sein Autor Brian 
002). Das Generieren des Zuges mit dem höchsten Punktewert wird von 

94) beschrieben. Richards und Amir (2007) behandeln das Modellieren 
.

no et al., 1997b; Visser et al., 2008) und Billiards (Lam und Greenspan, 2008; 
t al., 2009) sowie andere stochastische Spiele mit einem kontinuierlichen 
 ziehen vermehrt die Aufmerksamkeit in der KI auf sich, und zwar sowohl 

lation als auch mit physischen Roboterspielern. 

iel-Meisterschaften finden jährlich statt und Artikel erscheinen an den 
sten Stellen. Der eher irreführend benannte Tagungsband Heuristic Pro-
 Artificial Intelligence berichtet von den Computerolympiaden, die eine 
 Spielen umfassen. Die General Game Competition (Love et al., 2006) tes-
e, die allein anhand einer logischen Beschreibung der Spielregeln lernen 

 unbekanntes Spiel zu spielen. Darüber hinaus gibt es mehrere bearbeitete 
n zu wichtigen Arbeiten der Computerspiel-Forschung (Levy, 1988a, 
land und Schaeffer, 1990). Die 1997 gegründete ICCA (International Com-

 Association) veröffentlicht vierteljährlich das ICGA Journal (zuvor ICCA 
ichtige Arbeiten wurden in der Serienanthologie Advances in Computer 
fentlicht, beginnend mit Clarke (1977). Band 134 des Journals Artificial 
 (2002) enthält Beschreibungen aktueller Programme für Schach, Othello, 
Go, Backgammon, Poker, Scrabble und anderer Spiele. Seit 1998 wird eine 
e Konferenz Computers and Games abgehalten.
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apitel haben wir mehrere Spiele betrachtet, um zu verstehen, was unter „optimalem 
 verstehen ist und wie man in der Praxis gut spielt. Die wichtigsten Konzepte sind:

l kann definiert werden durch den Ausgangszustand (wie das Brett aufgestellt ist), 
bten Aktionen in jedem Zustand, das Ergebnis jeder Aktion sowie einen Endetest
agt, wann das Spiel vorbei ist) und eine Nutzenfunktion, die auf die Endzustände 
nden ist. 

i-Spieler-Nullsummenspielen mit perfekter Information kann der Minimax-
mus unter Verwendung einer Tiefensuchauflistung des Spielbaumes optimale Züge aus-
 

ha-Beta-Suchalgorithmus berechnet denselben optimalen Zug wie Minimax, erzielt aber 
ßere Effizienz durch Eliminieren von Unterbäumen, die wahrscheinlich irrelevant sind.

rweise ist es nicht machbar, den gesamten Suchbaum zu betrachten (nicht einmal mit 
eta); deshalb müssen wir die Suche an irgendeiner Stelle abbrechen und eine Bewer-
unktion anwenden, die eine Abschätzung für den Nutzen eines Zustandes ergibt.

ieleprogramme berechnen im Voraus Tabellen für die besten Züge im Eröffnungs- und 
l, sodass sie einen Zug nachschlagen können, anstatt ihn suchen zu müssen.

it Zufallskomponente können mithilfe einer Erweiterung des Minimax-Algorithmus 
et werden, der einen Zufallsknoten auswertet, indem er den durchschnittlichen 
aller seiner untergeordneten Knoten ermittelt, gewichtet nach der Wahrscheinlichkeit 
eser untergeordneten Knoten.

ales Spielen in Spielen mit unvollständiger Information wie beispielsweise Krieg-
d Bridge bedingt ein Schließen zu den aktuellen und zukünftigen Belief States jedes 
 Eine einfache Annäherung kann erzielt werden, indem der Wert einer Aktion über jede 
e Konfiguration der fehlenden Informationen gemittelt wird. 

me haben sogar menschliche Meister in Spielen wie Schach, Dame und Othello besiegt. 
hiedenen Spielen mit unvollständiger Information wie zum Beispiel Poker, Bridge und 
el sowie Spielen mit sehr großen Verzweigungsfaktoren und wenig gutem Heuristikwis-
etwa Go ist der Mensch allerdings noch überlegen.
243
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u Kapitel 5

en Sie ein Orakel OM(s) an, das den gegnerischen Zug in jedem beliebigen Zustand kor-
orhersagen kann. Formulieren Sie damit die Definition eines Spieles als (Einzelagent-) 
roblem. Beschreiben Sie einen Algorithmus, um den optimalen Zug zu suchen.

chten Sie das Problem, zwei 8-Puzzles zu lösen.

ben Sie eine vollständige Problemformulierung in der Art von Kapitel 3 an.

ie groß ist der erreichbare Zustandsraum? Geben Sie einen genauen numerischen Aus-
uck an.

hmen Sie an, dass das Problem wie folgt adversarial gemacht wird: Die beiden Spieler 
hren abwechselnd Züge aus. Mit einem Münzwurf wird das Puzzle ermittelt, für das ein 
g in dieser Runde zu erfolgen hat. Der Gewinner ist derjenige, der zuerst ein Puzzle ge-
t hat. Mit welchem Algorithmus lässt sich bei dieser Vorgabe ein Zug auswählen?

ben Sie einen formlosen Beweis an, dass schließlich jemand gewinnt, wenn beide 
ieler perfekt spielen.

en Sie an, dass in Übung 3.4 einer der Freunde dem anderen ausweichen möchte. Das Prob-
ird dann zu einem Zweispieler-Verfolgungs-Ausweichen-Spiel. Wir nehmen nun an, 
ie Spieler abwechselnd ziehen. Das Spiel endet erst, wenn die Spieler auf demselben Kno-
kommen; von der Endauszahlung für den Verfolger wird die benötigte Gesamtzeit abgezo-

Der Flüchtende „gewinnt“, indem er niemals verliert.)  Abbildung 5.16 zeigt ein Beispiel.

a

f

e

dcb

bd

cd ad

ce cf cc ae af ac

de df
? ????

P E
16: (a) Eine Karte, bei der die Kosten jeder Kante gleich 1 sind. Anfangs befindet sich der Flüch-
noten b und der Verfolger E am Knoten d. (b) Ein Teilspielbaum für diese Karte. Jeder Knoten ist 
ionen für P und E bezeichnet. P-Züge sind zuerst angegeben. Mit einem Fragezeichen markierte 
en müssen noch untersucht werden.

dd dd
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pieren Sie den Spielbaum und markieren Sie die Werte der Terminalknoten.

hreiben Sie neben jeden internen Knoten die stärkste Tatsache, die Sie über ihren Wert 
leiten können (eine Zahl, eine oder mehrere Ungleichungen wie zum Beispiel „≥ 14“ 
er ein „?“).

hreiben Sie unter jedes Fragezeichen den Namen des Knotens, der durch diese Verzwei-
ng erreicht wird.

läutern Sie, wie eine Begrenzung des Knotenwertes in (c) von der Betrachtung der kür-
sten Pfadlängen auf der Karte abgeleitet werden kann, und leiten Sie derartige Gren-
n für die betreffenden Knoten ab. Berücksichtigen Sie dabei die Kosten, um zu jedem 
attknoten zu gelangen, sowie die Kosten, um ihn aufzulösen.

hmen Sie nun an, dass der gegebene Baum mit den Blattgrenzen von (d) von links 
ch rechts ausgewertet wird. Kreisen Sie diejenigen Fragezeichenknoten ein, die weiter 
pandiert werden müssten, unter Berücksichtigung der Grenzen von Teil (d), und strei-
en Sie diejenigen durch, die überhaupt nicht betrachtet werden müssen.

nnen Sie irgendetwas allgemein beweisen über denjenigen, der das Spiel gewinnt, auf 
ner Karte, die ein Baum ist?

reiben oder implementieren Sie Zustandsbeschreibungen, Zuggeneratoren, Endetests, 
nfunktionen und Bewertungsfunktionen für eines oder mehrere der folgenden Spiele: 
poly, Scrabble, Bridge (mit einem bestimmten Kontrakt) und Poker (Texas Hold’em).

reiben und implementieren Sie eine Echtzeit-Mehrspieler -Spielumgebung, wobei die 
eil des Umgebungszustandes ist und die Spieler feststehende Zeitabschnitte erhalten.

rn Sie, wie gut der Standardansatz zum Spielen auf Spiele wie etwa Tennis, Pool oder Kri-
ngewendet werden kann, die in einem stetigen physischen Zustandsraum stattfinden.

isen Sie die folgende Behauptung: Für jeden Spielbaum ist der von MAX unter Verwen-
 von Minimax-Entscheidungen gegen ein suboptimales MIN erhaltene Nutzen nie klei-
s der Nutzen, der erzielt wird, wenn gegen ein optimales MIN gespielt wird. Können Sie 
 Spielbaum entwerfen, wobei MAX unter Verwendung einer suboptimalen Strategie ge-
in suboptimales MIN noch besser ist?

chten Sie das in  Abbildung 5.17 gezeigte Zweispieler-Spiel:

17: Die Ausgangsposition eines einfachen Spieles. Spieler A zieht als Erster. Die beiden Spieler zie-
selnd und jeder Spieler muss seinen Spielstein in ein freies benachbartes Feld in beliebiger Rich-
n. Wenn der Gegner ein benachbartes Feld belegt, kann ein Spieler über den Gegner auf ein freies 
ngen, falls ein solches vorhanden ist. (Ist beispielsweise A auf 3 und B auf 2, dann kann A zurück 

!

A B
1 432
245

n.) Das Spiel endet, wenn ein Spieler das entgegengesetzte Brettende erreicht hat. Erreicht Spieler 
 Feld 4, ist der Spielwert für A gleich +1; erreicht der Spieler B das Feld 1 zuerst, ist der Spielwert 
1.
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ichnen Sie den gesamten Spielbaum unter Verwendung der folgenden Konventionen:

Schreiben Sie jeden Status als (sA , sB ), wobei sA und sB die Token-Positionen 
bezeichnen.

Stellen Sie jeden Endzustand in einem Quadrat dar und schreiben Sie seinen Spielwert 
in einen Kreis.

Schreiben Sie Schleifenzustände (Zustände, die bereits auf dem Pfad zur Wurzel erschienen 
sind) in doppelte Quadrate. Weil nicht klar ist, wie Schleifenzuständen Werte zugewiesen 
werden, kennzeichnen Sie sie mit einem Fragezeichen (?) in einem Kreis.

arkieren Sie jeden Knoten mit seinem aktualisierten Minimax-Wert (auch in einem Kreis). 
klären Sie, wie Sie die „?“-Werte behandelt haben und warum Sie das so gemacht haben.

klären Sie, warum der Minimax-Standardalgorithmus für diesen Spielbaum  fehlschla-
n würde, und skizzieren Sie kurz, wie Sie ihn reparieren könnten. Ziehen Sie dazu Ihre 
twort auf (b) heran. Bietet Ihr veränderter Algorithmus optimale Entscheidungen für 
e Spiele mit Schleifen?

eses Spiel auf vier Quadraten kann auf n Quadrate für jedes n > 2 verallgemeinert wer-
n. Beweisen Sie, dass A gewinnt, wenn n gerade ist, und dass es verliert, wenn n 
gerade ist.

s Problem verdeutlicht die grundlegenden Konzepte beim Spielen anhand von Tic Tac 
ir definieren Xn als die Anzahl der Zeilen, Spalten oder Diagonalen mit genau n X

einem O. Analog dazu ist On die Anzahl der Zeilen, Spalten oder Diagonalen mit genau 
Die Nutzenfunktion ordnet jeder Position mit X3 =1 den Wert +1 zu, jeder Position 

3 = 1 den Wert −1. Alle anderen Endpositionen haben den Nutzen 0. Für andere als 
sitionen verwenden wir eine lineare Bewertungsfunktion, die definiert ist als Eval(s) =

s) + X1(s) − (3O2(s)+O1(s)).

ie viele mögliche Tic Tac Toe-Spiele gibt es schätzungsweise?

igen Sie den gesamten Spielbaum beginnend bei einem leeren Brett bis zur Tiefe 2 (d.h. 
it einem X und einem O auf dem Brett) und berücksichtigen Sie dabei die Symmetrie.

arkieren Sie in Ihrem Baum die Bewertungen aller Positionen an der Tiefe 2.

arkieren Sie unter Verwendung des Minimax-Algorithmus in Ihrem Baum die aktuali-
rten Werte für die Positionen an den Tiefen 1 und 0 und verwenden Sie diese Werte, 
 den besten Anfangszug zu wählen.

eisen Sie die Knoten der Tiefe 2 ein, die nicht  bewertet werden, wenn eine Alpha-Beta-
rzung angewendet wird, vorausgesetzt, die Knoten werden in der optimalen Reihen-

lge für die Alpha-Beta-Kürzung erzeugt.

chten Sie die Familie von verallgemeinerten Tic Tac Toe-Spielen, die wie folgt definiert 
des konkrete Spiel wird durch eine Menge S von Quadraten und eine Auflistung W von 
npositionen spezifiziert. Jede Gewinnposition ist eine Teilmenge von S. Zum Beispiel 

 Standard-Tic Tac Toe S eine Menge von 9 Quadraten und W eine Auflistung von 8 Teil-

en von S – die drei Zeilen, die drei Spalten und die beiden Diagonalen. Im Übrigen ist 
piel identisch mit dem standardmäßigen Tic Tac Toe. Beginnend mit einem leeren Spiel-
etzen die Spieler abwechselnd ihre Zeichen auf ein leeres Quadrat. Ein Spieler, der jedes 
rat in einer Gewinnposition markiert hat, gewinnt das Spiel. Es kommt zu einem Unent-
en, wenn alle Felder markiert sind und keiner der Spieler gewonnen hat.
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 sei N = |S|, die Anzahl der Quadrate. Geben Sie eine obere Grenze für die Anzahl 
r Knoten im vollständigen Spielbaum für das verallgemeinerte Tic Tac Toe als Funktion 
n N an.

ben Sie eine untere Grenze für die Größe des Spielbaumes für den ungünstigsten Fall 
, bei dem W = { }.

hlagen Sie eine plausible Bewertungsfunktion vor, die sich für jede Instanz des verall-
meinerten Tic Tac Toe verwenden lässt. Die Funktion kann von S und W abhängen.

hmen Sie an, dass es möglich ist, in 100N Maschinenanweisungen ein neues Spielfeld 
 erstellen und zu überprüfen, ob es sich um eine Gewinnposition handelt. Der Prozessor 
erde mit 2 GHz getaktet. Lassen Sie Speicherbeschränkungen außer Acht. Wie groß darf 
tsprechend Ihrer Abschätzung von (a) ein Spielbaum sein, um ihn vollständig durch 
pha-Beta in einer Sekunde/einer Minute/einer Stunde CPU-Zeit zu lösen?

ickeln Sie ein allgemeines Spieleprogramm, das verschiedene Spiele beherrscht.

plementieren Sie Zuggeneratoren und Bewertungsfunktionen für eines oder mehrere 
r folgenden Spiele: Kalah, Othello, Dame und Schach.

nstruieren Sie einen allgemeinen Alpha-Beta-Spielagenten, der Ihre Implementierung 
nutzt.

rgleichen Sie die Auswirkungen, wenn Sie die Suchtiefe erhöhen oder die Zugreihen-
lge oder Bewertungsfunktion verbessern. Wie nahe kommt Ihr effektiver Verzweigungs-
ktor dem Idealfall einer perfekten Zugreihenfolge?

plementieren Sie einen selektiven Suchalgorithmus wie zum Beispiel B* (Berliner, 
79), konspirative Zahlensuche (McAllester, 1988) oder MGSS* (Russell und Wefald, 
89) und vergleichen Sie dessen Leistung mit A*.

reiben Sie, wie sich die Minimax- und Alpha-Beta-Algorithmen für Zweispieler-Nichtnull-
en-Spiele ändern, in denen jeder Spieler über seine eigene Nutzenfunktion verfügt und Nut-

nktionen beiden Spielern bekannt sind. Kann ein Knoten durch Alpha-Beta gekürzt werden, 
 es keine Beschränkungen hinsichtlich der beiden Endnutzenwerte gibt? Wie sieht es aus, 
 sich die Nutzenfunktionen der Spieler in jedem Zustand zu einer Zahl zwischen den Kons-
 −k und k summieren, wodurch das Spiel nahezu zu einem Nullsummenspiel wird?

ickeln Sie einen formalen Korrektheitsbeweis für Alpha-Beta-Kürzung. Betrachten Sie 
die Situation in  Abbildung 5.18. Die Frage ist, ob der Knoten nj gekürzt werden soll, 
em es sich um einen MAX-Knoten und einen Nachfolger des Knotens n1 handelt. Die 
legende Idee ist, ihn ausschließlich dann zu kürzen, wenn gezeigt werden kann, dass 
inimax-Wert von n1 unabhängig vom Wert nj ist.

odus n1 nimmt den Minimalwert seiner untergeordneten Werte an:

.

n Sie einen vergleichbaren Ausdruck für n und damit einen Ausdruck für n  in Hinblick 

!

( )21 2 21 2min , , ..., bn n n n=
247

2 1

j.

i li der minimale (oder maximale) Wert der Knoten links von Knoten ni in der Tiefe i, 
ssen Minimax-Wert bereits bekannt ist. Analog dazu sei ri der minimale (oder maxi-
ale) Wert der noch nicht untersuchten Knoten rechts von ni in der Tiefe i. Schreiben Sie 
ren Ausdruck für n1 so um, dass die Werte von li und ri verwendet werden.
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rmulieren Sie nun den Ausdruck so, dass Sie zeigen können, dass um n1 zu beeinflussen, 
 eine bestimmte Grenze, die sich von den li -Werten ableitet, nicht überschreiten darf. 

iederholen Sie den Prozess für den Fall, in dem es sich bei nj um einen MIN-Knoten handelt.

ung 5.18: Situation, in der überprüft werden soll, ob Knoten nj gekürzt wird.

isen Sie, dass der Zeitbedarf für Alpha-Beta-Kürzung O(bm/2) bei optimaler Zugreihen-
beträgt, wobei m die maximale Tiefe des Spielbaumes ist.

nommen, Sie haben ein Schachprogramm, das 5 Millionen Knoten pro Sekunde aus-
n kann. Finden Sie eine kompakte Darstellung eines Spielzustandes für die Speicherung 
er Transpositionstabelle. Wie viele Einträge passen in etwa in eine 1 GB große, in den 
tsspeicher geladene Tabelle? Ist das ausreichend für 3 Minuten Suche für einen Zug? 
iele Tabellensuchen können Sie in der Zeit erledigen, die eine Bewertung dauert? Neh-
ie nun an, dass die Transpositionstabelle auf Festplatte gespeichert wird. Wie viele Be-
ngen könnten Sie in der Zeit vornehmen, die es dauert, eine Festplattensuche unter 
ndung standardmäßiger Festplatten auszuführen?

ser Frage geht es um das Kürzen in Spielen mit Zufallsknoten.  Abbildung 5.19 zeigt 
ollständigen Spielbaum für ein triviales Spiel. Nehmen Sie an, dass die Blattknoten von 
nach rechts ausgewertet werden sollen und dass vor der Auswertung eines Blattkno-
ichts über seinen Wert bekannt ist – der Bereich der möglichen Werte erstreckt sich 
∞ bis ∞.

pieren Sie die Abbildung, markieren Sie den Wert aller internen Knoten und kennzeich-
n Sie den besten Zug an der Wurzel mit einem Pfeil.

 es erforderlich, die Werte der siebenten und achten Blätter zu ermitteln, wenn die 
erte der ersten sechs Blätter bekannt sind? Muss das achte Blatt ausgewertet werden, 

n1

n2

nj
nn die Werte der ersten sieben Blätter bekannt sind? Erläutern Sie Ihre Antworten.

genommen, die Werte der Blattknoten sind bekannt und liegen zwischen −2 und 2
weils inklusive). Wie groß ist der Wertebereich für den linken Zufallsknoten, nachdem 
 beiden ersten Blätter ausgewertet worden sind?

eisen Sie alle Blätter ein, die unter der Annahme in (c) nicht ausgewertet werden müssen.
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ung 5.19: Der vollständige Spielbaum für ein triviales Spiel mit Zufallsknoten.

mentieren Sie für das Kürzen von Spielbäumen mit Zufallsknoten den Expectiminimax-
ithmus und den *-Alpha-Beta-Algorithmus, der von Ballard (1983) beschrieben wurde. 
eren Sie sie für ein Spiel wie etwa Backgammon aus und beurteilen Sie die Effektivität 
-Alpha-Beta.

isen Sie, dass bei einer positiven linearen Transformation von Blattwerten (d.h. bei der 
ormation eines Wertes von x in ax + b, wobei a > 0 ist) die Auswahl des Zuges in einem 
aum unverändert bleibt, selbst wenn Zufallsknoten vorhanden sind.

chten Sie die folgende Vorgehensweise für die Auswahl von Zügen in Spielen mit Zufalls-
n:

zeugen Sie Würfelfolgen (etwa 50) bis zu einer geeigneten Tiefe (etwa 8).

it bekannten Würfen wird der Spielbaum deterministisch. Lösen Sie für jede Würfelfolge 
n resultierenden deterministischen Spielbaum unter Verwendung von Alpha-Beta.

rwenden Sie die Ergebnisse, um den Wert jedes Zuges abzuschätzen und den besten 
szuwählen.

ioniert diese Vorgehensweise? Warum (nicht)?

lgenden besteht ein „Max“-Baum nur aus Max-Knoten, während ein „Expectimax“-Baum 
inem Max-Knoten an der Wurzel mit abwechselnden Ebenen von Zufalls- und Max-Knoten 
ht. Bei Zufallsknoten sind sämtliche Ergebniswahrscheinlichkeiten ungleich null. Das Ziel 
ht darin, den Wert der Wurzel  durch eine Suche mit Tiefenbeschränkung zu finden.

hmen Sie Blattwerte als endlich, aber unbeschränkt an. Ist dann Kürzung (wie in Alpha-
ta) in einem Max-Baum überhaupt möglich? Geben Sie ein Beispiel an oder erläutern Sie, 

arum nicht.

 Kürzung in einem Expectimax-Baum unter den gleichen Bedingungen überhaupt mög-
h? Geben Sie ein Beispiel an oder erläutern Sie, warum nicht.

 Kürzung in einem Max-Baum möglich, wenn Blattwerte auf den Bereich [0, 1] beschränkt 

0,5 0,50,5 0,5

2 2 1 2 0 2 -1 0

!

249

erden? Geben Sie ein Beispiel an oder erläutern Sie, warum nicht.

 Kürzung in einem Expectimax-Baum möglich, wenn Blattwerte auf den Bereich [0, 1] 
schränkt werden? Geben Sie ein Beispiel an (das sich qualitativ von Ihrem Beispiel in 
) unterscheidet, falls zutreffend) oder erläutern Sie, warum nicht.
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 Kürzung in einem Max-Baum möglich, wenn Blattwerte nur nicht-negativ sein dürfen? 
ben Sie ein Beispiel an oder erläutern Sie, warum nicht.

 Kürzung in einem Expectimax-Baum möglich, wenn Blattwerte nur nicht-negativ sein 
rfen? Geben Sie ein Beispiel an oder erläutern Sie, warum nicht.

trachten Sie die Ergebnisse eines Zufallsknotens in einem Expectimax-Baum. Durch wel-
e der folgenden Auswertungsreihenfolgen ergeben sich höchstwahrscheinlich Kürzungs-
öglichkeiten: (i) kleinste Wahrscheinlichkeit zuerst, (ii) höchste Wahrscheinlichkeit zuerst, 
) macht keinen Unterschied?

e der folgenden Aussagen sind wahr und welche falsch? Geben Sie kurze Erläuterungen 

 einem vollständig beobachtbaren, Nullsummenspiel zwischen zwei perfekt rationalen 
ielern, die abwechselnd am Zug sind, hilft es nicht, dass der erste Spieler die Strategie 
nnt, die der zweite Spieler wählt – d.h., welchen Zug der zweite Spieler nach dem Zug 
s ersten Spielers ausführt.

 einem partiell beobachtbaren, Nullsummenspiel zwischen zwei perfekt rationalen Spie-
n, die abwechselnd am Zug sind, hilft es nicht, wenn der erste Spieler weiß, welchen 
g der zweite Spieler auf den ihm bekannten Zug des ersten Spielers hin ausführt.

 perfekt rationaler Backgammon-Agent verliert nie.

chten Sie sorgfältig das Zusammenspiel zwischen Zufallsereignissen und partiellen In-
tionen in jedem der in Übung 5.4 betrachteten Spiele.

r welches Spiel ist das Expectiminimax-Standardmodell am besten geeignet? Implemen-
ren Sie den Algorithmus und führen Sie ihn in Ihrem Spieleagenten aus. Wenden Sie dafür 
eignete Abänderungen der Spieleumgebung an.

r welches wäre das in Übung 6.8 beschriebene Schema geeignet?

skutieren Sie, wie Sie mit der Tatsache zurechtkommen könnten, dass die Spieler in ei-
en der Spiele nicht dasselbe Wissen über den aktuellen Zustand besitzen.
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 Kapitel erfahren Sie, dass man zu zahlreichen leistungsfähigen neuen 
hoden und einem besseren Verständnis für die Struktur und die Kom-
eines Problems gelangt, wenn man die Zustände nicht nur als kleine 
es behandelt.

teln 3 und 4 ging es um das Konzept, dass Probleme gelöst werden kön-
man in einem Zustandsraum sucht. Diese Zustände können durch domä-
he Heuristiken ausgewertet und auf ihre Eignung als Zielzustand hin 
den. Aus der Perspektive des Suchalgorithmus ist jedoch jeder Zustand 
 unteilbar – eine Blackbox ohne erkennbare interne Struktur.

tel beschreibt einen Weg, um ein breites Spektrum von Problemen effizi-
n. Wir verwenden eine faktorisierte Darstellung für jeden Zustand: einen 

riablen, die jeweils einen Wert besitzen. Ein Problem ist gelöst, wenn jede 
en Wert hat, der sämtliche Einschränkungen hinsichtlich der Variablen 
uf diese Weise beschriebenes Problem ist ein sogenanntes Problem unter 
ebenbedingungen (Constraint Satisfaction Problem, CSP).

orithmen nutzen die Struktur von Zuständen und verwenden universelle
spezifischen Heuristiken, um die Lösung komplexer Probleme zu erlauben. 
anke besteht darin, große Teile des Suchraumes auf einmal zu eliminieren, 
blen-/Wert-Kombinationen ermittelt werden, die die Bedingungen verletzen.

bleme unter Rand- und Nebenbedingungen – 
finition
 unter Rand- und Nebenbedingungen besteht aus den drei Komponenten 

e Menge von Variablen (X1, X2, ..., Xn ).

e Menge von Domänen, (D1, ..., Dn), eine für jede Variable.

e Menge von Randbedingungen (Constraints), die zulässige Wertekom-
en spezifizieren.

e Di besteht aus einer Menge zulässiger Werte {v1, ..., vk} für Variable Xi. 
dingung Ci besteht aus einem Paar (scope, rel), in dem scope ein Tupel 
n darstellt, die an der Randbedingung beteiligt sind, und die Relation rel
finiert, die diese Variablen annehmen können. Eine Relation lässt sich als 
te von Werten ausdrücken, die die Bedingung erfüllen, oder als abstrakte 
 zwei Operationen unterstützt: Testen, ob ein Tupel ein Mitglied der Rela-
 Enumerieren (Aufzählen) der Mitglieder der Relation. Haben zum Bei-
l X1 als auch X2 die Domäne {A, B}, kann man die Randbedingung, die 
 die beiden Variablen unterschiedliche Werte haben müssen, als 〈(X1 , X2),
)]〉 oder als (X1, X2), X1 ≠ X2 formulieren.
 zu lösen, müssen wir einen Zustandsraum und das Konzept einer Lösung 
Jeder Zustand in einem CSP wird durch eine Zuweisung von Werten zu 
r allen Variablen definiert. Ein Zustand des Problems wird durch eine 
von Werten für einige oder alle Variablen definiert, {Xi = vi, Xj = vj , ...}. 
ung, die keine Randbedingungen verletzt, wird auch als konsistente oder 

weisung bezeichnet. Bei einer vollständigen Zuweisung sind sämtlichen 
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erte zugewiesen und eine Lösung für ein CSP ist eine konsistente, voll-
weisung. Eine partielle Zuweisung weist Werte nur einigen Variablen zu.

spielproblem: Färben von Karten

en, es gefällt uns nicht mehr in Rumänien und wir betrachten eine Karte 
ien, auf der alle Bundesstaaten und Territorien angezeigt werden (siehe 
g 6.1(a)). Wir haben die Aufgabe, jedes Gebiet rot, grün oder blau so einzu-
 keine zwei benachbarten Gebiete dieselbe Farbe haben. Um das Ganze als 
ulieren, definieren wir die Variablen entsprechend der Bundesstaaten:

X = {WA, NT, Q, NSW, V, SA, T}.

 jeder Variablen sei die Menge Di = {rot, gruen, blau}. Die Randbedingun-
, dass benachbarte Gebiete unterschiedliche Farben haben. Da zwischen 
n neun Grenzen existieren, gibt es neun Randbedingungen:

C = {SA ≠ WA, SA ≠ NT , SA ≠ Q, SA ≠ NSW , SA ≠ V,  
        WA ≠ NT , NT ≠ Q, Q ≠ NSW , NSW ≠ V}.

den wir Kurzschreibweisen. So steht SA ≠ WA für 〈(SA, WA), SA ≠ WA)〉, 
A ≠ WA wiederum wie folgt vollständig aufzählen lässt:

n), (rot, blau), (gruen, rot), (gruen, blau), (blau, rot), (blau, gruen)}.

 mögliche Lösungen für dieses Problem, wie zum Beispiel:

t, NT = gruen, Q = rot, NSW = gruen, V = rot, SA = blau, T = rot}.

 es, sich ein CSP als Constraint-Graphen wie in  Abbildung 6.1(b) gezeigt 
. Die Knoten dieses Graphen entsprechen den Variablen des Problems und 
pfung (oder: Kante) verbindet je zwei Variablen, die zu einer Beschränkung 

Northern
Territory

South
Australia

Queensland

New
South
Wales

Victoria

Tasmania

WA

NT

SA

Q

NSW

V

T

253

(a) Die wichtigsten Bundesstaaten und Territorien von Australien. Die Einfärbung der Karte kann als 
and- und Nebenbedingungen (CSP) betrachtet werden. Das Ziel dabei ist, jedem Gebiet eine Farbe 
ass keine benachbarten Gebiete dieselbe Farbe haben. (b) Das Problem der Karteneinfärbung als 

h.

a b
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ulieren wir ein Problem als CSP? Zum einen liefern CSPs eine natürliche 
für die vielfältigsten Probleme. Wenn Sie bereits über ein System zur 

 CSPs verfügen, ist es oftmals einfacher, damit ein Problem zu lösen, als 
le Lösung zu entwerfen, die ein anderes Suchverfahren verwendet. Außer-
 CSP-Lösungsmodule schneller als Zustandsraum-Suchmodule arbeiten, 

Lösungsmodul große Abschnitte des Suchraumes in kurzer Zeit eliminie-
aben wir zum Beispiel im Problem Australien {SA = blau} gewählt, kön-
ließen, dass keine der fünf Nachbarvariablen den Wert blau annehmen 

 von der Beschränkungsweitergabe (Constraint Propagation) zu propagie-
 ein Suchverfahren 35 = 243 Zuweisungen für die fünf Nachbarvariablen 
mit Beschränkungsweitergabe brauchen wir blau als Wert überhaupt nicht 
chtigen, sodass nur 25 = 32 Zuweisungen einzubeziehen sind – eine Ver-
n 87%.

r Zustandsraumsuche können wir nur fragen: Ist dieser konkrete Zustand 
in? Wie sieht es mit diesem Zustand aus? Haben wir dagegen bei CSPs her-
, dass eine partielle Zuweisung keine Lösung ist, können wir sofort weitere 
en der partiellen Zuweisung verwerfen. Darüber hinaus ist zu sehen, 
uweisung keine Lösung ist – wir sehen, welche Variablen eine Bedingung 
d können unsere Aufmerksamkeit auf die relevanten Variablen konzentrie-

bnis lassen sich viele Probleme, die für normale Zustandsraumsuche nicht 
 sind, schnell lösen, wenn sie als CSP formuliert werden.

spielproblem: Fertigungsablaufplanung
ben das Problem, die an einem Tag anfallenden Arbeitsaufträge zu planen, 
hiedene Bedingungen einzuhalten sind. In der Praxis werden viele dieser 
it CSP-Techniken gelöst. Nehmen wir als Beispiel das Problem, den Mon-
ines Autos zu planen. Der gesamte Job setzt sich aus einzelnen Aufgaben 
mmen und jede Aufgabe lässt sich als Variable modellieren, wobei jede 
 Beginn der Aufgabe als ganze Anzahl von Minuten angibt. Randbedin-

nen verlangen, dass eine Aufgabe vor einer anderen stattfinden muss – 
l muss ein Rad montiert sein, bevor sich die Radkappe aufsetzen lässt – 
r eine entsprechende Anzahl von Aufgaben auf einmal ablaufen kann. 
önnen Randbedingungen spezifizieren, dass eine Aufgabe eine bestimmte 
bis zur Fertigstellung benötigt.

ten hier einen kleinen Abschnitt der Automontage, der aus 15 Aufgaben 
ntieren der Achsen (vorn und hinten), Befestigen aller vier Räder (rechts 
orn und hinten), Anziehen der Radmuttern an jedem Rad, Befestigen der 
und Inspektion der Endmontage. Diese Aufgaben können wir mit 15 Vari-
llen:

 V , Achse H , Rad RV , Rad LV , Rad RH , Rad LH , Muttern RV , Muttern LV ,  

n RH , Muttern LH , Kappe RV , Kappe LV , Kappe RH , Kappe LH , Inspektion }.

er Variablen ist die Zeit, zu der die Aufgabe beginnt. Als Nächstes stellen 
folgebeschränkungen zwischen einzelnen Aufgaben dar. Immer wenn 
e T1 vor Aufgabe T2 stattfinden muss und Aufgabe T1 eine Zeitdauer d1 bis 
uss benötigt, fügen wir eine arithmetische Randbedingung in der Form 

2 hinzu.
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Beispiel müssen die Achsen montiert sein, bevor sich die Räder befestigen 
das Montieren einer Achse dauert 10 Minuten. Wir schreiben also:

Achse V + 10 ≤ Rad RV ; Achse V + 10 ≤ Rad LV 

Achse H + 10 ≤ Rad RH ; Achse H + 10 ≤ Rad LH . 

s stellen wir für jedes Rad fest, dass das Rad montiert werden muss (was 
uert), dann die Radmuttern festzuziehen sind (2 Minuten) und schließlich 
en aufzusetzen sind (1 Minute, doch bisher noch nicht dargestellt):

Rad RV + 1 ≤ Muttern RV ; Muttern RV + 2 ≤ Kappe RV 

Rad LV + 1 ≤ Muttern LV ; Muttern LV + 2 ≤ Kappe LV 

Rad RH + 1 ≤ Muttern RH ; Muttern RH + 2 ≤ Kappe RH 

Rad LH + 1 ≤ Muttern LH ; Muttern LH + 2 ≤ Kappe LH 

ommen, dass für die Montage der Räder vier Arbeiter vorhanden sind, die 
Werkzeug zum Positionieren der Achse gemeinsam nutzen müssen. Wir 
er eine disjunktive Beschränkung, um auszudrücken, dass sich die Bear-
en an Achse V und Achse H nicht überlappen dürfen; entweder kommt die 

an die Reihe oder die andere:

hse V + 10 ≤ Achse H )     oder     (Achse H + 10 ≤ Achse V ).

ränkung sieht komplizierter aus, da sie Arithmetik und Logik kombiniert. 
st sich noch auf eine Menge von Wertepaaren reduzieren, die Achse V und 
ehmen können.

üssen wir feststellen, dass die Inspektion als Letztes kommt und 3 Minu-
ür jede Variable außer Inspektion fügen wir eine Einschränkung der Form 

Inspektion hinzu. Schließlich sei als Forderung angenommen, dass die 
ntage in 30 Minuten zu erledigen ist. Dies lässt sich erreichen, indem die 
r Variablen begrenzt wird:

Di = {1, 2, 3, . . . , 27}.

gestellte Problem ist trivial zu lösen, doch wurden CSPs auch auf derartige 
fplanungsprobleme mit Tausenden von Variablen angewandt. In manchen 

es komplizierte Einschränkungen, die im CSP-Formalismus schwierig zu 
 sind. Dann kommen fortgeschrittenere Planungsverfahren zum Einsatz, 
11 erläutert.

iationen des CSP-Formalismus
te Art von CSP verwendet Variablen, die diskret sind und endliche Domä-
en. Probleme der Karteneinfärbung und Planungen mit Zeitbeschränkungen 
255

dieser Art. Das in Kapitel 3 beschriebene 8-Damen-Problem kann ebenfalls 
 endlicher Domäne betrachtet werden, wobei die Variablen Q1, ..., Q8 die 
er acht Damen in den Spalten 1, ..., 8 darstellen und jede Variable die 
 {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8} hat.

e Domäne kann unendlich sein, wie zum Beispiel die Menge der Ganzzahlen 
nge der Zeichenfolgen. (Wenn wir beim Problem der Fertigungsablaufpla-
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 Endtermin festgelegt hätten, gäbe es eine unendliche Anzahl von Startzeiten 
able.) Bei unendlichen Domänen ist es nicht mehr möglich, Beschränkungen 
en, indem man alle erlaubten Wertekombinationen aufzählt. Stattdessen 

eschränkungssprache verwendet werden, die direkt Einschränkungen wie 
l T1 + d1 ≤ T2 versteht, ohne die Menge der Paare zulässiger Werte für 

uzählen. Es gibt spezielle Lösungsalgorithmen (die wir hier nicht besprechen 
lineare Beschränkungen bei ganzzahligen Variablen – d.h. Beschränkungen 
 gezeigte, bei denen jede Variable nur in linearer Form erscheint. Es kann 
en, dass es keinen Algorithmus für die Lösung allgemeiner nichtlinearer 

ngen bei ganzzahligen Variablen gibt.

ter Rand- und Nebenbedingungen mit stetigen Domänen treten in der Pra-
fig auf und werden im Bereich der Operationsforschung ausführlich betrach-
sweise ist für die Ablaufplanung der Experimente des Weltraumteleskops 
sehr präzises Timing der Beobachtungen erforderlich; der Anfang und das 
eobachtung und jedes Manövers sind stetigwertige Variablen, die einer Viel-
onomischen, prioritätsgesteuerten und leistungsbezogenen Beschränkungen 
üssen. Die am besten erforschte Kategorie von CSPs mit stetiger Domäne 

bleme der linearen Programmierung, wobei Beschränkungen lineare Glei-
r Ungleichungen sein müssen. Probleme der linearen Programmierung kön-
omialer Zeit in Bezug auf die Anzahl der Variablen gelöst werden. Probleme 
 Arten von Beschränkungen und Zielfunktionen wurden ebenfalls unter-
ratische Programmierung, konische Programmierung zweiter Ordnung usw.

Betrachtung der Variablentypen, die in CSPs erscheinen können, ist es 
e Beschränkungstypen zu untersuchen. Der einfachste Typ ist die unäre 
ng, die den Wert einer einzelnen Variablen kontrolliert. Beispielsweise 
m Karteneinfärbungsproblem der Fall sein, dass die Südaustralier eine 
bare Abneigung gegen die Farbe Grün haben. Dies lässt sich mit der 
hränkung 〈(SA), SA ≠ gruen〉 ausdrücken.

 Beschränkung bezieht sich auf zwei Variablen. Beispielsweise ist SA ≠
inäre Beschränkung. Ein binäres CSP ist ein Problem mit ausschließlich 
chränkungen; es kann wie in Abbildung 6.1(b) gezeigt als Constraint-
stellt werden.

ch auch Beschränkungen höherer Ordnung beschreiben. So schreibt zum 
 ternäre Beschränkung Between(X, Y, Z) vor, dass der Wert von Y zwi-
 Z liegen soll.

balen Beschränkung handelt es sich um eine Beschränkung, die eine belie-
 von Variablen beinhalten kann. (Der Name hat sich eingebürgert, ist aber 
hrend, da die Beschränkung nicht alle Variablen in einem Problem ein-
uss.) Eine der gebräuchlichsten globalen Beschränkungen ist Alldiff, die 
 alle in der Beschränkung beteiligten Variablen unterschiedliche Werte 
en. In Sudoku-Problemen (siehe Abschnitt 6.2.6) müssen alle Variablen in 

der Spalte einer Alldiff-Beschränkung genügen. Ein anderes Beispiel sind 
etische Rätsel (siehe  Abbildung 6.2(a)). Jeder Buchstabe in einem kryp-

chen Rätsel repräsentiert eine andere Ziffer. Für den Fall in Abbildung 
ies als globale Beschränkung Alldiff (F,T,U,W,R,O) ausgedrückt. Die Addi-
nkungen für die vier Spalten des Rätsels lassen sich wie folgt als n-stellige 
gen schreiben:
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6.1  Probleme unter Rand- und Nebenbedingungen – Definition

O + O = R + 10 ⋅ C10

C10 + W + W = U + 10 ⋅ C100

C100 + T + T = O + 10 ⋅  C1000

C1000 = F.

C10, C100 und C1000 Hilfsvariablen, die die Übertragsziffer in die Zehner-, 
zw. Tausender-Spalten darstellen. Diese können in einem Beschränkungs-
en dargestellt werden, wie in  Abbildung 6.2(b) gezeigt. Ein Hypergraph 
normalen Knoten (den Kreisen in der Abbildung) und Hyperknoten (den 
 die n-stellige Beschränkungen darstellen.

a) Ein kryptoarithmetisches Problem. Jeder Buchstabe steht für eine andere Ziffer; das Ziel dabei ist, eine 
chstaben durch Ziffern zu finden, sodass die resultierende Summe arithmetisch korrekt ist – mit der zusätz-
ung, dass keine führenden Nullen erlaubt sind. (b) Der Beschränkungshypergraph für das kryptoarithmeti-
r die Alldiff -Beschränkung (Quadrat an der Spitze) sowie die Beschränkungen für die Spaltenaddition (die 
der Mitte) zeigt. Die Variablen C1, C2 und C3 verkörpern die Übertragsziffern für die drei Spalten.

Übung 6.5 beweisen sollen, lässt sich alternativ jede Beschränkung mit 
nung und endlicher Domäne zu einer Menge binärer Beschränkungen 

wenn genügend Hilfsvariablen eingeführt werden. Wir könnten also jedes 
roblem überführen, das nur aus binären Beschränkungen besteht. Das ver-
 Algorithmen. Eine andere Möglichkeit, ein n-stelliges CSP in ein binäres 
 konvertieren, ist die duale Graphen-Transformation: Erstellen Sie einen 
hen, in dem es genau eine Variable für jede Beschränkung im ursprüngli-
en und genau eine binäre Beschränkung für jedes Beschränkungspaar im 
hen Graphen mit gemeinsamen Variablen gibt. Umfasst zum Beispiel der 
he Graph die Variablen {X, Y, Z} und die Beschränkungen 〈(X, Y, Z), C1〉
, R1〉, besteht der duale Graph aus den Variablen {C1, C2} mit der binären 
ng <(C1, C2), R1>, wobei R1 eine neue Relation darstellt, die die Beschrän-
en C1 und C2 auf der Basis der gemeinsamen Variablen (X, Y, Z) definiert.

dings zwei Gründe, warum eine globale Beschränkung wie zum Beispiel 

OWTF U RT
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 Menge von binären Beschränkungen vorzuziehen ist. Erstens ist es leichter 
r fehleranfällig, die Problembeschreibung mithilfe von Alldiff zu formulie-
s ist es möglich, spezielle Inferenzalgorithmen für globale Beschränkungen 

n, die für eine Menge primitiverer Beschränkungen nicht verfügbar sind. 
.2.5 beschäftigt sich mit diesen Inferenzalgorithmen.
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eschriebenen Beschränkungen waren alle absolute Beschränkungen, deren 
ine mögliche Lösung ausschließt. Viele CSPs aus der realen Welt beinhalten 
schränkungen, die angeben, welche Lösungen bevorzugt sind. In einer Auf-
g beispielsweise, wo ein Stundenplan für eine Universität erstellt werden 
absolute Beschränkungen, dass kein Professor zur gleichen Zeit zwei Vor-
lten kann. Doch wir können auch Prioritätsbeschränkungen erlauben: Prof. 
elleicht lieber morgens unterrichten, während Prof. N den Abendunterricht 
 Stundenplan, nach dem Professor R um 14:00 unterrichten müsste, wäre 

 eine zulässige Lösung (es sei denn, Professor R ist der Dekan), allerdings ist 
timal. Prioritätsbeschränkungen können oft als Kosten für einzelne Variab-
gen kodiert werden – wenn man beispielsweise einem Nachmittagseintrag 
osten von 2 Punkten im Hinblick auf die allgemeine Zielfunktion zuweist, 
rmittagseinträge nur 1 Punkt kosten. Mit dieser Formulierung können CSPs 
ten unter Verwendung von optimierenden Suchmethoden gelöst werden, 
basiert oder lokal. Wir sprechen hierbei von einem Beschränkungsoptimie-
m (Constraint Optimization Problem, COP). Probleme der linearen Pro-
g haben mit derartigen Optimierungen zu tun.

schränkungsweitergabe: Inferenz in CSPs
alen Zustandsraumsuche kann ein Algorithmus nur eines tun: Suchen. In 
 eine Wahlmöglichkeit: Ein Algorithmus kann suchen (eine neue Variab-
g aus mehreren Möglichkeiten auswählen) oder einen speziellen Typ von 
ine sogenannte Beschränkungsweitergabe – ausführen, d.h. mithilfe der 

ngen die Anzahl der erlaubten Werte für eine Variable reduzieren, was wie-
rlaubten Werte für eine andere Variable verringern kann, usw. Beschrän-
gabe lässt sich mit der Suche verflechten oder als Vorverarbeitungsschritt 
, bevor die Suche beginnt. Manchmal kann diese Vorverarbeitung bereits 
 Problem lösen, sodass überhaupt keine Suche erforderlich ist.

anke ist lokale Konsistenz. Wenn wir jede Variable als Knoten in einem 
andeln (siehe Abbildung 6.1(b)) und jede binäre Beschränkung als Kante, 

 Erzwingen lokaler Konsistenz in jedem Teil des Graphen, dass inkonsis-
im Graphen durchweg zu eliminieren sind. Es gibt verschiedene Arten der 
sistenz, die wir nun nacheinander behandeln.

otenkonsistenz

e Variable (entsprechend einem Knoten im CSP-Netz) ist knotenkonsistent, 
erte in der Domäne der Variablen die unären Beschränkungen der Variablen 
m Beispiel beginnt im Problem der Karteneinfärbung für Australien (Abbil-
i dem die Südaustralier kein Grün mögen, die Variable SA zunächst mit der 

t, gruen, blau} und wir können sie knotenkonsistent machen, indem wir 
ieren, wodurch SA mit der reduzierten Domäne {rot, blau} verbleibt. Ein 
enkonsistent, wenn jede Variable im Netz knotenkonsistent ist.

 möglich, alle unären Beschränkungen in einem CSP zu eliminieren, indem 
istenz ausgeführt wird. Ebenso ist es möglich, alle n-stelligen Beschränkun-
re Beschränkungen zu transformieren (siehe Übung 6.5). Deswegen ist es 
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-Lösungsmodule zu definieren, die ausschließlich mit binären Beschrän-
iten. Sofern nichts anderes erwähnt wird, gilt diese Annahme für den Rest 
els.

ntenkonsistenz

le in einem CSP ist kantenkonsistent, wenn jeder Wert in ihrer Domäne 
 Beschränkungen der Variablen erfüllt. Formeller ausgedrückt ist Xi kan-
t in Bezug auf eine andere Variable Xj , wenn es für jeden Wert in der 

omäne Di einen Wert in der Domäne Dj gibt, der die binäre Beschränkung 
te (Xi , Xj ) erfüllt. Ein Netz ist kantenkonsistent, wenn jede Variable mit 
n Variablen kantenkonsistent ist. Nehmen Sie zum Beispiel die Beschrän-
  2, bei der die Domäne sowohl von X als auch von Y die Menge der Ziffern 
schränkung lässt sich explizit als

〈(X, Y ), {(0, 0), (1, 1), (2, 4), (3, 9))}〉

nkonsistent in Bezug auf Y zu machen, reduzieren wir die Domäne von X
 3}. Wenn wir auch Y kantenkonsistent in Bezug auf X machen, wird die 
 Y zu {0, 1, 4, 9} und das gesamte CSP ist kantenkonsistent.

s kann Kantenkonsistenz nichts für das Problem der Karteneinfärbung von 
un. Sehen Sie sich dazu die folgende Ungleichungsbeschränkung zu (SA,

), (rot, blau), (gruen, rot ), (gruen, blau), (blau, rot ), (blau, gruen)}. 

 davon, welchen Wert Sie für SA (oder für WA) wählen, gibt es einen gülti-
 die andere Variable. Die Anwendung der Kantenkonsistenz hat also keine 
f die Domänen der beiden Variablen.

este Algorithmus für Kantenkonsistenz heißt AC-3 (siehe  Abbildung 6.3). 
riable kantenkonsistent zu machen, verwaltet der AC-3-Algorithmus eine 
ge aller zu betrachtenden Kanten. (Tatsächlich ist die Reihenfolge der Bear-
t wichtig, sodass die Datenstruktur praktisch eine Menge ist, doch hat sich 
ung Warteschlange eingebürgert.) Anfangs enthält die Warteschlange sämt-
 im CSP. AC-3 ruft dann eine beliebige Kante (Xi , Xj) aus der Warteschlange 
t Xi kantenkonsistent in Bezug auf Xj . Bleibt dabei Di unverändert, geht der 
 einfach zur nächsten Kante weiter. Doch wenn dies Di bereinigt (die 
kleinert), fügen wir der Warteschlange sämtliche Kanten (Xk , Xi) hinzu, 

n Nachbar von Xi ist. Dies ist erforderlich, weil die Änderung in Di weitere 
gen in den Domänen von Dk ermöglichen kann, selbst wenn wir vorher Xk

aben. Wird Di auf nichts reduziert, besitzt das gesamte CSP keine konsis-
g und AC-3 kann sofort eine Fehlermeldung zurückgeben. Andernfalls prü-
259

er und versuchen, Werte aus den Domänen von Variablen zu entfernen, bis 
en Kanten mehr in der Warteschlange stehen. Zu diesem Zeitpunkt bleiben 
m CSP zurück, das dem ursprünglichen CSP äquivalent ist – beide besitzen 
 Lösungen –, doch das kantenkonsistente CSP wird in den meisten Fällen 
 durchsuchen sein, weil die Domänen seiner Variablen kleiner sind.
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function AC
           
  inputs: c
  local var
           
 
  while que
    (Xi , Xj)
    if REVI
      if Gr
      for e
        (Xk
  return tr
___________
 
function RE
  revised ←
  for each 
    if kein
           
      x aus
      revis
  return re
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konsistent oder 
wurde vom Erfin
Buch entwickelt

Die Komple
Variablen, d
Beschränku
eingefügt we
Konsistenz 
tigsten Fall 
Das Konzep
binäre Besc
tenkonsisten
Eine Variabl
tenkonsiste
existiert, da
korrespondi
Beispiel sei 
die Variable
3 aus der D
wenn X den

1 Der AC-4-A
von O(cd2)
ter Rand- oder Nebenbedingungen

-3(csp) returns false, wenn eine Inkonsistenz gefunden wird, 
                andernfalls true 
sp, ein binäres CSP mit Komponenten (X, D, C) 
iables: queue, eine Warteschlange mit Kanten, 
               anfangs alle Kanten in csp 

ue nicht leer do 
 ← REMOVE-FIRST(queue) 
SE(csp, Xi , Xj) then 
öße von Di = 0 then return false 
ach Xk in Xi.NEIGHBORS - {Xj} do 
 , Xi) zu queue hinzufügen 
ue 
_________________________________________________________________ 

VISE(csp, Xi, Xj) returns true, wenn wir die Domäne von Xi bereinigen 
 false 
x in Di do 
 Wert y in Dj erlaubt (x, y), die Beschränkung zwischen 
                      Xi und Xj zu erfüllen then 
 Di löschen 
ed ← true 
vised

er Kantenkonsistenz-Algorithmus AC-3. Nach Anwendung von AC-3 ist entweder jede Kante kanten-
eine Variable hat eine leere Domäne, d.h., das CSP kann nicht gelöst werden. Der Name „AC-3“ 
der des Algorithmus verwendet (Mackworth, 1977), weil es die dritte Version war, die er in seinem 

 hat.

xität von AC-3 lässt sich wie folgt analysieren. Wir nehmen ein CSP mit n
ie jeweils eine maximale Domänengröße von d haben, und mit binären 
ngen (Kanten) an. Jede Kante (Xk , Xi) kann in die Warteschlange nur d-Mal 
rden, weil Xi höchstens d Werte zum Löschen besitzt. Das Überprüfen der 

einer Kante kann in einer Zeit von O(d2) erfolgen, sodass wir im ungüns-
eine Gesamtzeit von O(cd3) bekommen.1

t der Kantenkonsistenz lässt sich erweitern, um n-stellige und nicht nur 
hränkungen zu behandeln. Man spricht dabei von verallgemeinerter Kan-
z oder manchmal auch – je nach Autor – von Hyperkantenkonsistenz. 
e Xi wird in Bezug auf eine n-stellige Beschränkung verallgemeinert kan-
nt, wenn für jeden Wert v in der Domäne von Xi ein Tupel von Werten 
s Mitglied der Beschränkung ist, alle seine Werte aus den Domänen der 
erenden Variablen stammen und seine Xi -Komponente gleich v ist. Als 
angenommen, dass alle Variablen die Domäne {0, 1, 2, 3} haben. Um dann 
 X konsistent zur Beschränkung X < Y < Z zu machen, müssten wir 2 und 
omäne von X entfernen, da die Beschränkung nicht erfüllt werden kann, 
 Wert 2 oder 3 hat.
lgorithmus nach Mohr und Henderson (1986) läuft im ungünstigsten Fall mit einer Zeit 
, kann aber in durchschnittlichen Fällen langsamer als AC-3 sein – siehe Übung 6.12.
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dkonsistenz
istenz kann viel dazu beitragen, die Domänen von Variablen zu reduzieren. 

anchmal eine Lösung gefunden (indem jede Domäne auf die Größe 1 verrin-
nd manchmal festgestellt, dass sich das CSP nicht lösen lässt (wenn irgend-
e zur Größe 0 reduziert wird). Für andere Netze ist Kantenkonsistenz jedoch 
Lage, genügend Schlüsse zu ziehen. Betrachten Sie das Problem der Karten-
on Australien, wobei aber nur zwei Farben – Rot und Blau – erlaubt sind. 
antenkonsistenz nichts tun, weil jede Variable bereits kantenkonsistent ist: 
t mit blau am anderen Ende der Kante (oder umgekehrt) sein. Zweifellos gibt 
e Lösung für das Problem: Da Western Australia, Northern Territory und 
alia zusammenstoßen, brauchen wir allein dafür mindestens drei Farben.
istenz engt die Domänen (unäre Beschränkungen) mithilfe der Kanten 
hränkungen) ein. Um bei Problemen wie der Karteneinfärbung weiterzu-

rauchen wir ein stärkeres Konsistenzkonzept. Pfadkonsistenz strafft die 
chränkungen mithilfe impliziter Beschränkungen, die anhand von Variab-
ergeleitet werden.
 aus zwei Variablen {Xi , Xj} ist pfadkonsistent in Bezug auf eine dritte 

 , wenn es für jede Zuweisung {Xi = a, Xj = b}, die mit den Beschränkun-
 Xj} konsistent ist, eine Zuweisung zu Xm gibt, die die Beschränkungen auf 
d {Xm , Xj} erfüllt. Man spricht hier von Pfadkonsistenz, weil es sich so 
 würde man auf einen Pfad von Xi nach Xj mit Xm in der Mitte blicken.
ns nun an, wie sich Pfadkonsistenz beim Einfärben der Australienkarte 

rben behauptet. Wir machen die Menge {WA, SA} pfadkonsistent in Bezug 
ächst zählen wir die konsistenten Zuweisungen zur Menge auf. In diesem 
nur zwei: {WA = rot, SA = blau} und {WA = blau, SA = rot}. Es ist zu 
ass mit beiden dieser Zuweisungen NT weder rot noch blau sein kann 
ntweder mit WA oder mit SA in Konflikt käme). Da es keine gültige Aus-
 gibt, eliminieren wir beide Zuweisungen und haben letztlich keine gülti-
ungen mehr für {WA, SA}. Somit wissen wir, dass es für dieses Problem 
g geben kann. Der Algorithmus PC-2 (Mackworth, 1977) kommt zu Pfad-
n fast der gleichen Weise wie AC-3 zu Kantenkonsistenz. Aufgrund dieser 
 zeigen wir diesen Algorithmus hier nicht.

onsistenz
rmen der Weitergabe können mit dem Konzept der sogenannten k-Konsis-
rt werden. Ein CSP ist k-konsistent, wenn für jede Menge von k−1 Variab-
jede konsistente Zuweisung zu diesen Variablen der k-ten Variablen immer 
nter Wert zugewiesen werden kann. Die 1-Konsistenz besagt, dass sich bei 
erer Menge jede Menge aus einer Variablen konsistent machen lässt: Dies 
wir als Knotenkonsistenz. 2-Konsistenz ist dasselbe wie Kantenkonsistenz. 
schränkte Netze ist 3-Konsistenz dasselbe wie Pfadkonsistenz.
261

streng k-konsistent, wenn er k-konsistent ist und auch (k−1)-konsistent, 
stent, ... bis hin zu 1-konsistent. Angenommen, wir haben ein CSP-Prob-
Knoten und machen es streng n-konsistent (d.h. streng k-konsistent für 
Problem können wir wie folgt lösen: Zuerst wählen wir einen konsistenten 
. Dann sind wir garantiert in der Lage, einen Wert für X2 zu wählen, weil 
-konsistent ist, für X3, weil er 3-konsistent ist, usw. Für jede Variable Xi
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 nur die d Werte in der Domäne durchsuchen, um einen Wert zu finden, 
nt mit X1, ..., Xi−1 ist. Eine Lösung finden wir garantiert in der Zeit O(n2d). 
bt es nichts umsonst: Jeder Algorithmus für die Einrichtung der n-Konsis-
t im ungünstigsten Fall eine in n exponentielle Zeit. Darüber hinaus erfor-
istenz Speicherplatz, der exponentiell mit n zunimmt. Das Speicherprob-
r noch schwerwiegender als die notwendige Zeit. In der Praxis ist die 

einer geeigneten Konsistenzebene häufig eine empirische Wissenschaft. 
rechnen vor allem 2-Konsistenz und weniger häufig 3-Konsistenz.

bale Beschränkungen

erwähnt, umfasst eine globale Beschränkung eine beliebige Anzahl von 
ber nicht unbedingt alle Variablen). Globale Beschränkungen tauchen häufig 
oblemen auf und können unter Verwendung spezieller Algorithmen abge-
den, die effizienter sind als die bisher beschriebenen universellen Metho-
ldiff-Beschränkung beispielsweise besagt, dass alle beteiligten Variablen 
liche Werte haben müssen (wie bei dem oben vorgestellten kryptoarithmeti-
m und den später noch gezeigten Sudoku-Rätseln). Eine einfache Form der 
überprüfung für Alldiff funktioniert wie folgt: Wenn an der Beschränkung 
 beteiligt sind, sie insgesamt n mögliche unterschiedliche Werte haben und 
ann kann die Beschränkung nicht erfüllt werden. Das führt zum folgenden 
lgorithmus: Man entfernt zunächst eine Variable aus der Beschränkung, 
ne nur einen einzigen Wert enthält, und löscht den Wert dieser Variablen 
änen der restlichen Variablen. Das wiederholt man, solange es Variablen 

n Werten gibt. Wird irgendwann eine leere Domäne erzeugt oder es sind 
len als Domänenwerte übrig, wurde eine Inkonsistenz erkannt.

de kann die Inkonsistenz in der Zuweisung {WA = rot, NSW = rot} für Abbil-
ennen. Beachten Sie, dass die Variablen SA, NT und Q durch eine Alldiff-
g miteinander verbunden sind, weil jedes Paar zwei verschiedene Farben 
 Nach Anwendung von AC-3 mit der partiellen Zuweisung wird die Domäne 
len auf {gruen, blau} reduziert. Wir haben also drei Variablen und nur zwei 

it die Alldiff-Beschränkung verletzt ist. Eine einfache Konsistenzprozedur 
hränkung höherer Ordnung ist also manchmal effektiver als die Anwendung 
onsistenz auf eine äquivalente Menge binärer Beschränkungen. Für Alldiff
 komplexere Inferenzalgorithmen (siehe van Hoeve und Katriel, 2006), die 
änkungen weiterleiten, aber rechentechnisch wesentlich aufwändiger sind.

 wichtige Beschränkung höherer Ordnung ist die Ressourcen-Beschrän-
hmal auch als atmost-Beschränkung bezeichnet. Als Beispiel sollen in 
ungsproblem P1, ... , P4 die Anzahl der Personen bezeichnen, die vier 
 Aufgaben zugeordnet sind. Die Beschränkung, dass nicht mehr als zehn 
sgesamt zugeordnet werden dürfen, wird als atmost(10, P1,  P2,  P3,  P4,)
. Eine Inkonsistenz kann einfach erkannt werden, indem die Summe der 

erte der aktuellen Domänen überprüft wird. Hat beispielsweise jede Varia-
äne {3, 4, 5, 6}, kann die atmost-Beschränkung nicht erfüllt werden. Wir 
 Konsistenz auch erzwingen, indem wir den Maximalwert aus jeder 
fernen, wenn dieser nicht konsistent mit den Minimumwerten der ande-
n ist. Hat also jede Variable in unserem Beispiel die Domäne {2, 3, 4, 5, 6}, 
Werte 5 und 6 aus jeder Domäne entfernt werden.
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6.2  Beschränkungsweitergabe: Inferenz in CSPs

ssourcenbeschränkte Probleme mit ganzzahligen Werten – wie etwa logisti-
e, wobei der Transport von Tausenden von Menschen in Hunderten von 

geplant werden soll – ist es normalerweise nicht möglich, die Domäne jeder 
s große Menge ganzzahliger Zahlen darzustellen und diese Menge durch 
 konsistenzüberprüfender Methoden schrittweise zu reduzieren. Stattdes-

 Domänen durch Ober- und Untergrenzen dargestellt und durch Grenzen-
 verwaltet. Angenommen, es gibt in einem Flugplanungsproblem zwei 
 F2, deren Flugzeuge die Kapazitäten 165 bzw. 385 haben. Die anfänglichen 

r die Anzahl der Passagiere auf jedem Flug sind dann:

D1 = [0, 165] und D2 = [0, 385].

r nun als zusätzliche Beschränkung an, dass die beiden Flüge insgesamt 
en transportieren müssen: F1 + F2 = 420. Geben wir die Grenzenbeschrän-
ter, reduzieren wir die Domänen auf:

D1 = [35, 165] und D2 = [255, 385].

in CSP ist grenzenkonsistent, wenn es für jede Variable X und sowohl für 
ten als auch nach oben begrenzten Werte von X einen Wert von Y gibt, der 
nkung zwischen X und Y für jede Variable Y erfüllt. Diese Art der Gren-
be wird in praktischen Beschränkungsproblemen häufig angewendet.

oku-Beispiel

 Sudoku-Rätsel hat Millionen Leute in Probleme unter Rand- und Neben-
n eingeführt, auch wenn sie es vielleicht nicht erkennen. Ein Sudoku-
steht aus 81 Feldern, von denen einige mit den Ziffern von 1 bis 9 gefüllt 
es Rätsels ist es, alle übrigen Felder so zu füllen, dass keine Ziffer zweimal 
he, einer Spalte oder in einem Block aus 3 × 3 Feldern erscheint (siehe 
g 6.4). Eine Reihe, eine Spalte oder ein Block wird als Einheit bezeichnet.

3 2 6
3 5 1

1 8 6 4
8 1 2 9

8
6 7 8 2
2 6 9 5

2 3 9

3 2 6
9 3 5 1

1 8 6 4
8 1 2 9

7 8
6 7 8 2
2 6 9 5

8 2 3 9

4 8 9 1 5 7
6 7 4 8 2

2 5 7 9 3
5 4 3 7 6

2 9 5 6 4 1 3
1 3 9 4 5
3 7 8 1 4

1 4 5 7 6

3 4 5 6 7 8 9

A

B

C

D

E

F

G

H

1 2 3 4 5 6 7 8 9
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in Sudoku-Rätsel (a) und dessen Lösung (b).

5 1 3 5 1 36 9 4 7 8 2 I

a b
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chriften und Rätselbüchern abgedruckten Sudoku-Rätsel haben die Eigen-
es genau eine Lösung gibt. Obwohl manche Rätsel schwierig von Hand zu 
nd mehrere 10 Minuten in Anspruch nehmen können, benötigt ein CSP-
ramm selbst für die schwersten Sudoku-Probleme weniger als 0,1 Sekunde.

-Rätsel lässt sich als CSP mit 81 Variablen – eine für jedes Feld – betrach-
wenden hier die Variablennamen A1 bis A9 für die oberste Reihe (von 
echts) und fahren mit den Buchstaben nach unten fort, sodass die letzte 
en Variablen I1 bis I9 bezeichnet wird. Die Domäne der leeren Felder lau-
4, 5, 6, 7, 8, 9}, während die Domäne der bereits ausgefüllten Felder aus 
lnen Wert besteht. Außerdem gibt es 27 verschiedene Alldiff-Beschrän-
eils eine für jede Reihe, jede Spalte und jeden Block aus 9 Feldern:

ff (A1, A2, A3, A4, A5, A6, A7, A8, A9) 
ff (B1, B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B9) 

ff (A1, B1, C1, D1, E1, F 1, G1, H1, I1) 
ff (A2, B2, C2, D2, E2, F 2, G2, H2, I2) 

ff (A1, A2, A3, B1, B2, B3, C1, C2, C3) 
ff (A4, A5, A6, B4, B5, B6, C4, C5, C6) 

ns nun an, wie weit Kantenkonsistenz uns bringt. Wir nehmen an, dass 
eschränkungen zu binären Beschränkungen (wie zum Beispiel A1 ≠ A2) 
rden, sodass wir den AC-3-Algorithmus direkt anwenden können. Sehen 

iable E6 in Abbildung 6.4(a) an – das leere Feld zwischen der 2 und der 8 
 Block. Von den Beschränkungen im Block können wir nicht nur 2 und 8, 
h 1 und 7 aus der Domäne von E6 entfernen. Von den Beschränkungen in 
 können wir 5, 6, 2, 8, 9 und 3 eliminieren. Dadurch bleibt E6 mit der 
 zurück oder anders ausgedrückt: Wir kennen die Antwort für E6. Als 

hen wir uns die Variable I6 an – das Feld im unteren mittleren Block, das 
 3 umgeben ist. Durch Anwenden der Kantenkonsistenz auf die Spalte der 
iminieren wir 5, 6, 2, 4 (da wir inzwischen wissen, dass E6 den Wert 4 
), 8, 9 und 3. Durch Kantenkonsistenz mit I5 eliminieren wir 1 und in der 
 I6 bleibt nur noch der Wert 7 zurück. Jetzt gibt es acht bekannte Werte in 
dass sich durch Kantenkonsistenz herleiten lässt, dass A6 den Wert 1 
. Die Inferenz wird entsprechend weiter fortgesetzt und schließlich kann 
samte Rätsel lösen – die Domänen aller Variablen ließen sich auf einen 
ert reduzieren, wie Abbildung 6.4(b) zeigt.

ürde Sudoku bald seinen Reiz verlieren, wenn sich jedes Rätsel durch 
ische Anwendung von AC-3 lösen ließe, und in der Tat funktioniert AC-3
eichtesten Sudoku-Rätsel. PC-2 ist in der Lage, etwas schwerere Rätsel zu 
 ist dies mit höheren Berechnungskosten verbunden: In einem Sudoku-

255.960 verschiedene Pfadbeschränkungen zu berücksichtigen. Um die 
Rätsel effizient zu lösen, müssen wir intelligenter vorgehen.

egt die Attraktivität von Sudoku-Rätseln für den menschlichen Rätsellöser 
lsreich in der Anwendung komplexerer Inferenzstrategien zu sein. Begeis-
ger geben ihnen wohlklingende Namen wie zum Beispiel „nackte Tripels“. 
gie funktioniert folgendermaßen: Suche in einer beliebigen Einheit (Reihe, 
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Block) drei Felder, deren Domänen dieselben drei Zahlen oder eine Teil-
r Zahlen enthalten. Zum Beispiel könnten die drei Domänen {1, 8}, {3, 8}

} sein. Hieraus ist nicht zu erkennen, welches Feld 1, 3 oder 8 enthält, doch 
dass die drei Zahlen auf die drei Felder verteilt sein müssen. Demzufolge 
1, 3 und 8 aus den Domänen jedes anderen Feldes in der Einheit entfernen.

ist, wie weit wir gehen können, ohne viel Spezifisches für Sudoku feststel-
en. Natürlich müssen wir sagen, dass es 81 Variablen mit Domänen, die 
1 bis 9 enthalten, und 27 Alldiff-Beschränkungen gibt. Darüber hinaus 
n alle Strategien – Kantenkonsistenz, Pfadkonsistenz usw. – allgemein für 
nd nicht nur für Sudoku-Probleme. Selbst „nackte Tripels“ ist eigentlich 
ie, um Konsistenz von Alldiff-Beschränkungen durchzusetzen, und das 
oku an sich nichts zu. Hier zeigt sich die Leistungsfähigkeit des CSP-For-
ür jeden neuen Problembereich brauchen wir nur das Problem in Form 

änkungen zu definieren; dann kann der allgemeine Mechanismus zum 
r Beschränkungen eingreifen.

cktracking-Suche für CSPs
bleme sind dafür ausgelegt, durch Inferenz über Randbedingungen gelöst 
Viele andere CSPs lassen sich jedoch durch Inferenz allein nicht lösen; 
 müssen wir nach einer Lösung suchen. Dieser Abschnitt beschäftigt sich 
cking-Suchalgorithmen, die auf partiellen Zuweisungen arbeiten; im 

bschnitt sehen wir uns dann lokale Suchalgorithmen über vollständigen 
n an.

 eine Standardsuche mit Tiefenbeschränkung (aus Kapitel 3) anwenden. 
 wäre eine partielle Zuweisung und eine Aktion wäre das Addieren von 
 zur Zuweisung. Doch für ein CSP mit n Variablen der Domänengröße d
ir schnell etwas ganz Schreckliches: Der Verzweigungsfaktor auf der obers-
t gleich nd, weil jeder der n Variablen jeder von d Werten zugewiesen wer-
uf der nächsten Ebene ist der Verzweigungsfaktor gleich (n − 1)d usw. für 
ir erzeugen einen Baum mit n! ⋅ dn Blättern, obwohl es nur dn mögliche 

 Zuweisungen gibt!

einbar sinnvolle, aber naive Problemformulierung hat eine wesentliche 
ignoriert, die alle CSPs aufweisen: Kommutativität. Ein Problem ist kom-
nn die Anwendungsreihenfolge einer vorgegebenen Aktionsmenge keinen 
 das Ergebnis hat. Das ist für CSPs der Fall, denn wenn wir Variablen Werte 
rzielen wir dieselbe partielle Zuweisung – unabhängig von der Reihenfolge. 
 brauchen wir nur eine einzelne Variable an jedem Knoten im Suchbaum zu 
Im Wurzelknoten eines Suchbaumes für die Einfärbung der Karte von Aust-
ielsweise hätten wir die Wahl zwischen SA = rot, SA = gruen und SA =

ir würden nie zwischen SA = rot und WA = blau wählen. Mit dieser 
265

ng ist die Anzahl der Blätter gleich dn, wie wir hoffen wollen.

acktracking-Suche wird für eine Tiefensuche verwendet, die Werte jeweils 
able auswählt und zurückgeht, wenn einer Variablen keine weiteren erlaub-
gewiesen werden können.  Abbildung 6.5 zeigt den Algorithmus. Er wählt 

eine nicht zugewiesene Variable aus und probiert dann nacheinander alle 
r Domäne dieser Variablen, um eine Lösung zu finden. Wird eine Inkonsis-
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function BA
  return BA
 
function BA
  if assign
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  for each 
    if valu
      füge 
      infer
      if in
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          r
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  return fa
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ändert diese
3.4.3 beschr
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sert, indem 
wir aus unse

WA=
NT=g
Q=ro
ter Rand- oder Nebenbedingungen

, gibt BACKTRACK einen Fehler zurück. Dies veranlasst den vorhergehenden 
n anderen Wert zu probieren. 

CKTRACKING-SEARCH(csp) returns eine Lösung oder einen Fehler 
CKTRACK({ }, csp) 

CKTRACK(assignment, csp) returns eine Lösung oder einen Fehler 
ment ist vollständig then return assignment 
LECT-UNASSIGNED-VARIABLE(csp) 
value in ORDER-DOMAIN-VALUES(var, assignment, csp) do 
e ist konsistent mit assignment then 
{var = value} zu assignment hinzu 
ences ← INFERENCE(csp, var, value) 
ferences ≠ failure then 
e inferences zu assignment hinzu 
ult ← BACKTRACK(assignment, csp) 
result ≠ failure then 
eturn result 
e {var = value} und inferences aus assignment 
ilure

n einfacher Backtracking-Algorithmus für Probleme unter Rand- und Nebenbedingungen (CSPs). Der Algo-
 der rekursiven Tiefensuche aus Kapitel 3 auf. Durch Variieren der Funktionen SELECT-UNASSIGNED-VARIABLE

IN-VALUES können wir die im Text beschriebene universelle Heuristik implementieren. Die Funktion INFE-
ptional verwenden, um wie gewünscht Kanten-, Pfad- oder k-Konsistenz zu realisieren. Führt eine Werte-
 Fehler (den entweder INFERENCE oder BACKTRACK bemerkt), werden Wertzuweisungen (einschließlich der 

orgenommenen) aus der aktuellen Zuweisung entfernt und es wird ein neuer Wert ausprobiert.

 Suchbaumes für das Australienproblem ist in  Abbildung 6.6 gezeigt, wo 
n in der Reihenfolge WA, NT, Q, ... zugewiesen haben. Da die Darstellung 
tandardisiert ist, ist es nicht erforderlich, BACKTRACKING-SEARCH einen 
zifischen Ausgangszustand, eine Aktionsfunktion, ein Übergangsmodell 
ieltest bereitzustellen

eil des Suchbaumes für das Karteneinfärbeproblem in Abbildung 6.1.

WA=rot WA=blauWA=grün

WA=rot
NT=blau

WA=rot
NT=grün

rot
rün
t

WA=rot
NT=grün
Q=blau
NG-SEARCH speichert nur eine einzelne Darstellung eines Zustandes und 
 Darstellung, anstatt neue Darstellungen zu erzeugen, wie es in Abschnitt 
ieben wird.

 haben wir die schlechte Leistung uninformierter Suchalgorithmen verbes-
wir ihnen domänenspezifische Heuristikfunktionen bereitgestellt haben, die 
rem Wissen über das Problem ableiteten. Es stellt sich heraus, dass wir CSPs 
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6.3  Backtracking-Suche für CSPs

e solches domänenspezifisches Wissen lösen können. Stattdessen können 
bbildung 6.5 nicht spezifizierten Funktionen mit einer gewissen Intelligenz 
m sie für die Beantwortung folgender Fragen heranzuziehen:

 Variable sollte als nächste zugewiesen (SELECT-UNASSIGNED-VARIABLE) und in 
r Reihenfolge sollten die Werte ausprobiert (ORDER-DOMAIN-VALUES) werden?

 Inferenz sollte nach jedem Schritt in der Suche durchgeführt werden (IN-
E)?

ie Suche an einer Zuweisung ankommt, die eine Beschränkung verletzt, 
ie Suche eine Wiederholung dieses Fehlers vermeiden?

en Unterabschnitte beantworten diese Fragen.

henfolge von Variablen und Werten

cking-Algorithmus enthält die Zeile

CT-UNASSIGNED-VARIABLE(csp)

te Strategie für SELECT-UNASSIGNED-VARIABLE ist es, die nächste nicht zuge-
iable in der Reihenfolge {X1, X2, ...} auszuwählen. Diese statische Variablen-
ergibt selten die effizienteste Suche. Beispielsweise gibt es nach den Zuwei-

A = rot und NT = gruen in Abbildung 6.6 nur noch einen möglichen Wert 
halb ist es sinnvoll, als Nächstes SA = blau zuzuweisen, anstatt Q einen 
eisen. Nachdem SA zugewiesen ist, stehen die Auswahlen für Q, NSW und 
ngend fest. Dieses intuitive Konzept – die Auswahl der Variablen mit den 
erlaubten“ Werten – wird auch als MRV-Heuristik (Minimum Remaining 
imum an verbleibenden Werten) bezeichnet. Es wurde auch als die „am 
chränkte Variable“- oder „Erster-Fehler“-Heuristik bezeichnet. Der letzt-
me kommt daher, weil die MRV-Heuristik eine Variable auswählt, die am 
ichsten bald einen Fehler erzeugt, wodurch der Suchbaum gekürzt wird. 
 Variable X, für die keine weiteren erlaubten Werte vorhanden sind, wählt 
uristik X aus und der Fehler wird sofort erkannt – das vermeidet sinnloses 
n von anderen Variablen. Die MRV-Heuristik arbeitet normalerweise besser 
r zufälligen oder statischen Reihenfolge, manchmal um einen Faktor von 
ehr, auch wenn die Ergebnisse je nach Problem breit gefächert sind.

uristik hilft uns überhaupt nicht dabei, welches Gebiet in Australien als Ers-
t werden soll, weil es zunächst für jedes Gebiet drei erlaubte Farben gibt. In 
ist die Gradheuristik praktisch. Sie versucht, den Verzweigungsgrad zukünf-
hlen zu reduzieren, indem sie die Variable auswählt, die in den meisten 
gen für andere, nicht zugewiesene Variablen enthalten ist. In Abbildung 6.1 

ariable mit dem höchsten Grad, 5; die anderen Variablen haben den Grad 2 
r T mit dem Grad 0. Nachdem SA ausgewählt wurde, löst die Anwendung 
267

ristik das Problem ohne jeden falschen Schritt – Sie können zu jedem Aus-
ede konsistente Farbe auswählen und gelangen dennoch ohne Backtracking 
ung. Die MRV-Heuristik ist im Allgemeinen eine leistungsfähigere Hilfe, aber 
ristik kann praktisch sein, um zwischen „gleichwertigen“ Alternativen zu 
.
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ne Variable ausgewählt wurde, muss der Algorithmus die Reihenfolge fest-
r er ihre Werte betrachtet. Dazu kann in einigen Fällen eine Heuristik des 
en einschränkenden Wertes (Least-Constraining-Value) effektiv sein. Sie 
en Wert, der die wenigsten Auswahlen für die benachbarten Variablen im 
raphen ausschließt. Angenommen, in Abbildung 6.1 haben wir die parti-
ng mit WA = rot und NT = gruen vorgenommen und unsere nächste Aus-

 für Q. Blau wäre eine schlechte Wahl, weil sie den letzten erlaubten Wert 
hbarn von Q eliminiert, SA. Die Heuristik des am wenigsten einschränken-
zieht deshalb Rot Blau vor. Im Allgemeinen versucht die Heuristik, die 
ibilität für nachfolgende Variablenzuweisungen beizubehalten. Wenn wir 
lle Lösungen für ein Problem zu finden und nicht nur die erste, dann spielt 
lge natürlich keine Rolle, weil wir ohnehin jeden Wert betrachten müssen. 

t, wenn es für das Problem keine Lösungen gibt.

e die Variablenauswahl zuerst, die Werteauswahl dagegen zuletzt scheitern? 
tes Problemspektrum ist festzustellen, dass eine Variablenreihenfolge, bei 
riable mit der minimalen Anzahl von verbleibenden Werten ausgewählt 
hilft, die Anzahl der Knoten im Suchbaum zu minimieren, indem größere 
umes früher gekürzt werden. Für die Reihenfolge der Werte besteht der 
dass wir nur eine Lösung brauchen; deshalb ist es sinnvoll, zuerst nach den 
ichsten Werten zu suchen. Wenn wir alle Lösungen aufzählen und nicht 
en wollen, ist die Wertereihenfolge irrelevant.

he und Inferenz verknüpfen

n wir gezeigt, wie AC-3 und andere Algorithmen Reduzierungen in der 
 Variablen erschließen können, bevor die Suche beginnt. Inferenz kann aber 
iner Suche noch leistungsfähiger sein: Immer wenn wir einen Wert für eine 
wählen, haben wir eine gänzlich neue Gelegenheit, auf neue Domänenredu-
f den benachbarten Variablen zu schließen.

fachsten Formen der Inferenz ist die sogenannte Vorabüberprüfung. Immer 
ariable X zugewiesen wird, richtet der Prozess der Vorabüberprüfung eine 

istenz für sie ein: Für jede nicht zugewiesene Variable Y, die durch eine 
g mit X verbunden ist, wird jeder Wert aus der Domäne von Y gelöscht, der 

 X gewählten Wert inkonsistent ist. Da eine Vorabüberprüfung nur in Bezug 
onsistenz schlussfolgert, gibt es keinen Grund, eine Vorabüberprüfung aus-
enn in einem vorhergehenden Schritt bereits eine Kantenkonsistenz reali-

 6.7 zeigt den Ablauf der Backtracking-Suche für das Australien-CSP mit Vor-
ng. Für dieses Beispiel sind zwei wichtige Aspekte zu berücksichtigen. 
e zunächst, dass nach der Zuweisung von WA = rot und Q = gruen die 
n NT und SA auf einen einzigen Wert reduziert wurden; wir haben die von 

blen abhängige Verzweigung vollständig eliminiert, indem wir Informationen 
 Q weitergegeben haben. Ein zweiter wichtiger Punkt ist, dass nach Zuwei-
 blau die Domäne von SA leer ist. Damit hat die Vorabüberprüfung erkannt, 

ielle Zuweisung {WA = rot, Q = gruen, V = blau} mit den Beschränkungen 
s inkonsistent ist, und der Algorithmus geht deshalb sofort zurück.
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6.3  Backtracking-Suche für CSPs

bleme ist die Suche effizienter, wenn die MRV-Heuristik mit Vorabüberprü-
iert wird. Sehen Sie sich Abbildung 6.7 nach der Zuweisung von {WA =

itiv scheint es, dass diese Zuweisung ihre Nachbarn NT und SA beschränkt, 
iese Variablen als Nächstes behandeln könnten und sich dann alle anderen 
tomatisch ergeben. Genau dies passiert mit MRV: NT und SA haben zwei 

wird einer von ihnen zuerst ausgewählt, dann der andere, dann nacheinan-
 und V. Schließlich umfasst T immer noch drei Werte und jeder davon funk-
abüberprüfung lässt sich als effizienter Weg ansehen, um die Informationen, 
-Heuristik für ihre Aufgabe benötigt, inkrementell zu berechnen.

ortschreitende Suche für die Einfärbung einer Landkarte mit Vorabüberprüfung. Als Erstes wird WA
en; die Vorabüberprüfung entfernt dann rot aus den Domänen der benachbarten Variablen NT und 

 = gruen zugewiesen wurde, wird gruen aus den Domänen von NT, SA und NSW entfernt. 
lau zugewiesen wurde, wird blau aus den Domänen von NSW und SA entfernt, sodass SA keine 

 mehr besitzt.

erprüfung erkennt viele Inkonsistenzen, aber nicht alle. Das Problem besteht 
ie die aktuelle Variable kantenkonsistent macht, aber nicht vorausschauend 
 auch alle anderen Variablen kantenkonsistent macht. Betrachten Sie bei-
die dritte Zeile von Abbildung 6.7. Sie zeigt, dass, wenn WA gleich rot und Q
 ist, NT und SA zwingend blau sein müssen. Sie sind jedoch benachbart 
deshalb nicht denselben Wert haben. Die Vorabüberprüfung erkennt dies 
onsistenz, weil sie nicht weit genug in die Zukunft sieht.

C (für Maintaining Arc Consistency, Aufrechterhaltung der Kantenkonsis-
hnete Algorithmus erkennt diese Inkonsistenz. Nachdem einer Variablen Xi

gewiesen wurde, ruft die Prozedur INFERENCE den Algorithmus AC-3 auf, 
iner Warteschlange aller Kanten im CSP beginnen wir nur mit den Kanten 
lle nicht zugewiesenen Variablen Xj , die Nachbarn von Xi sind. Von hier aus 
die Beschränkungsweiterleitung in der üblichen Weise aus. Sobald die 
ndeiner Variablen auf die leere Menge geschrumpft ist, scheitert der Aufruf 
ann wissen wir, dass wir unverzüglich zurückgehen müssen. Es ist zu erken-
AC unbedingt leistungsfähiger ist als Vorabüberprüfung, da Vorabüberprü-
iche wie MAC für die anfänglichen Kanten in der Warteschlange von MAC 
ch im Gegensatz zu MAC leitet die Vorabüberprüfung die Beschränkungen 
iv weiter, wenn die Domänen der Variablen geändert wurden.

 Domänen
ch WA=rot
h Q=gruen
ch V=blau
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elligentes Backtracking: rückwärts schauen

mus BACKTRACKING-SEARCH in Abbildung 6.5 hat eine sehr einfache Stra-
 tun ist, wenn eine Verzweigung der Suche fehlschlägt: Er geht zurück zur 
den Variablen und probiert es mit einem anderen Wert für sie. Man 

h vom chronologischen Backtracking, weil der zuletzt verwendete Ent-
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unkt erneut betrachtet wird. In diesem Unterabschnitt zeigen wir, dass es 
sere Vorgehensweisen gibt.

ie, was passiert, wenn wir in Abbildung 6.1 ein einfaches Backtracking 
ten Variablenreihenfolge Q, NSW, V, T, SA, WA, NT anwenden. Angenom-
ben die partielle Zuweisung {Q = rot, NSW = gruen, V = blau, T = rot} 
nn wir die nächste Variable (SA) probieren, erkennen wir, dass jeder Wert 
änkung verletzt. Wir gehen zurück zu T und probieren es mit einer neuen 
smanien! Offensichtlich ist das Unsinn – eine Umfärbung von Tasmanien 
oblem mit Südaustralien nicht lösen.

nterer Ansatz für das Backtracking ist, zu einer Variablen zurückzugehen, 
lem lösen könnte – zu einer Variablen, die dafür verantwortlich war, dass 
öglichen Werte von SA unmöglich gemacht wurde. Dazu verfolgen wir 
von Zuweisungen, die mit einem bestimmten Wert für SA in Konflikt ste-
nge (in diesem Fall {Q = rot, NSW = gruen, V = blau}) wird als Konflikt-
SA bezeichnet. Die Methode Backjumping („Zurückspringen“) führt ein 
g zu der zuletzt verwendeten Zuweisung in der Konfliktmenge durch; in 
würde das Backjumping Tasmanien überspringen und es mit einem neuen 
robieren. Dieses Vorgehen lässt sich einfach implementieren, indem man 
so modifiziert, dass der Algorithmus die Konfliktmenge akkumuliert, 
nach einem erlaubten Wert für die Zuweisung sucht. Wird kein erlaubter 
en, sollte der Algorithmus das zuletzt verwendete Element der Konflikt-
e den Fehlerhinweis zurückgeben.

same Leser wird bemerkt haben, dass Vorabüberprüfung die Konflikt-
 zusätzlichen Aufwand bereitstellen kann: Immer wenn die Vorabüber-
ierend auf einer Zuweisung von X = x einen Wert aus der Domäne von Y
e sie X =x der Konfliktmenge von Y hinzufügen. Wenn der letzte Wert aus 
 von Y entfernt wird, werden die Zuweisungen in der Konfliktmenge von 
iktmenge von X hinzugefügt. Wenn wir dann zu Y gelangen, wissen wir 
n wir im Bedarfsfall zurückspringen müssen.

 der aufmerksame Leser etwas Seltsames bemerkt haben: Das Backjum-
f, wenn jeder Wert in einer Domäne in Konflikt mit der aktuellen Zuwei-
edoch erkennt die Vorabüberprüfung dieses Ereignis und verhindert, dass 
e einen solchen Knoten erreicht! Tatsächlich kann gezeigt werden, dass 
igung, die durch das Backjumping gekürzt wird, auch durch die Vorab-
 gekürzt wird. Damit ist ein einfaches Backjumping in einer Suche mit 
üfung und tatsächlich auch in einer Suche, die eine strengere Konsistenz-
 verwendet (wie etwa MAC), redundant.

obachtungen aus dem vorigen Abschnitt bleibt der Gedanke hinter dem 
g sinnvoll: abhängig von den Gründen für den Fehler zurückzuspringen. 
ping erkennt einen Fehler, wenn die Domäne einer Variablen leer wird, 

wird eine Verzweigung verworfen, lange bevor dies passiert. Betrachten 

ie partielle Zuweisung {WA = rot, NSW = rot} (die, wie wir aus der vor-
kussion wissen, inkonsistent ist). Angenommen, wir probieren es als 
t T = rot und weisen dann NT, Q, V, SA zu. Wir wissen, dass für diese vier 
blen keine Zuweisung funktionieren kann; deshalb gehen uns schließlich 
s, die wir für NT probieren können. Jetzt ist die Frage, wohin wir zurück-
len. Das Backjumping kann nicht funktionieren, weil es für NT Werte gibt, 
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6.3  Backtracking-Suche für CSPs

nt mit den zuvor zugewiesenen Variablen sind – NT hat keine vollständige 
ge vorhergehender Variablen, die den Fehler verursacht haben. Wir wis-

 dass die vier Variablen NT, Q, V und SA insgesamt bedingt durch eine 
ergehender Variablen zu einem Fehler geführt haben, und das müssen die 
in, die direkt mit den vier Variablen in Konflikt stehen. Das führt zu einer 
eutung der Konfliktmenge für eine Variable wie NT: Es ist diese Menge 
der Variablen, die verursacht hat, dass NT zusammen mit allen nachfol-
ablen keine konsistente Lösung hat. In diesem Fall umfasst die Menge WA
odass der Algorithmus zu NSW zurückgehen und Tasmanien überspringen 
ackjumping-Algorithmus, der auf diese Weise definierte Konfliktmengen 

wird auch als konfliktgesteuertes Backjumping bezeichnet.

n wir erklären, wie diese neuen Konfliktmengen berechnet werden. Die 
t wirklich ganz einfach. Der „endgültige“ Fehler einer Verzweigung der 
mmer auf, wenn die Domäne einer Variablen leer wird. Diese Variable hat 
rdkonfliktmenge. In unserem Beispiel schlägt SA fehl und ihre Konflikt-
ngenommen) {WA, NT, Q}. Wir springen zu Q zurück und Q absorbiert
menge von SA (natürlich minus Q selbst) in seine eigene Konfliktmenge, 
W} ist; die neue Konfliktmenge ist {WA, NT, NSW}. Das bedeutet, es gibt 
ine Lösung, betrachtet man die vorherige Zuweisung zu {WA, NT, NSW}. 
lso zu NT zurück, der zuletzt von diesen betrachteten Variablen. NT absor-
T, NSW} – {NT} in seine eigene direkte Konfliktmenge {WA}, womit wir 

 erhalten (wie im vorigen Absatz beschrieben). Jetzt springt der Algorith-
 zu NSW, wie wir gehofft haben. Zusammenfassend können wir sagen: Sei 
lle Variable und conf(Xj) ihre Konfliktmenge. Wenn jeder mögliche Wert 
chlägt, springen wir zurück zur zuletzt verwendeten Variablen Xi in 

d setzen:

conf(Xi ) ← conf(Xi ) ∪ conf(Xj ) − {Xi }.

einen Widerspruch erreichen, kann Backjumping uns sagen, wie weit 
ringen ist, sodass wir keine Zeit verschwenden, Variablen zu ändern, die 
 nicht beseitigen. Doch wir möchten auch vermeiden, immer wieder in 
Problem zu geraten. Wenn die Suche bei einem Widerspruch ankommt, 
dass eine bestimmte Teilmenge der Konfliktmenge für das Problem verant-
. Das Lernen von Beschränkungen (Constraint Learning) ist ein Konzept, 
almenge von Variablen aus der Konfliktmenge zu ermitteln, die das Prob-
cht. Diese Menge von Variablen wird zusammen mit ihren korrespondie-
ten als No-good (svw. nutzlos, untauglich) bezeichnet. Dann erfassen wir 
, indem wir entweder eine neue Beschränkung zum CSP hinzufügen oder 

aten Cache von No-goods führen.

Sie zum Beispiel den Zustand {WA = rot, NT = gruen, Q = blau} in der 
ihe von Abbildung 6.6. Durch Vorabüberprüfung erfahren wir, dass dieser 
 No-good ist, weil es keine gültige Zuweisung zu SA gibt. Im konkreten 
271

die Aufzeichnung des No-goods aber nichts bringen, denn nachdem wir 
ig aus dem Suchbaum gekürzt haben, treffen wir niemals mehr auf diese 
n. Nehmen Sie nun an, dass der Suchbaum in Abbildung 6.6 tatsächlich 
rößeren Suchbaumes ist, bei dem zuerst Werte für V und T zugewiesen 
nn würde es sich lohnen, {WA = rot, NT = gruen, Q = blau} als No-good 
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function MI
  inputs: c
    max_ste
 
  current ←
  for i = 1
    if curr
    var ← e
    value ←
    setze v
  return fa

Abbildung 6.8: 
kann zufällig ge
chenden Wert f
bestimmter Wer
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gen (Const
ken für Hi
optimieren
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en, da wir für jede mögliche Menge von Zuweisungen zu V und T wieder 
Problem gelangen.

nnen effizient durch Vorabüberprüfung oder durch Backjumping genutzt 
 Lernen von Beschränkungen ist eine der wichtigsten Techniken, auf die 
P-Lösungsmodule zurückgreifen, um auch komplexe Probleme effizient 

kale Suche für Probleme unter Rand- und 
benbedingungen
algorithmen (siehe Abschnitt 4.1) erweisen sich als sehr effektiv für die 

er CSPs. Sie verwenden eine vollständige Zustandsformulierung: Der Aus-
d weist jeder Variablen einen Wert zu und die Suche ändert den Wert von 
r Variablen. Zum Beispiel könnte im 8-Damen-Problem (siehe Abbildung 
gangszustand eine zufällige Konfiguration von acht Damen in acht Spal-

d jeder Schritt verschiebt eine einzelne Dame an eine neue Position in 
. Typischerweise verletzt die anfängliche Annahme mehrere Beschränkun-
rn der lokalen Suche besteht darin, die verletzten Beschränkungen zu eli-

wahl eines neuen Wertes für eine Variable ist die offensichtlichste Heuris-
t auszuwählen, der die wenigsten Konflikte mit anderen Variablen verur-
Min-Conflicts-Heuristik. Der Algorithmus ist in  Abbildung 6.8 angege-
ne Anwendung auf ein 8-Damen-Problem ist in  Abbildung 6.9 zu sehen.

N-CONFLICTS(csp, max_steps) returns eine Lösung oder einen Fehler 
sp, ein CSP 
ps, Anzahl der Schritte, die erlaubt sind, bevor aufgegeben wird 

 eine anfangs vollständige Zuweisung für csp 
 to max_steps do 
ent ist eine Lösung für csp then return current 
ine zufällig aus csp.VARIABLES gewählte konfliktverursachende Variable 
 der Wert v für var, der CONFLICTS(var, v, current, csp) minimiert 
ar = value in current 
ilure

Der MIN-CONFLICTS-Algorithmus für die Lösung von CSPs durch lokale Suche. Der Ausgangszustand 
wählt werden oder durch einen „gierigen“ Zuweisungsprozess, der einen minimal konfliktverursa-
ür jede Variable auswählt. Die Funktion CONFLICTS zählt die Anzahl der Beschränkungen, die ein 
t für die restliche aktuelle Zuweisung verletzt.
Suche lässt sich leicht auf Optimierungsprobleme unter Rand- und Nebenbedingun-
raint Optimization Problems, COPs) erweitern. In diesem Fall können alle Techni-
ll Climbing und Simulated Annealing angewendet werden, um die Zielfunktion zu 
.
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6.4  Lokale Suche für Probleme unter Rand- und Nebenbedingungen

ine Lösung in zwei Schritten für ein 8-Damen-Problem unter Verwendung von MIN-CONFLICTS. In jeder 
Dame ausgewählt, um sie in ihrer Spalte neu anzuordnen. In den verschiedenen Quadraten wird jeweils 
nflikte (in diesem Fall die Anzahl der angreifenden Damen) gezeigt. Der Algorithmus verschiebt die Dame 
mit den wenigsten Konflikten, wobei zufällig zwischen gleichwertigen Quadraten entschieden wird.

CTS ist für viele CSPs überraschend effektiv. Im n-Damen-Problem ist es 
dass ohne Berücksichtigung der anfänglichen Platzierung der Damen die 
 MIN-CONFLICTS so gut wie unabhängig von der Problemgröße ist. Der Algo-
 sogar das Millionen-Damen-Problem in durchschnittlich 50 Schritten (nach 
chen Zuweisung). Diese bemerkenswerte Beobachtung war der Anstoß, der 
r Jahren zu zahlreichen Forschungen zur lokalen Suche und zur Unterschei-
en einfachen und schwierigen Problemen geführt hat, die wir in Kapitel 7
achten. Man könnte sagen, n-Damen ist einfach für die lokale Suche, weil 
n im Zustandsraum dicht verteilt sind. MIN-CONFLICTS funktioniert auch für 
robleme gut. Beispielsweise wurde es verwendet, um die Beobachtungen für 

mteleskop Hubble einzuplanen, wodurch die Zeit zur Planung von Beobach-
ine Woche von drei Wochen (!) auf etwa zehn Minuten reduziert wurde.

 Suchverfahren aus Abschnitt 4.1 kommen für die Anwendung auf CSPs 
 einige davon haben sich als besonders effektiv erwiesen. Die Landschaft 
nter der MinConflicts-Heuristik weist eine Reihe von Plateaus auf. Es kann 
on Variablenzuweisungen geben, die lediglich einen Konflikt weit von einer 
ernt sind. Plateau-Suche – die Seitwärtsbewegungen zu einem anderen 
t der gleichen Punktebewertung erlaubt – kann hilfreich sein, damit die 
 einen Ausweg von diesem Plateau findet. Dieses Wandern auf dem Plateau 
it Tabu-Suche steuern: Es wird eine kleine Liste der zuletzt besuchten 
führt und dem Algorithmus verboten, zu diesen Zuständen zurückzukeh-
 Plateaus zu entkommen, lässt sich auch Simulated Annealing einsetzen.

andere Technik, die sogenannte Beschränkungsgewichtung (Constraint 
 lässt sich die Suche auf die wichtigen Beschränkungen konzentrieren. 
 jeder Beschränkung ein numerisches Gewicht Wi zugeordnet, wobei 
 Gewichte den Wert 1 erhalten. Bei jedem Suchschritt wählt der Algorith-
änderndes Variablen-/Werte-Paar, das im niedrigsten Gesamtgewicht aller 
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eschränkungen resultiert. Die Gewichte werden dann angepasst, indem 
ewicht jeder Beschränkung, die durch die aktuelle Zuweisung verletzt 
mentiert. Daraus ergeben sich zwei Vorteile: Die Plateaus erhalten eine 
die es ermöglicht, eine Verbesserung vom aktuellen Zustand aus zu errei-
ie Gewichte der Beschränkungen, die sich als schwer lösbar erweisen, 

h mit der Zeit.
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r Vorteil der lokalen Suche ist, dass sie in einer Online-Einstellung ver-
den kann, wenn sich das Problem ändert. Das ist insbesondere bei Pla-
en sehr wichtig. Der Flugplan für eine Woche kann Tausende von Flügen 

usende von Personalzuordnungen beinhalten, aber schlechtes Wetter auf 
afen kann den gesamten Plan zunichte machen. Wir wollen den Plan mit 

mum an Änderungen korrigieren. Das ist ganz einfach mit einem lokalen 
mus, der von dem aktuellen Plan ausgeht. Eine Backtracking-Suche mit 
enge an Beschränkungen ist in der Regel sehr viel zeitaufwändiger und 

 Lösung mit vielen Änderungen gegenüber dem aktuellen Plan finden.

 Struktur von Problemen
bschnitt betrachten wir Methoden, wie die Struktur des Problems, so wie sie 
Constraint-Graphen repräsentiert wird, genutzt werden kann, um schnell 
 finden. Die meisten der hier gezeigten Ansätze sind sehr allgemein und auch 
robleme als CSPs anzuwenden, wie etwa probabilistisches Schließen. Immer-
nzige Möglichkeit, auf die wir hoffen können, mit der realen Welt zurechtzu-
e Zerlegung in viele Unterprobleme. Beim Constraint-Graphen für Australien 

6.1(b), erneut in  Abbildung 6.12(a) wiedergegeben) fällt eine Tatsache auf: 
st nicht mit dem Festland verbunden.3 Intuitiv ist offensichtlich, dass die Ein-
 Tasmanien und die Einfärbung des Festlandes voneinander unabhängige 
me sind – eine beliebige Lösung für das Festland kombiniert mit einer belie-
g für Tasmanien ergibt eine Lösung für die gesamte Karte. Unabhängigkeit 
 ermittelt werden, indem man nach verbundenen Komponenten des Cons-

en sucht. Jede Komponente entspricht einem Unterproblem CSPi . Wenn die 

i eine Lösung von CSPi ist, dann ist Æi Si eine Lösung von Æi CSPi . Warum ist 
 Betrachten Sie Folgendes: Angenommen, jedes CSPi hat c Variablen aus ins-
riablen, wobei c eine Konstante ist. Dann gibt es n/c Unterprobleme, die 
stens dc Arbeit für ihre Lösung bedingen. Die Gesamtarbeit beträgt also 
s linear in n ist; ohne die Zerlegung ist die Gesamtarbeit gleich O(dn), was 
 in n ist. Wollen wir es konkreter ausdrücken: Unterteilt man ein boolesches 
 Variablen in vier Unterprobleme, reduziert man die Lösungszeit für den 
n Fall von der Lebensdauer des Universums auf weniger als eine Sekunde.

hängige Unterprobleme sind wunderbar – aber selten. Erfreulicherweise 
einige andere Graph-Strukturen ebenfalls einfach lösen. Zum Beispiel ist 
nt-Graph ein Baum, wenn zwei beliebige Variablen durch höchstens einen 
ander verbunden sind. Wir zeigen, dass jedes baumförmig strukturierte 
r Zeit gelöst werden kann, die linear zur Anzahl der Variablen ist.4 Der 
azu ist ein neues Konsistenzkonzept, die sogenannte gerichtete Kanten-
(Directed Arc Consistency, DAC). Als gerichtet kantenkonsistent definiert 

nter einer Reihenfolge der Variablen X1, X2, ..., Xn genau dann, wenn jede 

nsistent mit jeder Xj für j > i ist.

ltiger Kartograph oder ein tasmanischer Patriot kann argumentieren, dass Tasmanien 
erselben Farbe wie sein nächstgelegener Nachbar auf dem Festland eingefärbt wer-
 um den Eindruck zu vermeiden, dass es Teil dieses Bundesstaates sein könnte.
en nur sehr wenige Regionen der Erde, mit der möglichen Ausnahme von Sulawesi, 
ige Landkarten.
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function TR
  inputs: c
 
  n ← Anza
  assignmen
  root ← e
  X ← TOPO
  for j = n
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6.5  Die Struktur von Problemen

 (a) Der Constraint-Graph des baumstrukturierten CSP. (b) Eine lineare Reihenfolge der Variablen, die 
em Baum mit A als Wurzel ist. Dies wird als topologische Sortierung der Variablen bezeichnet.

mstrukturiertes CSP zu lösen, legt man zuerst eine Variable als Wurzel des 
 und wählt dann eine Reihenfolge der Variablen, sodass jede Variable nach 
eordneten Element im Baum erscheint. Eine derartige Reihenfolge wird 
e Sortierung genannt.  Abbildung 6.10(a) zeigt einen Beispielbaum und 
gliche Reihenfolge. Jeder Baum mit n Knoten besitzt n−1 Kanten, sodass 
Graphen in O(n) Schritten gerichtet kantenorientiert machen können, 
 Schritt bis zu d mögliche Domänenwerte für zwei Variablen vergleichen 
eine Gesamtzeit von O(nd2) ergibt. Nachdem wir über einen gerichteten 
tierten Graphen verfügen, können wir einfach die Liste der Variablen nach 
urchgehen und einen beliebigen verbleibenden Wert auswählen. Da jede 
g von einem übergeordneten zu seinem untergeordneten Element kanten-
st, wissen wir, dass für jeden Wert, den wir für das übergeordnete Element 
ein gültiger auszuwählender Wert für das untergeordnete Element bleibt. 
t, dass wir nicht zurückspringen müssen, sondern die Variablen linear 
 können.  Abbildung 6.11 zeigt den vollständigen Algorithmus.

EE-CSP-SOLVER(csp) returns eine Lösung oder einen Fehler 
sp, ein CSP mit den Komponenten X, D, C 

hl der Variablen in X 
t ← eine leere Zuweisung 
ine beliebige Variable in X 
LOGICALSORT(X, root) 
 down to 2 do 
C-CONSISTENT(PARENT(Xj), Xj) 
t sich nicht konsistent machen then return failure 
 to n do 
ent[Xi] ← beliebiger konsistenter Wert von Di 
 konsistenter Wert vorhanden then return failure 
signment

 Der TREE-CSP-SOLVER-Algorithmus zum Lösen von baumstrukturierten CSPs. Wenn das CSP eine Lösung 
ir sie in linearer Zeit, andernfalls entdecken wir einen Widerspruch.

D

E

F

A CB D E F

a b
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ir nun einen effizienten Algorithmus für Bäume haben, können wir überlegen, 
ere Constraint-Graphen irgendwie auf Bäume reduziert werden können. Es 
imäre Möglichkeiten dafür, wobei die eine auf dem Löschen von Knoten 
ndere auf der Zusammenlegung von Knoten.
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satz weist einigen Variablen Werte zu, sodass die restlichen Variablen einen 
. Betrachten Sie den Constraint-Graphen für Australien, der in Abbildung 

 einmal gezeigt ist. Könnten wir Südaustralien löschen, würde der Graph zu 
, wie in (b) gezeigt. Glücklicherweise ist das möglich (im Graph, nicht auf 
nt!), indem wir einen Wert für SA festlegen und aus den Domänen der ande-

n alle Werte entfernen, die inkonsistent mit dem für SA gewählten Wert sind.

 (a) Der ursprüngliche Constraint-Graph aus Abbildung 6.1.  
nt-Graph nach Entfernen von SA.

alle Lösungen für das CSP, nachdem SA und seine Randbedingungen ent-
n, mit dem für SA gewählten Wert konsistent. (Das funktioniert für binäre 
ndbedingungen höherer Ordnung ist die Situation komplexer.) Jetzt kön-
 verbleibenden Baum mit dem oben gezeigten Algorithmus lösen und 
samte Problem. Im allgemeinen Fall (im Gegensatz zur Karteneinfärbung) 

für SA gewählte Wert natürlich falsch sein, sodass wir jeden möglichen 
bieren müssten. Der allgemeine Algorithmus sieht wie folgt aus:

eine Untermenge S aus den Variablen des CSP, sodass der Constraint-
zu einem Baum wird, nachdem S entfernt wurde. S wird auch als zykli-
hnittmenge bezeichnet.

e möglichen Zuweisungen an die Variablen in S, die alle Randbedingun-
 S erfüllen,

e aus den Domänen der restlichen Variablen alle Werte, die inkonsistent 
 Zuweisung von S sind, und

s für das verbleibende CSP eine Lösung gibt, gib sie zusammen mit der 
ung für S zurück.

NT

SA

Q

NSW

V

T

a

WA

NT
Q

NSW

V

T

b

klische Schnittmenge die Größe c hat, dann ist die Gesamtlaufzeit gleich 
c)d2): Wir müssen jede der dc Kombinationen von Werten für die Variablen 
ieren und für jede Kombination müssen wir ein Baumproblem der Größe 

 Ist der Graph „fast ein Baum“, wird c klein sein und unsere Einsparungen 
em einfachen Backtracking sind enorm. Im ungünstigsten Fall kann c jedoch 
ß sein. Die Ermittlung der kleinsten zyklischen Schnittmenge ist NP-hart, 
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Abbildung 6.13:
6.5  Die Struktur von Problemen

mehrere effiziente Annäherungsalgorithmen für diese Aufgabe. Der gesamte 
he Ansatz wird auch als Schnittmengenkonditionierung bezeichnet; wir 
in Kapitel 14 wieder begegnen, wo sie für das Schließen im Hinblick auf 
lichkeiten verwendet wird.

nsatz basiert auf der Konstruktion einer Baumzerlegung des Constraint-
eine Menge verbundener Unterprobleme. Jedes Unterproblem wird unab-
t und die resultierenden Lösungen werden anschließend kombiniert. Wie 
 Teilen&Herrschen-Algorithmen funktioniert das gut, wenn keines der 
me zu groß ist.  Abbildung 6.13 zeigt eine Baumzerlegung des Kartenein-

s in fünf Unterprobleme. Eine Baumzerlegung muss die folgenden drei 
n erfüllen:

able im ursprünglichen Problem erscheint in mindestens einem der Unter-
.

i Variablen im ursprünglichen Problem durch eine Randbedingung ver-
üssen sie zusammen (und mit der Randbedingung) in mindestens einem 
probleme erscheinen.

e Variable in zwei Unterproblemen im Baum erscheint, muss sie in jedem 
blem entlang des Pfades erscheinen, der diese Unterprobleme verbindet.

ersten Bedingungen stellen sicher, dass alle Variablen und Randbedingun-
erlegung repräsentiert werden. Die dritte Bedingung erscheint recht tech-

ktiert aber einfach die Randbedingung, dass jede beliebige Variable in 
rproblem, in dem sie auftritt, denselben Wert haben muss; diese Rand-
ird durch die Verbindungen erzwungen, die die Unterprobleme im Baum 

. Beispielsweise erscheint SA in allen vier verbundenen Unterproblemen 
ldung 6.13 gezeigt. In Abbildung 6.12 können Sie sich davon überzeugen, 
erlegung sinnvoll ist.

WA

NT

SA

NT

SA

Q

SA

Q

NSW
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 Eine Baumzerlegung für den Constraint-Graphen in Abbildung 6.12(a).
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e einzelnen Unterprobleme unabhängig voneinander. Gibt es für eines davon 
g, wissen wir, dass es für das gesamte Problem keine Lösung gibt. Können wir 
obleme lösen, versuchen wir, wie folgt eine globale Lösung zu konstruieren. 
etrachten wir jedes Unterproblem als „Megavariable“, deren Domäne die 
Lösungen für das Unterproblem ist. Beispielsweise ist das ganz linke Unter-
Abbildung 6.13 ein Karteneinfärbungsproblem mit drei Variablen. Es hat 
Lösungen – eine davon ist {WA = rot, SA = blau, NT = gruen}. Anschlie-
ir die Randbedingungen, die die Unterprobleme verbinden. Dazu verwen-

 oben gezeigten effizienten Algorithmus für Bäume. Die Randbedingungen 
terproblemen erzwingen einfach, dass die Lösungen der Unterprobleme die-
 für ihre Variablen verwenden. Hat man beispielsweise die Lösung {WA =
lau, NT = gruen} für das erste Unterproblem, ist die einzige konsistente 
as nächste Unterproblem gleich {SA = blau, NT = gruen, Q = rot}. 

int-Graph erlaubt viele Baumzerlegungen; bei der Auswahl einer Zerle-
as Ziel, die Unterprobleme so klein wie möglich zu machen. Die Baum-

 Baumzerlegung eines Graphen ist um 1 kleiner als die Größe des größten 
ms; die Baumbreite des eigentlichen Graphen ist definiert als die mini-
reite unter allen möglichen Baumzerlegungen. Hat ein Graph die Baum-
 wir haben die entsprechende Baumzerlegung, dann kann das Problem in 
d w+1) gelöst werden. Damit sind CSPs mit Constraint-Graphen begrenzter 
in polynomialer Zeit lösbar. Leider ist die Ermittlung der Zerlegung mit 
aumbreite NP-hart, aber es gibt heuristische Methoden, die in der Praxis 
 gut funktionieren.

en wir uns auf die Struktur des Contraint-Graphen konzentriert. Es kann 
ne wichtige Struktur in den Werten der Variablen geben. Sehen Sie sich das 
beproblem mit n Farben an. Für jede konsistente Lösung gibt es eigentlich 
von n! Lösungen, die durch Permutieren der Farbennamen entstehen. Zum 
sen wir bei der Karte von Australien, dass WA, NT und SA unterschiedliche 
n müssen, doch gibt es 3! = 6 Möglichkeiten, die drei Farben diesen drei 
zuweisen. Das ist die sogenannte Wertsymmetrie. Wenn wir die Symmetrie 
st sich der Suchraum um einen Faktor von n! reduzieren. Dazu führen wir 
trie brechende Beschränkung ein. Für unser Beispiel könnten wir mit 
rlichen Reihenfolgebeschränkung NT < SA < WA fordern, dass die drei 
habetischer Reihenfolge erscheinen müssen. Diese Randbedingung stellt 

nur eine der n! Lösungen möglich ist: {NT = blau, SA = gruen, WA = rot}.

eneinfärbung war es leicht, eine Beschränkung zu finden, die die Symme-
t, und im Allgemeinen lassen sich Beschränkungen finden, die alle bis auf 
trische Lösung in polynomialer Zeit ermitteln. Es ist aber NP-hart, sämtli-
trie unter den Zwischenmengen der Werte während der Suche zu elimi-
er Praxis hat sich das Brechen der Wertsymmetrie als wichtig und effektiv 
te Palette von Problemen erwiesen.
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ische und historische Hinweise

e Arbeit im Hinblick auf die Berücksichtigung von Randbedingungen 
 sich größtenteils mit numerischen Randbedingungen. Gleichungsrand-
n mit ganzzahligen Domänen wurden im 7. Jahrhundert von dem indischen 
er Brahmagupta untersucht; sie werden häufig auch als Diophantische 
n bezeichnet, benannt nach dem griechischen Mathematiker Diophantus
4), der die Domäne positiver rationaler Zahlen betrachtete. Systematische 
ür die Lösung linearer Gleichungen durch Variableneliminierung wurden 
(1829) untersucht; die Lösung linearer Ungleichheitsrandbedingungen 
k auf Fourier (1827).

dlichen Domänen haben ebenfalls eine lange Geschichte. Beispielsweise ist 
einfärbung (mit dem Spezialfall der Karteneinfärbung) ein altes Problem in 
atik. Die 4-Farben-Behauptung (dass jeder ebene Graph mit vier oder weni-
ingefärbt werden kann) wurde 1852 zuerst von Francis Guthrie aufgestellt, 
nten von De Morgan. Es gab keine Lösung – trotz mehrerer veröffentlichter 
en des Gegenteils –, bis Appel und Haken (1977) einen Beweis angaben 
uch Four Colors Suffice (Wilson, 2004)). Puristen waren enttäuscht, dass 

l des Beweises auf einen Computer stützte. Georges Gonthier (2008) leitete 
 COQ-Theorembeweisers einen formalen Beweis her, dass der Beweis von 
aken korrekt war.

ten Geschichte der Informatik treten immer wieder spezielle Klassen von 
ines der einflussreichsten frühen Beispiele war das SKETCHPAD-System 

, 1963), das geometrische Randbedingungen in Diagrammen löste und der 
oderner Zeichenprogramme und CAD-Werkzeuge war. Die Identifizierung 
s allgemeine Klasse geht auf Ugo Montanari (1974) zurück. Die Reduzierung 
er CSPs auf reine binäre CSPs mit Hilfsvariablen (siehe Übung 6.5) stammt 
 vom Logistiker Charles Sanders Peirce im 19. Jahrhundert. Sie wurde in 

eratur von Dechter (1990b) erstmals erwähnt und von Bacchus und Beek
earbeitet. CSPs mit Prioritäten für die Lösungen werden in der Optimie-
r umfassend untersucht; eine Verallgemeinerung des CSP-Netzwerkes, 

ioritäten zulässt, ist in Bistarelli et al. (1997) beschrieben. Der Bucket-Elimi-
gorithmus (Dechter, 1999) kann auch auf Optimierungsprobleme angewen-

ür die Weitergabe von Randbedingungen wurden populär nach dem Erfolg 
1975) für polyhedrale Zeilenbeschriftungsaufgaben der Computervision. 
, dass durch die Weitergabe bei vielen Problemen ein Backtracking völlig 
wurde. Montanari (1974) führte das Konzept der Constraint-Netze und die 
durch Pfadkonsistenz ein. Alan Mackworth (1977) schlug den AC-3-Algo-
 die Erzwingung der Kantenkonsistenz vor sowie die allgemeine Idee, das 
g mit einem gewissen Maß an Konsistenzerzwingung zu kombinieren. AC-
enterer Kantenkonsistenz-Algorithmus, wurde von Mohr und Henderson
279

ickelt. Bald nach Erscheinen der Texte von Mackworth begannen die For-
er Abwägung zwischen den Kosten für die Konsistenzerzwingung und den 
 Hinblick auf die reduzierte Suche zu experimentieren. Haralick und 
) favorisierten den von McGregor (1979) beschriebenen Algorithmus der 
Vorabüberprüfung, während Gaschnig (1979) eine vollständige Kanten-
berprüfung nach jeder Variablenzuweisung vorschlug – ein Algorithmus, 
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on Sabin und Freuder (1994) als MAC bezeichnet wurde. Der letztge-
 bietet den recht überzeugenden Beweis, dass sich die vollständige Über-
 Kantenkonsistenz bei schwierigeren CSPs auszahlt. Freuder (1978, 1982) 
 das Konzept der k-Konsistenz und seine Beziehung zur Lösungskomple-
Ps. Apt (1999) beschreibt ein generisches Algorithmenframework, inner-
 Algorithmen zur Konsistenzweitergabe analysiert werden können. Bes-
 gibt einen aktuellen Überblick.

 Kontext der Constraint-Logikprogrammierung (Constraint Logic Pro-
wurden spezielle Methoden für die Verarbeitung von Randbedingungen 
nung entwickelt. Marriott und Stuckey (1998) bieten eine ausgezeichnete 
g der Forschung auf diesem Gebiet. Die Alldiff-Randbedingung wurde 
994), Stergiou und Walsh (1999) sowie von van Hoeve (2001) untersucht. 

dbedingungen wurden von Van Hentenryck et al. (1998) in die Constraint-
mmierung eingebunden. Ein Überblick der globalen Beschränkungen wird 
ve und Katriel (2006) angegeben.

zum bekanntesten CSP geworden und wurde als solches von Simonis
hrieben. Agerbeck und Hansen (2008) beschreiben einige der Strategien 
 dass Sudoku auf einem n2 × n2-Brett in die Klasse der NP-harten Prob-
eeson et al. (2007) stellen ein interaktives Lösungsmodul vor, das auf CSP-
asiert.

cking-Suche geht auf Golomb und Baumert (1965) zurück und ihre 
 auf CSP ist Bitner und Reingold (1975) zuzuschreiben, obwohl sie den 
en Algorithmus bis ins 19. Jahrhundert zurückverfolgt haben. Bitner und 

ben auch die MRV-Heuristik eingeführt, die sie als Heuristik der am meis-
kten Variablen bezeichnet haben. Brelaz (1979) verwendete die Gradheu-
bruchkriterium nach Anwendung der MRV-Heuristik. Der resultierende 

s ist trotz seiner Einfachheit immer noch die beste Methode für die k-Ein-
lliger Graphen. Haralick und Elliot (1980) schlugen die Heuristik mit dem 
n einschränkenden Wert vor.

gende Backjumping-Methode geht auf John Gaschnig (1977, 1979) zurück. 
d van Beek (1997) zeigten, dass dieser Algorithmus letztlich durch die 
üfung subsumiert wird. Konfliktgesteuertes Backjumping wurde von 
3) entwickelt. Die allgemeinste und leistungsfähigste Form intelligenten 
gs wurde schon sehr früh von Stallman und Sussman (1977) entwickelt. 
k des abhängigkeitsgesteuerten Backtrackings führte zur Entwicklung 
itsverwaltungssystemen (Truth Maintenance Systems) (Doyle, 1979), die 
nitt 12.6.2 beschreiben. Die Verknüpfung zwischen den beiden Bereichen 
e Kleer (1989) analysiert.

on Stallman und Sussman führte auch zum Konzept Lernen von Beschrän-
traint Learning), bei dem die durch die Suche ermittelten partiellen Ergeb-

chert und später in der Suche wiederverwendet werden können. Das Kon-

 von Dechter (1990a) formal in die Backtracking-Suche aufgenommen. 
g (Gaschnig, 1979) ist eine besonders einfache Methode, wobei konsistente 
stente paarweise Zuweisungen gespeichert werden, um die erneute Über-
 Randbedingungen zu vermeiden. Das Backmarking kann mit dem konflikt-
Backjumping kombiniert werden; Kondrak und van Beek (1997) zeigen 
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en Algorithmus, der nachweisbar jede der beiden Methoden separat reali-
thode des dynamischen Backtrackings (Ginsberg, 1993) behält erfolgreiche 

weisungen von späteren Untermengen von Variablen zurück, wenn er das 
g für eine frühere Auswahl vornimmt, die den späteren Erfolg nicht ungültig 

Untersuchungen verschiedener Backtracking-Methoden mit Zufallskom-
rden von Gomes et al. (2000) sowie Gomes und Selman (2001) durchge-
eek (2006) gibt einen Überblick zum Backtracking.

uche in CSPs wurde durch die Arbeit von Kirkpatrick et al. (1983) zum 
Annealing (siehe Kapitel 4) bekannt, das häufig für Planungsaufgaben 
d. Die MIN-CONFLICTS-Heuristik wurde von Gu (1989) eingeführt und 
 dazu von Minton et al. (1992) entwickelt. Sosic und Gu (1994) zeigten, 
ewendet werden kann, um das 3.000.000-Damen-Problem in weniger als 
e zu lösen. Der erstaunliche Erfolg der lokalen Suche unter Verwendung 
NFLICTS für das n-Damen-Problem führte zum Wiederaufleben der Natur 
emeinen Gültigkeit von „einfachen“ und „schwierigen“ Problemen. Peter 
et al. (1991) untersuchten die Schwierigkeit zufällig erzeugter CSPs und 
dass fast alle diese Probleme entweder leicht zu lösen sind oder keine 
eisen. Nur wenn die Parameter des Problemgenerators in einem bestimm-

ereich gesetzt werden, in dem etwa die Hälfte der Probleme lösbar sind, 
schwierige“ Probleminstanzen. Wir werden in Kapitel 7 weiter über die-
en sprechen. Konolige (1994) zeigte, dass lokale Suche der Backtracking-
roblemen mit einem gewissen Grad an lokaler Struktur überlegen ist; dies 
rbeit, die lokale Suche und Inferenz kombinierte, wie zum Beispiel die 

und Dechter (1995). Hoos und Tsang (2006) geben einen Überblick über 
verfahren.

r Struktur und Komplexität von CSPs stammen ursprünglich von Freuder
zeigte, dass Suchen für kantenkonsistente Bäume ohne jedes Backtracking 
. Ein ähnliches Ergebnis mit Erweiterungen auf azyklische Hypergraphen 
r Datenbankgemeinde (Beeri et al., 1983) entwickelt. Bayardo und Miran-
tellen einen Algorithmus für baumstrukturierte CSPs vor, der ohne jegli-
rbeitung in linearer Zeit läuft.

ntlichung dieser Untersuchungen gab es große Fortschritte bei der Ent-
lgemeinerer Ergebnisse, die die Lösungskomplexität eines CSP mit der 
nes Constraint-Graphen miteinander in Beziehung brachten. Das Konzept 
eite wurde von den Graphentheoretikern Robertson und Seymour (1986) 
Dechter und Pearl (1987, 1989) bauten auf der Arbeit von Freuder auf; sie 
asselbe Konzept (das sie als induzierte Breite bezeichneten) auf CSPs an 
kelten den in Abschnitt 6.5 beschriebenen Ansatz zur Baumzerlegung. 
auf dieser Arbeit und Ergebnissen aus der Datenbanktheorie entwickelten 
l. (1999a, 1999b) ein Konzept, die Hyperbaumbreite, die auf der Einord-
281

P als Hypergraph basiert. Neben der Darstellung, dass jedes CSP mit der 
breite w in der Zeit O(nw+1 logn) gelöst werden kann, zeigten sie auch, 
yperbaumbreite alle zuvor definierten Maße der „Breite“ subsumieren, 
der Hinsicht, dass es Fälle gibt, wo die Hyperbaumbreite begrenzt ist, die 
ße dagegen unbegrenzt sind.
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e an zurückschauenden Ansätzen zum Backtracking erhielt neue Impulse 
rbeit von Bayardo und Schrag (1997), deren RELSAT-Algorithmus das Con-
ing und Backjumping kombinierte. Außerdem zeigten sie, dass dieser 

s vielen anderen Algorithmen zu dieser Zeit überlegen war. Dies führte zu 
chalgorithmen, die sich sowohl auf CSPs als auch probabilistisches 
wenden ließen (Dechter und Mateescu, 2007). Brown et al. (1988) führten 

t der Symmetriebrechung in CSPs ein und Gent et al. (2006) geben einen 
erblick dazu.

er verteilten CSPs beschäftigt sich mit der Lösung von CSPs, wenn es eine 
on Agenten gibt, die jeweils eine Teilmenge der Beschränkungsvariablen 

t 2000 wurden zu diesem Problem mehrere jährliche Workshops abgehal-
ibt gute Abhandlungen an anderen Stellen (Collin et al., 1999; Pearce et 
oham und Leyton-Brown, 2009).

hen von CSP-Algorithmen ist vor allem eine empirische Wissenschaft: 
 theoretische Ergebnisse zeigen, dass der eine Algorithmus einen anderen 
blemen dominiert; stattdessen sind Sie auf eigene Experimente angewie-

zustellen, welche Algorithmen bei typischen Probleminstanzen besser als 
hneiden. Wie Hooker (1995) betont, müssen wir sorgfältig unterscheiden 
sten in Konkurrenzsituationen – wie es in Wettbewerben zwischen Algo-
ierend auf der Laufzeit auftritt – und wissenschaftlichem Testen, dessen 
ie Eigenschaften eines Algorithmus, die seine Wirksamkeit in einer Prob-

estimmen, zu erkennen.

 Lehrbücher von Apt (2003) und Dechter (2003) sowie die Sammlung von 
(2006) sind ausgezeichnete Quellen zur Verarbeitung von Randbedingun-
auch mehrere gute Überblicke älteren Datums, unter anderem von Kumar
ter und Frost (2002) sowie Batrak (2001) ebenso wie die Enzyklopädieein-

echter (1992) und Mackworth (1992). Pearson und Jeavons (1997) bieten 
lick über lenkbare CSP-Klassen, wobei sowohl strukturelle Zerlegungs-

ls auch Methoden, die sich auf die Eigenschaften der eigentlichen Domä-
ndbedingungen beziehen, betrachtet werden. Kondrak und van Beek (1997)
 analytischen Überblick über Backtracking-Suchalgorithmen, und Bac-
n Run (1995) präsentieren einen etwas empirischeren Überblick. Die Pro-
g mit Beschränkungen wird in den Büchern von Apt (2003) sowie Fruh-
bdennadher (2003) behandelt. Mehrere interessante Anwendungen sind 
lung von Freuder und Mackworth (1994) beschrieben. Artikel zu CSPs 

regelmäßig in Artificial Intelligence sowie in einem Journal für Spezialis-
ints. Die wichtigste Konferenz zu diesem Thema ist die Conference on 
nd Practice of Constraint Programming, häufig auch als CP abgekürzt.
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nfassung

me unter Rand- oder Nebenbedingungen (Constraint Satisfaction Prob-
SPs) stellen einen Zustand mit einer Menge von Variablen-/Wert-Paaren dar und reprä-

n die Bedingungen für eine Lösung durch eine Menge von Beschränkungen auf den Varia-
ele wichtige Probleme aus der realen Welt können als CSPs beschrieben werden. Die 
 eines CSP kann durch seinen Constraint-Graphen dargestellt werden.

he von Inferenzverfahren verwenden die Beschränkungen, um zu schlussfolgern, wel-
ablen-/Wert-Paare konsistent sind und welche nicht. Hierzu gehören Knoten-, Kanten-, 
d k-Konsistenz.

ktracking-Suche, eine Form der Tiefensuche, wird häufig für die Lösung von CSPs 
et. Inferenz lässt sich mit Suche verflechten.

ristik mit minimalen verbleibenden Werten sowie die Gradheuristik sind 
nunabhängige Methoden für die Entscheidung, welche Variable in einer Backtracking-
ls Nächstes auszuwählen ist. Die Heuristik des am wenigsten einschränkenden 
s hilft bei der Entscheidung, welcher Wert zuerst für eine bestimmte Variable auszupro-
st. Backtracking tritt auf, wenn für eine Variable keine erlaubten Zuweisungen mehr 
n werden. Konfliktgesteuertes Backjumping führt ein Backtracking direkt zur 
 des Problems durch.

le Suche unter Verwendung der MIN-CONFLICTS-Heuristik wurde mit großem Erfolg 
s angewendet.

ngskomplexität eines CSP ist eng mit der Struktur seines Constraint-Graphen verknüpft. 
ukturierte Probleme können in linearer Zeit gelöst werden. Schnittmengenkonditio-
g kann ein allgemeines CSP zu einem baumstrukturierten CSP reduzieren und ist sehr 
, wenn eine kleine Schnittmenge gefunden werden kann. Techniken der Baumzerle-
andeln das CSP in einen Baum aus Unterproblemen um und sind effizient, wenn die 
reite des Constraint-Graphen klein ist.
283
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u Kapitel 6

iele Lösungen gibt es für das Karteneinfärbungsproblem in Abbildung 6.1? Wie viele Lösun-
rgeben sich, wenn vier Farben erlaubt sind? Wie lautet die Antwort für zwei Farben?

chten Sie das Problem, Kreuzworträtsel zu erstellen (nicht zu lösen),5 indem Sie Wörter 
 rechteckiges Raster einpassen. Das Raster, das als Teil des Problems vorgegeben ist, 
n, welche Quadrate leer und welche schattiert sind. Nehmen Sie an, dass eine Liste mit 
rn (z.B. ein Wörterbuch) bereitgestellt wird und Sie die Aufgabe haben, unter Verwen-
einer beliebigen Untermenge der Liste die leeren Quadrate einzutragen. Formulieren 
eses Problem auf genau zwei Arten:

s allgemeines Suchproblem: Wählen Sie einen geeigneten Suchalgorithmus und geben Sie 
e Heuristikfunktion an, wenn Sie denken, es ist eine dafür erforderlich. Ist es besser, die 
ren Quadrate mit jeweils einem Buchstaben oder mit jeweils einem Wort gleichzeitig 
szufüllen?

s CSP: Sollen die Variablen dabei Wörter oder Buchstaben sein?

ulierung halten Sie für besser? Warum?

n Sie exakte Formulierungen für die folgenden Probleme als CSPs an:

radlinig ausgerichtete Teppichbodenverlegung: Finden Sie nicht überlappende 
sitionen in einem großen Rechteck für mehrere kleinere Rechtecke.

undenplan: Es gibt eine feststehende Anzahl von Lehrern und Klassenzimmern, eine 
te der anzubietenden Kurse sowie eine Liste möglicher Zeitpunkte für Kurse. Jeder Leh-

r kann mehrere verschiedene Kurse halten.

amilton-Tour: Gegeben ist ein Netz von Städten, die durch Straßen miteinander ver-
nden sind. Wählen Sie eine Reihenfolge aus, um alle Städte in einem Land genau ein-

al zu besuchen.

 Sie das kryptoarithmetische Problem aus Abbildung 6.2 manuell und verwenden Sie 
 Backtracking mit Vorabüberprüfung und die MRV-Heuristik sowie die Heuristik mit 
m wenigsten beschränkenden Wert.

n Sie, wie eine einzelne ternäre Randbedingung wie zum Beispiel „A + B = C“ in drei 
 Randbedingungen umgewandelt werden kann, indem eine Hilfsvariable verwendet 
Sie können von endlichen Domänen ausgehen. (Hinweis: Verwenden Sie eine neue Va-
, die Werte annimmt, bei denen es sich um Paare anderer Werte handelt, und verwen-
ie Randbedingungen wie „X ist das erste Element des Paares Y“.) Anschließend zeigen 
ie Randbedingungen mit mehr als drei Variablen ähnlich behandelt werden können. 

n Sie schließlich, wie sich unäre Randbedingungen eliminieren lassen, indem die Domä-
on Variablen verändert werden. Damit ist die Demonstration abgerundet, dass jedes 
 ein CSP mit nur binären Randbedingungen umgewandelt werden kann.
t al. (1990) beschreiben mehrere Methoden für die Konstruktion von Kreuzworträt-
an et al. (1999) widmen sich dem schwierigeren Problem, sie zu lösen.
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Übungen zu Kapitel 6

chten Sie das folgende Logikrätsel: In fünf Häusern, die in unterschiedlichen Farben ange-
en sind, wohnen fünf Personen unterschiedlicher Nationalitäten, die jeweils unterschiedli-
igarettenmarken rauchen, ein jeweils unterschiedliches Getränk bevorzugen und jeweils 
schiedliche Haustiere haben. Anhand der folgenden Tatsachen soll die Frage „Wo lebt das 
 und in welchem Haus wird Wasser getrunken?“ beantwortet werden:

ngländer lebt im roten Haus.
Spanier gehört der Hund.
orweger lebt in dem ersten Haus links.
rüne Haus befindet sich unmittelbar rechts des elfenbeinfarbenen Hauses.
ann, der Hershey-Stangen isst, lebt in dem Haus rechts neben dem Mann mit dem Fuchs.
lben Haus werden Kit Kats gegessen.
orweger lebt neben dem blauen Haus.
marties-Esser züchtet Schnecken.
nickers-Esser trinkt Orangensaft.
krainer trinkt Tee.
paner isst Milky Ways.
us neben dem Haus mit dem Pferd wird Kit Kats gegessen.

ünen Haus wird Kaffee getrunken.
ittleren Haus wird Milch getrunken.
 verschiedene Darstellungen dieses Problems als CSP. Warum sollte eine dieser Darstel-
risiert werden?

chten Sie den Graphen mit acht Knoten A1 , A2 , A3 , A4 , H, T, F1 , F2 . Hierbei ist Ai

le i mit Ai+1 verbunden, jeder Ai ist mit H verbunden, H ist mit T verbunden und T
t jedem Fi verbunden. Suchen Sie eine Einfärbung mit drei Farben mithilfe der folgen-
trategie: Backtracking mit konfliktgesteuertem Backjumping, der Variablenreihenfolge 
, A4 , F1 , A2 , F2 , A3 , T und der Wertereihenfolge R, G, B.

tern Sie, warum in einer CSP-Suche die Heuristik zweckmäßig ist, die Variable zu wäh-
ie am meisten beschränkt ist, aber den Wert, der am wenigsten beschränkend ist.

rieren Sie wie folgt zufällige Instanzen des Karteneinfärbungsproblems: Verstreuen von 
kten auf dem Einheitsquadrat; Auswählen eines Punktes X per Zufall, Verbinden von 

rch eine Gerade mit dem nächsten Punkt Y, sodass X nicht bereits mit Y verbunden ist 
ie Gerade keine andere Linie kreuzt; wiederholen Sie den vorherigen Schritt, bis keine 

ndungen mehr möglich sind. Die Punkte stellen Gebiete auf der Karte dar und die Linien 
den Nachbarn. Versuchen Sie nun k-Einfärbungen für jede Karte zu finden, sowohl für 

3 als auch k = 4. Verwenden Sie dabei MIN-CONFLICTS, Backtracking, Backtracking mit 
überprüfung und Backtracking mit MAC. Konstruieren Sie eine Tabelle der mittleren 
 für jeden Algorithmus für Werte von n bis zum größten Wert, den Sie handhaben kön-
rörtern Sie Ihre Ergebnisse.

!

285

n Sie mithilfe des AC-3-Algorithmus, dass die Kantenkonsistenz die Inkonsistenz der parti-
Zuweisung {WA = rot, V = blau} für das in Abbildung 6.1 gezeigte Problem erkennt.

ist die Komplexität für den ungünstigsten Fall bei der Ausführung von AC-3 für ein 
strukturiertes CSP?
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stellt jede Kante (Xk , Xi) in die Schlange zurück, wenn ein beliebiger Wert aus der Do-
 von Xi entfernt wird, selbst wenn jeder Wert von Xk konsistent mit mehreren verblei-
n Werten von Xi ist. Angenommen, wir beobachten für jede Kante (Xk , Xi) die An-
er verbleibenden Werte von Xi  , die mit jedem Wert von Xk konsistent sind. Erläutern 
ie diese Zahlen effizient zu aktualisieren sind, und zeigen Sie, dass die Kantenkonsis-
n der Gesamtzeit O(n2d2) erzwungen werden kann.

lgorithmus TREE-CSP-SOLVER (Abbildung 6.10) macht Kanten konsistent. Er beginnt bei 
lättern und arbeitet sich rückwärts bis zur Wurzel vor. Warum? Was passiert, wenn er 
tgegengesetzte Richtung gehen würde?

aben Sudoku als CSP eingeführt, das durch Suche über partiellen Zuweisungen gelöst 
n soll, weil dies der Weg ist, den die meisten Rätsellöser für Sudoku im Allgemeinen ein-
en. Es ist natürlich auch möglich, diese Probleme mit lokaler Suche über vollständigen 

isungen anzugehen. Wie gut würde ein lokaler Problemlöser mithilfe der MIN-CONFLICTS-
tic bei Sudoku-Problemen abschneiden?

eren Sie in eigenen Worten die Begriffe „Beschränkung“ (bzw. „Randbedingung“), „Kom-
ivität“, „Kantenkonsistenz“, „Backjumping“, „MIN-CONFLICTS“ und „zyklische Schnitt-
e“.

nommen, man weiß, dass ein Graph eine zyklische Schnittmenge von nicht mehr als k
n aufweist. Beschreiben Sie einen einfachen Algorithmus, der eine minimale zyklische 
ttmenge findet, deren Laufzeit nicht länger als O(nk) für ein CSP mit n Variablen ist. 
n Sie in der Literatur nach Methoden, um annähernd minimale Schnittmengen in einer 
u finden, die polynomial zur Größe der Schnittmenge ist. Ist trotz der Existenz solcher 
ithmen die Methode der zyklischen Schnittmengen noch zweckmäßig?

chten Sie das Problem, eine Oberfläche (vollständig und mit exakter Abdeckung) durch 
inosteine (2 × 1-Rechtecke) zu kacheln. Die Oberfläche ist eine beliebige Auflistung 

n 3 × 3-Quadraten, die durch Kanten verbunden sind (d.h. an einer Kante, nicht einer 
anliegen) (z.B. ein Schachbrett, ein Schachbrett, bei dem einige Felder fehlen, eine 
 1-Zeile von Quadraten etc.).

rmulieren Sie dieses Problem genau als CSP, bei dem die Dominosteine die Variablen sind.

rmulieren Sie dieses Problem genau als CSP, bei dem die Quadrate die Variablen sind, 
bei der Zustandsraum so klein wie möglich zu halten ist. (Hinweis: Spielt es eine Rolle, 
lche konkreten Dominosteine auf einem bestimmten Paar von Quadraten zu liegen 
mmen?)

nstruieren Sie eine Oberfläche, die aus sechs Feldern besteht, sodass Ihre CSP-Formu-
rung von Teil (b) einen baumstrukturierten Graphen hat.

schreiben Sie genau die Menge der lösbaren Instanzen, die einen baumstrukturierten 
aphen besitzen.



TE
Wisse

7 Logisc

8 Logik

9 Infere

10 Klassi

11 Plane

12 Wisse
IL III

n, Schließen und Planen

he Agenten  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 289

 erster Stufe – First-Order-Logik . . . . . . . . . . . . . . . . . 345

nz in der Logik erster Stufe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 387
sches Planen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 437

n und Agieren in der realen Welt  . . . . . . . . . . . . . . . 477

nsrepräsentation  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 517





Ü
B

E
R

B
L

I

Logis

7.1 Wiss

7.2 Die W

7.3 Logi

7.4 Auss
7.4.1
7.4.2
7.4.3
7.4.4

7.5 Theo
7.5.1
7.5.2
7.5.3
7.5.4

7.6 Effek
7.6.1
7.6.2
7.6.3

7.7 Agen
7.7.1
7.7.2 Ein hybrider Agent. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 326
7.7.3 Logische Zustandsschätzung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 326
7.7.4 Pläne durch aussagenlogische Inferenz erstellen . . . . . 329

Zusammenfassung  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 337

Übungen zu Kapitel 7  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 338
C
K

7

che Agenten

ensbasierte Agenten. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 291

umpus-Welt  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 292

k  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 296

agenlogik: eine sehr einfache Logik  . . . . . . . . . 300
Syntax. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 300
Semantik  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 301
Eine einfache Wissensbasis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 303
Eine einfache Inferenzprozedur  . . . . . . . . . . . . . . . . . . 303

reme der Aussagenlogik beweisen . . . . . . . . . . 305
Inferenz und Beweise. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 306
Beweis durch Resolution. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 308
Horn-Klauseln und definitive Klauseln  . . . . . . . . . . . . 313
Vorwärts- und Rückwärtsverkettung. . . . . . . . . . . . . . . 314

tive aussagenlogische Inferenz. . . . . . . . . . . . . . 316
Ein vollständiger Backtracking-Algorithmus . . . . . . . . 317
Lokale Suchalgorithmen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 319
Die Landschaft zufälliger SAT-Probleme  . . . . . . . . . . . 320

ten auf der Basis von Aussagenlogik. . . . . . . . 321
Der aktuelle Zustand der Welt. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 322



Logische Age

290

7

In diesem
Welt bild
über die
zu tun is

Menschen w
Das sind ke
ber, wie Inte
men, sonde
Wissen arbe
basierte Ag

Die in den K
jedoch nur 
gangsmodel
halb des do
verwenden,
ßen, dass zw
mit ungerad
nen. Die vo
ebenfalls rec
bung darste
realisieren, 
Unterfangen

Kapitel 6 fü
darzustellen
können som
rithmen mög
sagen zu sei
Darstellunge
Information
Aufgaben zu
nen Anforde
Theorem be
basierte Age
nehmen, du
Kompetenz 
das relevant

Wir beginne
stellt eine ei
Arbeitsweis
gehen. Dann
Abschnitt 7.
ger ausdruck
Konzepte de
renztechnol
schließlich k
Aussagenlog
nten

 Kapitel entwerfen wir Agenten, die Darstellungen einer komplexen 
en können, durch einen Schlussfolgerungsprozess neue Darstellungen 

 Welt ableiten und anhand dieser neuen Darstellungen schließen, was 
t.

issen Dinge – so scheint es. Und was sie wissen, hilft ihnen, Dinge zu tun. 
ine leeren Behauptungen. Es handelt sich um gewichtige Aussagen darü-
lligenz von Menschen erreicht wird – nicht durch reine Reflexmechanis-

rn durch Schlussfolgerungsprozesse, die auf internen Darstellungen von 
iten. In der künstlichen Intelligenz wird dieses Konzept durch wissens-
enten verkörpert.

apiteln 3 und 4 beschriebenen problemlösenden Agenten wissen Dinge, 
in einem sehr begrenzten, unflexiblen Sinn. Zum Beispiel ist das Über-
l für das 8-Puzzle – Wissen, welche Aktionen auszuführen sind – inner-
mänenspezifischen Codes der RESULT-Funktion verborgen. Es lässt sich 
 um das Ergebnis von Aktionen vorherzusagen, aber nicht, um zu schlie-
ei Kacheln nicht denselben Platz einnehmen können oder dass Zustände 
er Parität nicht von Zuständen mit gerader Parität erreicht werden kön-
n problemlösenden Agenten verwendeten atomaren Darstellungen sind 
ht einschränkend. Wenn ein Agent in einer partiell beobachtbaren Umge-

llen möchte, was er über den aktuellen Zustand weiß, kann er das nur so 
dass er alle möglichen konkreten Zustände auflistet – ein hoffnungsloses 
 in großen Umgebungen.

hrte das Konzept ein, Zustände als Zuweisungen von Werten zu Variablen 
. Dies ist ein Schritt in die richtige Richtung. Bestimmte Teile des Agenten 
it in domänenunabhängiger Weise arbeiten und es sind effizientere Algo-
lich. In diesem und den folgenden Kapiteln führen wir diesen Schritt sozu-

nem logischen Abschluss – wir entwickeln Logik als allgemeine Klasse von 
n, um wissensbasierte Agenten zu unterstützen. Derartige Agenten können 

en kombinieren und erneut zusammenstellen, um die unterschiedlichsten 
 erledigen. Häufig ist dieser Prozess jedoch relativ weit von den momenta-
rungen entfernt – etwa damit zu vergleichen, wenn ein Mathematiker ein 

weist oder ein Astronom die Lebenserwartung der Erde berechnet. Wissens-
nten können neue Aufgaben in Form explizit beschriebener Ziele entgegen-
rch Unterweisung oder Erlernen neuen Wissens über die Umgebung schnell 
erlangen und sich an Änderungen in der Umgebung anpassen, indem sie 
e Wissen aktualisieren.

n in Abschnitt 7.1 mit dem allgemeinen Agentenentwurf. Abschnitt 7.2
nfache neue Umgebung vor – die Wumpus-Welt – und veranschaulicht die 
e eines wissensbasierten Agenten, ohne zu sehr ins technische Detail zu 
 erläutern wir in Abschnitt 7.3 die allgemeinen Konzepte der Logik und in 
4 die Eigenheiten der Aussagenlogik. Auch wenn die Aussagenlogik weni-

sstark als die Logik erster Stufe (Kapitel 8) ist, hilft sie, die grundlegenden 
r Logik zu verdeutlichen. Außerdem gibt es umfassend entwickelte Infe-

ogien, die wir in den Abschnitten 7.5 und 7.6 beschreiben. Abschnitt 7.7
ombiniert das Konzept wissensbasierter Agenten mit der Technologie der 
ik, um einige einfache Agenten für die Wumpus-Welt zu erzeugen.
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7.1  Wissensbasierte Agenten

ssensbasierte Agenten
Komponente eines wissensbasierten Agenten ist seine Wissensbasis (Knowl-
KB). Eine Wissensbasis ist eine Menge von Sätzen. (Hier ist „Sätze“ als tech-
iff zu verstehen. Er hat mit dem Konzept der Sätze in der natürlichen Sprache 
ber nicht identisch damit.) Jeder Satz wird in einer Sprache ausgedrückt, die 
epräsentationssprache bezeichnet wird und bestimmte Annahmen über die 
t. Manchmal würdigen wir einen Satz mit dem Namen Axiom, wenn der Satz 
inzunehmen ist, ohne von anderen Sätzen abgeleitet zu sein.

e Möglichkeit geben, der Wissensbasis neue Sätze hinzuzufügen, und eine 
, Bekanntes abzufragen. Die Standardnamen für diese Aufgaben sind TELL

nd ASK (fragen). Beide Aufgaben können eine Inferenz (Schlussfolgerung) 
 d.h. die Ableitung neuer Sätze von alten Sätzen. Inferenz muss folgender 

g genügen: Wenn man einer Wissensbasis eine Frage stellt (ASK), muss die 
s dem folgen, was der Wissensbasis zuvor mitgeteilt (TELL) wurde. Später 
apitel werden wir genauer auf die wichtige Bedeutung des Schlüsselwor-
 eingehen. Wir nehmen zunächst einfach an, dass der Schlussfolgerungs-
t einfach Dinge erfinden soll.

 7.1 zeigt das Gerüst eines wissensbasierten Agentenprogramms. Wie alle 
ten nimmt es Wahrnehmungen als Eingabe entgegen und liefert eine Aktion 
Agent verwaltet eine Wissensbasis, KB, die anfänglich ein bestimmtes Hin-
ssen enthalten kann.

-AGENT(percept) returns eine action 
t: KB, eine Wissensbasis 
   t, ein Zähler, anfangs 0, gibt die Zeit an 
MAKE-PERCEPT-SENTENCE(percept, t)) 
 ASK(KB, MAKE-ACTION-QUERY(t)) 
MAKE-ACTION-SENTENCE(action, t)) 
1 
tion

in generischer wissensbasierter Agent. Der Agent fügt seiner Wissensbasis eine gegebene Wahrneh-
gt die Wissensbasis nach der besten Aktion ab und teilt der Wissensbasis mit, dass er die Aktion tat-
hrt hat.

 das Agentenprogramm aufgerufen wird, erledigt es zwei Dinge: Erstens teilt 
nsbasis mit (TELL), was es wahrnimmt. Zweitens fragt es die Wissensbasis ab 
e Aktionen es ausführen soll. Bei der Beantwortung dieser Frage kann ein 

s Schließen zum aktuellen Zustand der Welt erfolgen, was die Ergebnisse 
ktionsfolgen betrifft, usw. Drittens teilt das Agentenprogramm der Wissens-
LL), welche Aktion es ausgewählt hat, und der Agent bewertet die Aktion.

er Darstellungssprache sind in drei Funktionen verborgen, die die Schnitt-
hen den Sensoren und den Aktuatoren einerseits und der Kerndarstellung 
hlussfolgerungssystem andererseits implementieren. Die Funktion MAKE-PER-
291

CE konstruiert einen Satz unter der Annahme, dass der Agent die angegebene 
ng zur angegebenen Zeit empfangen hat. Die Funktion MAKE-ACTION-QUERY

inen Satz, der fragt, welche Aktion zur aktuellen Zeit ausgeführt werden soll. 
konstruiert die Funktion MAKE-ACTION-SENTENCE einen Satz, der versichert, 
ählte Aktion ausgeführt wurde. Die Details des Inferenzmechanismus sind in 
K verborgen. Spätere Abschnitte werden diese Details offenlegen.
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 Abbildung 7.1 scheint den Agenten mit dem in Kapitel 2 beschriebenen 
stand ganz ähnlich zu sein. Aufgrund der Definitionen von TELL und ASK

er wissensbasierte Agent kein willkürliches Programm für die Berechnung 
n. Er ist vergleichbar mit einer Beschreibung auf der Wissensebene, wo wir 
ieren müssen, was der Agent weiß und welche Ziele er hat, um sein Verhal-
en. Ein automatisiertes Taxi beispielsweise könnte das Ziel haben, einen 
h Marin County zu bringen, und wissen, dass sich dies in San Francisco 
 die Golden Gate Bridge die einzige Verbindung zwischen den beiden Posi-
ir können dann erwarten, dass es die Golden Gate Bridge überquert, weil es 
s auf diese Weise sein Ziel erreicht. Beachten Sie, dass diese Analyse unab-
n ist, wie das Taxi auf Implementierungsebene funktioniert. Es spielt keine 
n geografisches Wissen als verkettete Liste oder als Pixelabbildung imple-
oder ob es schließt, indem es Symbol-Strings manipuliert, die in Registern 
d, oder rauschende Signale in einem Netzwerk aus Neuronen weitergibt. 
 sogenannte deklarative Ansatz der Systemerstellung. Im Gegensatz dazu 
prozedurale Ansatz die gewünschten Verhaltensweisen direkt als Pro-
 In den 1970er und 1980er Jahren führten Verfechter beider Ansätze heiße 
ute verstehen wir, dass ein erfolgreicher Agent oftmals sowohl deklarative 
zedurale Elemente in seinem Entwurf kombinieren muss und dass sich 

 Wissen häufig in effizienteren prozeduralen Code kompilieren lässt.

nsbasierten Agenten können wir auch mit einem Mechanismus ausstatten, 
ie Lage versetzt, selbst zu lernen. Diese Mechanismen, die in Kapitel 18
chrieben werden, erzeugen ein allgemeines Wissen zur Umgebung aus 
von Wahrnehmungen. Ein lernender Agent kann völlig autonom sein.

 Wumpus-Welt 
bschnitt beschreiben wir eine Umgebung, in der wissensbasierte Agenten 
t beweisen können. Die Wumpus-Welt besteht aus einer Höhle mit Räu-
er Durchgänge miteinander verbunden sind. Irgendwo in der Höhle lauert 
s, eine Bestie, die jeden frisst, der seinen Raum betritt. Der Wumpus kann 
Agenten erschossen werden, doch besitzt der Agent nur einen einzigen 
 Räume enthalten Falltüren, durch die jeder fällt, der diese Räume betritt 
Wumpus, der zu groß ist, um durchzufallen). Die einzige Verlockung, sich 
gebung zu bewegen, ist die Aussicht, einen Berg Gold zu finden. Obwohl 

s-Welt angesichts der modernen Computerspiele recht archaisch anmuten 
chaulicht sie einige wichtige Aspekte der Intelligenz.

 7.2 zeigt ein Beispiel für die Wumpus-Welt. Die genaue Definition der Auf-
ung ist, wie in Abschnitt 2.3 gezeigt, durch die folgende PEAS-Beschrei-
mance, Environment, Actuators, Sensors) gegeben:

maß (Performance): +1000 für Entkommen aus der Höhle zusammen mit 

, −1000, wenn man durch eine Falltür fällt oder vom Wumpus gefressen 

 für jede unternommene Aktion und −10 für die Verwendung des Pfeiles. 

g (Environment): Ein 4 × 4-Raster von Räumen. Der Agent beginnt seinen 
er im Feld mit der Bezeichnung [1,1] und sieht nach rechts. Die Positionen des 
d des Wumpus werden zufällig nach einer Gleichverteilung gewählt, befinden 
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h nicht auf dem Ausgangsfeld des Agenten. Darüber hinaus kann jedes Feld 
 Anfangsfeld mit einer Wahrscheinlichkeit von 0,2 eine Falltür haben.

en (Actuators): Der Agent kann sich nach vorne bewegen (Forward), sich 
ad nach links (TurnLeft) oder um 90 Grad nach rechts (TurnRight) drehen. 
t stirbt einen schrecklichen Tod, wenn er auf ein Feld tritt, das eine Fall-
der wenn er einen lebenden Wumpus entdeckt. (Es ist sicher, wenn auch 
z geruchsneutral, auf ein Feld mit einem toten Wumpus zu steigen.) Eine 
bewegung hat keine Wirkung, wenn der Agent vor einer Mauer steht. Die 
rab (Greifen) kann verwendet werden, um ein Objekt aufzunehmen, das 
demselben Feld wie der Agent befindet. Mit der Aktion Shoot (Schießen) 
 ein Pfeil geradlinig in die Richtung schießen, in die der Agent sieht. Der 
t, bis er den Wumpus trifft (und damit tötet) oder an eine Mauer prallt. 
t hat nur einen einzigen Pfeil, deshalb hat auch nur die erste Shoot-Aktion 
ung. Schließlich ist es mit einer Aktion Climb möglich, aus der Höhle zu 
en, allerdings nur von Feld [1,1].

 (Sensors): Der Agent ist mit fünf Sensoren ausgestattet, die ihm jeweils 
edliche Informationen bereitstellen:

 Feld, das den Wumpus enthält, sowie in allen direkt (nicht diagonal) benach-
eldern nimmt der Agent einen üblen Gestank (Stench) wahr.

ern, die direkt einem Feld mit Falltür benachbart sind, nimmt der Agent 
uftzug (Breeze) wahr.

 Feld, auf dem sich das Gold befindet, nimmt der Agent ein Glitzern (Glitter) 

in Agent gegen eine Wand, nimmt er einen Stoß (Bump) wahr.

der Wumpus getötet wird, stößt er einen schrecklichen Schrei (Scream) 
n jeder in der Höhle hören kann.

hrnehmungen werden dem Agentenprogramm in Form einer Liste mit fünf 
len übergeben. Gibt es zum Beispiel Gestank und Luftzug, aber kein Glitzern, 
 oder Schreien, erhält der Agent die Wahrnehmung [Stench, Breeze, None, 

one].

PIT

2

3

4

Stench
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ine typische Wumpus-Welt. Der Agent befindet sich unten links und sieht nach rechts.

1 2 3 4

1

START

Breeze PITBreeze 
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Wahrnehmung [
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A

OK

 1,1  2,1

 1,2  2,2

 1,3  2,3

 1,4  2,4

OK
nten

s-Umgebung können wir dann zusammen mit den verschiedenen in Kapi-
benen Dimensionen charakterisieren. Zweifellos handelt es sich um einen 
tatischen und einzelnen Agenten. (Der Wumpus bewegt sich zum Glück 
 sequentiell, da Belohnungen erst eintreffen können, nachdem viele Aktio-
mmen wurden. Er ist partiell beobachtbar, da einige Aspekte des Zustan-
rekt wahrnehmbar sind: die Position des Agenten, der Gesundheitszustand 
s und die Verfügbarkeit eines Pfeiles. Hinsichtlich der Positionen von Fall-

umpus gilt: Wir können sie als nicht beobachtete Teile des Zustandes 
r unveränderlich ist – in diesem Fall ist das Übergangsmodell für die 
ollständig bekannt. Wir könnten auch sagen, dass das Übergangsmodell 
annt ist, da der Agent nicht weiß, welche Forward-Aktion fatal ist – in die-
rd das Wissen im Übergangsmodell des Agenten durch das Entdecken der 
alltüren und dem Wumpus vervollständigt.

chwierigkeit für den Agenten ist sein anfängliches Unwissen über die 
konfiguration. Für die Beseitigung dieses Unwissens scheint man ein logi-
ßen zu benötigen. In den meisten Instanzen der Wumpus-Welt ist es für 
 möglich, das Gold unverletzt zu finden. Manchmal muss sich der Agent 

, ob er mit leeren Händen heimgeht oder aber den Tod riskiert, um das 
den. Etwa 21 Prozent der Umgebungen sind völlig unfair, weil sich das 
iner Falltür befindet oder von Falltüren umgeben ist.

 wir beobachten, wie ein wissensbasierter Wumpus-Agent die in Abbil-
eigte Umgebung erkundet. Wir verwenden eine formlose Wissensrepräsen-
he, die daraus besteht, die Symbole in einem Raster zu notieren (wie in 
 7.3 und  Abbildung 7.4 zu sehen).

er erste Schritt, den der Agent in der Wumpus-Welt unternimmt. (a) Die Ausgangssituation nach der 
None, None, None, None, None  ]. (b) Nach einem Zug mit der Wahrnehmung [None, Breeze, None, 
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wei spätere Phasen im Fortschritt des Agenten. (a) Nach dem dritten Zug mit der Wahrnehmung [Stench, 
ne, None  ]. (b) Nach dem fünften Zug mit der Wahrnehmung [Stench, Breeze, Glitter, None, None  ].

basis des Agenten enthält anfänglich die Regeln der Umgebung, wie oben 
rieben; insbesondere weiß er, dass er sich auf Feld [1,1] befindet und dass 
eres Feld ist. Wir kennzeichnen dies mit einem „A“ bzw. „OK“ im Feld [1,1].

hrnehmung ist [None, None, None, None, None], aus der der Agent schlie-
ass seine benachbarten Felder, [1,2] und [2,1], gefahrlos betreten werden 
e sind OK. Abbildung 7.3(a) zeigt den Wissenszustand des Agenten an die-

iger Agent bewegt sich nur auf ein Feld, von dem er weiß, dass es OK ist. 
en, der Agent beschließt, auf das Feld [2,1] zu gehen. Der Agent nimmt auf 
uftzug wahr (mit „B“ für Breeze bezeichnet); es muss sich also eine Fall-
 benachbarten Feld befinden. Da es gemäß den Spielregeln in [1,1] keine 
n kann, muss sie sich in [2,2] oder [3,1] befinden. Die Notation „P?“ in 
7.3(b) weist auf eine mögliche Falltür in diesen Feldern hin. Zu diesem 
ibt es nur ein einziges Feld, von dem bekannt ist, dass es OK ist, und das 
esucht wurde. Der vorsichtige Agent dreht sich also um, geht zurück nach 

tzt dann mit [1,2] fort.

mt der Agent einen Gestank wahr (Stench), was zu dem in Abbildung 
ten Wissenszustand führt. Der Gestank in [1,2] bedeutet, dass irgendwo in 

in Wumpus sein muss. Der Wumpus kann sich gemäß den Spielregeln 
t in [1,1] befinden und auch nicht in [2,2] (sonst hätte der Agent in [2,1] 
nk wahrgenommen). Daraus kann der Agent schließen, dass sich der 
 [1,3] aufhält. Diese Schlussfolgerung wird mit der Notation „W!“ gekenn-
rüber hinaus bedeutet das Fehlen eines Luftzuges in [1,2], dass es in [2,2] 
r gibt. Da der Agent bereits geschlossen hat, dass es in [2,2] oder [3,1] eine 
n muss, bedeutet das, dass sie sich in [3,1] befindet. Das ist ein relativ 

BB P!

OK

 3,1  4,1

 3,2  4,2

 3,3  4,3

 3,4  4,4

OK

V
P!

A

OK OK

OK

 1,1  2,1  3,1  4,1

 1,2  2,2  3,2  4,2

 1,3  2,3  3,3  4,3

 1,4  2,4  3,4  4,4

V

S

OK

W!

V

V V

B
S G

P?

P?
A
B
G

P
S

W

 = Agent
 = Luftzug (Breeze)
 = Glitzern, Gold
 (Glitter, Gold)

 = Falltür (Pit)
 = Gestank (Stench)

 = Wumpus

OK  = sicheres Feld

V  = Besucht (Visited)

a b
295

 Schluss, weil er Wissen kombiniert, das zu unterschiedlichen Zeiten an 
lichen Stellen ermittelt wurde und das auf dem Fehlen einer Wahrneh-
t, um einen wichtigen Schritt vorzunehmen.

at sich jetzt selbst bewiesen, dass es in [2,2] weder eine Falltür noch einen 
bt, es ist also OK, sich dorthin zu bewegen. Wir werden den Wissenszu-
genten an der Stelle [2,2] nicht zeigen; wir gehen einfach davon aus, dass 
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nten

nt umdreht und nach [2,3] geht, womit wir Abbildung 7.4(b) erhalten. In 
t der Agent das Glitzern; er sollte sich also das Gold greifen und dann 

 zurückkehren.

ll, wo der Agent einen Schluss aus verfügbarer Information zieht, ist dieser 
antiert korrekt, wenn die verfügbare Information korrekt ist. Das ist eine 
e Eigenschaft logischen Schließens. Im Rest des Kapitels beschreiben wir, 
ische Agenten erstellt, die die notwendigen Informationen repräsentieren 
lüsse ziehen können, die in den vorigen Absätzen beschrieben wurden. 

gik 
hnitt bietet einen Überblick über alle grundlegenden Konzepte für logi-
entation und logisches Schließen. Die faszinierenden Konzepte sind unab-
den konkreten Formen der Logik. Wir verschieben deshalb die Beschrei-
scher Details der einzelnen Logikformen auf den nächsten Abschnitt und 
stattdessen bekannte Beispiele normaler Arithmetik.

t 7.1 haben wir gesagt, dass Wissensbasen aus Sätzen bestehen. Diese Sätze 
äß der Syntax der Repräsentationssprache ausgedrückt, die alle Sätze dar-
, welche korrekt gebildet werden. Das Konzept der Syntax ist in der 

en Arithmetik ausreichend klar: Bei „x + y = 4“ handelt es sich um einen 
ldeten Satz, bei „x4y+ = “ dagegen nicht.

uss auch die Semantik oder Bedeutung der Sätze definieren. Die Semantik 
 definiert die Wahrheit jedes Satzes im Hinblick auf jede mögliche Welt. 
ise spezifiziert die Semantik für die Arithmetik, dass der Satz „x + y = 4“ 
iner Welt, in der x gleich 2 und y gleich 2 ist, aber falsch in einer Welt, in 

 1 und y gleich 1 ist.1 In der Standardlogik muss jeder Satz in jeder mögli-
tweder wahr oder falsch sein – es gibt kein „dazwischen“.

räzise sein müssen, verwenden wir den Begriff Modell anstelle von „mög-
 Während man sich mögliche Welten als (potenziell) reale Umgebungen 
ann, in denen sich der Agent befindet oder nicht befindet, sind Modelle 
che Abstraktionen, die einfach festlegen, ob ein relevanter Satz wahr oder 
rmlos können wir uns beispielsweise x und y als die Anzahl der Männer 

 vorstellen, die sich an einen Tisch setzen und Bridge spielen, und der 
4 ist wahr, wenn es insgesamt vier sind; formal ausgedrückt sind die mög-
elle einfach alle möglichen Zuweisungen von Zahlen an die Variablen x
dieser Zuweisungen legt die Wahrheit jedes Satzes der Arithmetik fest, 

blen x und y sind. Wenn ein Satz α in Modell m wahr ist, sagen wir, m
r manchmal auch m ist ein Modell von α. Mit der Notation M(α) meinen 
ge aller Modelle von α.

ir ein Konzept der Wahrheit gefunden haben, können wir über logisches 

prechen. Das beinhaltet auch die logische Konsequenz (Entailment) zwi-
ätzen – die Idee, dass ein Satz logisch aus einem anderen Satz folgt. In 

cher Notation schreiben wir: 

α |= β.

itel 14 beschriebene Fuzzy-Logik erlaubt Abstufungen der Wahrheit.
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t, dass der Satz β eine logische Konsequenz von Satz α ist. Die formale 
er logischen Konsequenz lautet: α |= β gilt genau dann, wenn in jedem 
em α wahr ist, auch β wahr ist. Mit dem eben eingeführten Konzept kön-

reiben:

α |= β genau dann, wenn M(α) ½ M(β).

ie hier die Richtung des Zeichens ½: Wenn α |= β, dann ist α eine stren-
tung als β: Es schließt mehr mögliche Wörter aus.) Die Relation der logi-

equenz ist aus der Arithmetik bekannt; wir sind zufrieden mit dem Gedan-
r Satz x = 0 den Satz xy = 0 nach sich zieht. Offensichtlich ist es in jedem 
x null ist, der Fall, dass xy null ist (unabhängig vom Wert von y).

alyse können wir auf das Schlussfolgerungsbeispiel aus der Wumpus-
rigen Abschnittes anwenden. Betrachten Sie die Situation in Abbildung 
gent hat in [1,1] nichts erkannt, aber einen Luftzug in [2,1] wahrgenom-

Wahrnehmungen bilden zusammen mit dem Wissen des Agenten über die 
umpus-Welt die Wissensbasis. Der Agent ist (unter anderem) daran inte-

ie benachbarten Felder [1,2], [2,2] und [3,1] Falltüren enthalten. Jedes der 
kann eine Falltür enthalten; deshalb gibt es (für dieses Beispiel) 23 = 8
odelle. Sie sind in  Abbildung 7.5 dargestellt.2

ögliche Modelle für das Vorhandensein von Falltüren (Pit) in den Feldern [1,2], [2,2] und [3,1]. Die 
B) entsprechend den Beobachtungen von Nichts in [1,1] und einem Luftzug in [2,1] wird von der 
Linie markiert. (a) Gestrichelte Linie zeigt Modelle von α1 (keine Falltür in [1,2]). (b) Die gestrichelte 
lle von α2 (keine Falltür in [2,2]).

basis kann man sich als Menge von Sätzen oder als einzelnen Satz vorstel-
tliche individuellen Sätze behauptet. Die Wissensbasis ist falsch in Model-
 widersprechen, was der Agent weiß – beispielsweise ist die Wissensbasis 
em Modell, in dem [1,2] eine Falltür enthält; weil es keinen Luftzug in [1,1] 
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ch gibt es drei Modelle, in denen die Wissensbasis wahr ist, diese sind in 

ie Abbildung die Modelle als partielle Wumpus-Welten darstellt, handelt es sich da-
ich um nichts weiter als Zuweisungen von true und false für die Sätze „Es gibt in 
alltür“ usw. Modelle im mathematischen Sinn brauchen diese grauenvollen behaar-
us-Gestalten nicht.
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.5 von einer durchgehenden Linie umgeben. Jetzt betrachten wir zwei mög-
sfolgerungen:

s gibt keine Falltür in [1,2].“ 

s gibt keine Falltür in [2,2].“ 

ie Modelle von α1 und α2 in Abbildung 7.5(a) und Abbildung 7.5(b) mit 
 Linien markiert. Eine genaue Betrachtung zeigt:

 Modell, in dem die Wissensbasis (KB) wahr ist, ist auch α1 war. 

 KB |= α1: Es gibt keine Falltür in [1,2]. Wir sehen auch:

en Modellen, in denen die Wissensbasis (KB) wahr ist, ist α2 falsch.

 KB |≠ α2: Der Agent kann nicht schließen, dass es in [2,2] keine Falltüren 
n aber auch nicht schließen, dass es in [2,2] eine Falltür gibt.)3 

eispiel verdeutlicht nicht nur die logische Konsequenz, sondern zeigt 
hre Definition angewendet werden kann, um Schlüsse abzuleiten – d.h. 
erenzen auszuführen. Der in Abbildung 7.5 gezeigte Inferenzalgorithmus
ls Model Checking (Modellprüfung) bezeichnet, weil er alle möglichen 
listet, um zu überprüfen, ob α in allen Modellen wahr ist, in denen KB
., dass M(KB) ½ M(α) gilt.

 Konsequenz und Inferenz zu verstehen, kann es hilfreich sein, sich die 
 Konsequenzen von KB als Heuhaufen und α als Nadel vorzustellen. Logi-
uenz ist vergleichbar mit der Tatsache, dass sich die Nadel im Heuhaufen 

e Inferenz ist wie der Prozess, sie zu finden. Diese Unterscheidung ist in 
en Notation verkörpert: Wenn ein Inferenzalgorithmus i in der Lage ist, α
leiten, schreiben wir:

α,

hen wird als „ α wird durch i von KB abgeleitet“ oder „i leitet α von KB ab“. 

algorithmus, der nur folgerbare Sätze ableitet, wird als zuverlässig oder wahr-
nd bezeichnet. Zuverlässigkeit ist eine äußerst wünschenswerte Eigenschaft. 
rlässige Inferenzprozedur erfindet bei ihrer Ausführung einfach irgendwelche 
ündigt die Entdeckung nicht vorhandener Nadeln an. Man erkennt schnell, 

Checking, dort, wo es angewendet werden kann,4 ein gutes Verfahren ist.

enschaft der Vollständigkeit ist wünschenswert: Ein Inferenzalgorithmus ist 
wenn er jeden folgerbaren Satz ableiten kann. Für reale Heuhaufen, die eine 
öße aufweisen, scheint es offensichtlich, dass eine systematische Untersu-
r feststellen kann, ob sich eine Nadel darin befindet. Für viele Wissensbasen 
r Heuhaufen der Konsequenzen unendlich groß und die Vollständigkeit wird 
ichtigen Aspekt.5 Glücklicherweise gibt es vollständige Inferenzprozeduren 
 die hinreichend ausdrucksstark sind, um viele Wissensbasen abzudecken.

 kann die Wahrscheinlichkeit berechnen, dass es in [2,2] eine Falltür gibt; Kapitel 13

das geht.
-Checking funktioniert, wenn der Modellraum endlich ist – beispielsweise in Wum-
n fester Größe. Für die Arithmetik dagegen ist der Modellraum unendlich: Selbst 
ns auf die ganzen Zahlen beschränken, gibt es unendlich viele Wertepaare für x und 
 + y = 4.
n Sie dies mit dem Fall der unendlichen Suchräume in Kapitel 3, wo die Tiefen-
t vollständig ist.
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inen Schlussfolgerungsprozess beschrieben, dessen Schlussfolgerungen in 
n, in denen die Vorgaben wahr sind, garantiert wahr sind; insbesondere 
B in der realen Welt wahr ist, dann ist auch jeder durch eine stichhaltige 

zedur von KB abgeleitete Satz α in der realen Welt wahr. Während also ein 
zess mit der „Syntax“ arbeitet – mit internen physischen Konfigurationen, 
ts in Registern oder Mustern elektrischer Blips in Gehirnen –, entspricht
 der Beziehung in der realen Welt, dass ein Aspekt der realen Welt auf-
er Aspekte der realen Welt der Fall ist.6 Diese Entsprechung zwischen der 
rer Repräsentation ist in  Abbildung 7.6 gezeigt.

ätze sind physische Konfigurationen des Agenten. Das Schließen ist ein Prozess, neue physische Kon-
 alten zu erzeugen. Logisches Schließen sollte sicherstellen, dass die neuen Konfigurationen Aspekte 
ntieren, die aus den Aspekten folgen, welche von den alten Konfigurationen repräsentiert werden.

spekt, der von einem logischen Agenten berücksichtigt werden muss, ist 
ung – die Verbindung zwischen logischen Schlussfolgerungsprozessen 
len Umgebung, in der der Agent existiert. Insbesondere: Wie wissen wir, 
der realen Welt wahr ist? (Schließlich ist KB nur „Syntax“ im Kopf des 
as ist eine philosophische Frage, über die sehr viele Bücher geschrieben 
he Kapitel 26). Eine einfache Antwort ist, dass die Sensoren des Agenten 
ung herstellen. Zum Beispiel hat unser Agent in der Wumpus-Welt einen 
sor. Das Agentenprogramm erzeugt einen geeigneten Satz, sobald ein 
rzunehmen ist. Wenn sich dann dieser Satz in der Wissensbasis befindet, 
r realen Welt wahr. Somit sind Bedeutung und Wahrheit von Wahrneh-
n durch die Erfassungsprozesse und durch die Satzkonstruktion, die sie 
iniert. Was ist mit dem restlichen Wissen des Agenten, wie etwa seinem 
ss Wumpi in benachbarten Quadraten Gerüche ausströmen? Das ist keine 
räsentation einer einzelnen Wahrnehmung, sondern eine allgemeine Regel 
 vielleicht aus Erfahrung durch Wahrnehmung, aber nicht identisch mit 
ge zu dieser Erfahrung. Allgemeine Regeln wie diese werden durch einen 
ktionsprozess erzeugt, den wir als Lernen bezeichnen – Thema von Teil V. 
fehlbar. Es könnte sein, dass Wumpi stinken, außer am 29. Februar in 

, nämlich an ihrem Badetag. Somit ist KB möglicherweise in der realen 
ahr, aber mit einer guten Lernprozedur kann man durchaus optimistisch 
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enstein (1922) in seinem berühmten Tractatus logico-philosophicus sagt: „Die Welt 
as der Fall ist.“
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 wir eine sehr einfache Logik vor, die sogenannte Aussagenlogik. Wir 
 uns mit der Syntax der Aussagenlogik und mit ihrer Semantik – wie die 
n Sätzen ermittelt wird. Anschließend betrachten wir die logische Konse-
 Beziehung zwischen einem Satz und einem anderen Satz, der daraus folgt 
achten, wie dies zu einem einfachen Algorithmus für logische Inferenz 
les findet natürlich in der Wumpus-Welt statt.

tax
der Aussagenlogik definiert die erlaubten Sätze. Die atomaren Sätze beste-
m einzigen Aussagensymbol. Jedes dieser Symbole steht für eine Aussage, 
er falsch sein kann. Wir verwenden Symbole, die mit einem Großbuchsta-
n und weitere Buchstaben oder Indizes enthalten können, zum Beispiel P, 
nd North. Die Namen sind willkürlich gewählt, können aber manchmal 
onischen Hinweis für den Leser enthalten – so schreiben wir W1,3 für die 

ss sich der Wumpus in [1,3] befindet. (Beachten Sie, dass Symbole wie etwa 
 sind, d.h., W, 1 und 3 haben als Bestandteile des Symbols keine Bedeu-
t zwei Aussagensymbole mit fester Bedeutung: True ist die immer wahre 
 False ist die immer falsche Aussage.

ätze werden unter Verwendung logischer Verknüpfungen aus einfache-
ufgebaut. Es gibt fünf gebräuchliche Verknüpfungen:

Ein Satz wie etwa ¬W1, 3 wird als Negation von W1,3 bezeichnet. Ein Literal
eder ein atomarer Satz (ein positives Literal) oder ein negierter atomarer 
 negatives Literal).

in Satz, dessen Hauptverknüpfung ∧ ist (wie etwa W1,3 ∧ P3,1), wird als 
tion bezeichnet; seine Bestandteile sind Konjunkte.

in Satz, der ∨ verwendet (wie etwa (W1,3 ∧ P3,1) ∨ W2,2), ist eine Disjunk-
ehend aus den Disjunkten (W1,3 ∧ P3,1) und W2,2. (Historisch kommt das ∨
 Lateinischen, „vel“, das bedeutet „oder“. Die meisten Menschen merken 
eber als umgekehrtes ∧ .)
rt): Ein Satz wie etwa (W1,3 ∧ P3,1)  ¬W2,z2 wird als Implikation (oder 
nal) bezeichnet. Seine Prämisse oder Antezedenz ist (W1,3 ∧ P3,1) und 
hlussfolgerung oder Konsequenz ist ¬W2,2. Implikationen werden auch 
ln oder if-then-Aussagen (Wenn-Dann-Aussagen) bezeichnet. Das Symbol 

plikation wird in anderen Büchern manchmal als ⊃ oder → dargestellt.

ann, wenn): Der Satz W1,3 ⇔ ¬W2,2 ist ein Bikonditional (oder eine Bi-
ion). In anderen Büchern wird auch das Symbol ≡ verwendet.

 7.7 gibt eine formale Grammatik der Aussagenlogik an; falls Sie nicht mit 
tation vertraut sind, können Sie sich in Anhang B informieren. Die BNF-

ist an sich mehrdeutig; ein Satz mit mehreren Operatoren lässt sich durch 
tik auf mehreren Wegen analysieren (parsen). Um die Mehrdeutigkeit zu 
efinieren wir für jeden Operator eine Rangfolge. Der Nicht-Operator (¬) hat 
n Vorrang. Das heißt, das im Satz ¬A ∧ B das Negationszeichen ¬ am engs-
as uns das Äquivalent von (¬A) ∧ B und nicht von ¬(A ∧ B) liefert. (Das 

 gewöhnlicher Arithmetik ist das gleiche: −2 + 4 ist 2 und nicht −6.) Im 
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7.4  Aussagenlogik: eine sehr einfache Logik

 sollten Sie mithilfe von Klammern die richtige Interpretation sicherstellen. 
mern bedeuten das Gleiche wie runde Klammern; der jeweils gewählte 
p soll allein eine möglichst gute Lesbarkeit des Satzes gewährleisten.

  Satz → AtomarerSatz | KomplexerSatz 
rerSatz → True | False | P | Q | R ... 
xerSatz → ( Satz ) | [ Satz ] 
      | ¬ Satz 
      | (Satz ∧ Satz) 
      | (Satz ∨ Satz) 
      | (Satz  Satz) 
      | (Satz ⇔ Satz) 

ngfolge: ¬, ∧, ∨, , ⇔

ine BNF-Grammatik (Backus-Naur-Form) von Sätzen der Aussagenlogik.  
e Operatorrangfolge vom höchsten zum niedrigsten angegeben.

antik 
ir im letzten Abschnitt die Syntax der Aussagenlogik beschrieben haben, 
 um ihre Semantik. Die Semantik definiert die Regeln, wie die Wahrheit 
 im Hinblick auf ein bestimmtes Modell ermittelt wird. In der Aussagen-
n Modell einfach die Wahrheitswerte – true oder false – für jedes Aus-
l fest. Verwenden die Sätze in der Wissensbasis beispielsweise die Aus-
le P1, 2, P2, 2 und P3, 1, dann ist ein mögliches Modell:

m1 = { P1, 2 = false, P2, 2 = false, P3, 1 = true }.

sagensymbolen gibt es 23 = 8 mögliche Modelle – genau die in Abbildung 
llten. Beachten Sie aber, dass die Modelle reine mathematische Objekte 
ende Verbindung zu Wumpus-Welten sind. P1, 2 ist nur ein Symbol; es 
uten: „Es befindet sich eine Falltür auf Feld [1,2]“, aber auch: „Ich bin 
orgen in Paris.“ 

ik für die Aussagenlogik muss angeben, wie der Wahrheitswert beliebiger
n vorgegebenes Modell berechnet werden kann. Das erfolgt rekursiv. Alle 
n aus atomaren Sätzen und den fünf Verknüpfungen gebildet; aus diesem 
en wir angeben, wie die Wahrheit atomarer Sätze und wie die Wahrheit von 

it den verschiedenen Verknüpfungen erzeugt werden, berechnet wird. Für 
ze ist es einfach:

 jedem Modell wahr und false ist in jedem Modell falsch.

heitswert jedes anderen Aussagensymbols muss direkt im Modell angege-
en. Im zuvor angegebenen Modell m1 beispielsweise ist P1, 2  falsch.

e Sätze haben wir fünf Regeln, die für beliebige Teilsätze P und Q in jedem 
lten:
301

e genau dann, wenn P in m false ist.

true genau dann, wenn P und Q in m true sind.

true genau dann, wenn entweder P oder Q in m true ist.

 true, außer wenn P true und Q false in m ist.

t true genau dann, wenn P und Q in m beide true oder beide false sind.
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lassen sich auch mit Wahrheitstabellen ausdrücken, die den Wahrheits-
omplexen Satzes für jede mögliche Zuweisung von Wahrheitswerten für 
onenten angeben.  Abbildung 7.8 zeigt Wahrheitstabellen für die fünf 
rknüpfungen. Mithilfe dieser Tabellen kann der Wahrheitswert jedes Sat-
lick auf ein Modell m durch eine einfache rekursive Auswertung berech-
 Beispielsweise ergibt der Satz ¬P1, 2 ∧ (P2, 2 ∨ P3, 1) ausgewertet in m1 den 
ert true ∧ (false ∨ true)  = true ∧ true = true. In Übung 7.3 werden Sie den 
s PL-TRUE?(s,m) schreiben, der den Wahrheitswert eines aussagenlogi-
s s in einem Modell m berechnet.

Wahrheitstabellen für die fünf logischen Verknüpfungen. Um anhand der Tabelle zum Beispiel den 
 zu berechnen, wenn P true und Q false ist, sehen Sie zuerst ganz links in den beiden ersten Spalten 
 und Q false ist (es ist die dritte Zeile). Anschließend sehen Sie in der Zeile unter der Spalte P ∨ Q
gebnis zu finden: true.

itstabellen für „und“, „oder“ und „nicht“ sind eng mit unserem Verständ-
rlichen Sprache verwandt. Eine mögliche Verwechslung besteht darin, 
as Ergebnis true liefert, wenn P oder Q oder beide true sind. Es gibt noch 

 Verknüpfung, „exklusiv oder“ (kurz „xor“), die false ergibt, wenn beide 
ue sind.7 Es gibt keinen Konsens im Hinblick auf das Symbol für xor; so 
an  oder ≠ und .

itstabelle für  erscheint Ihnen auf den ersten Blick vielleicht etwas rät-
 sie nicht in unser intuitives Verständnis von „P impliziert Q“ oder „wenn 
asst. Zum einen fordert die Aussagenlogik keinerlei Relation von Kausali-

evanz zwischen P und Q. Der Satz „5 ist ungerade impliziert Tokio ist die 
on Japan“ ist ein wahrer Satz der Aussagenlogik (bei normaler Interpreta-

wenn sich das für unser normales Sprachverständnis seltsam anhört. Eine 
lle der Verwirrung ist, dass jede Implikation wahr ist, wenn ihre Anteze-
 ist. Beispielsweise ist „5 ist gerade impliziert Sam ist intelligent“ wahr, 
 davon, ob Sam intelligent ist oder nicht. Das erscheint abstrus, aber es 
ll, wenn Sie sich vorstellen, „P  Q“ als „Wenn P wahr ist, behaupte ich, 
 ist. Andernfalls mache ich keine Behauptung“ auszudrücken. Die einzige 
, wie dieser Satz false werden kann, ist, wenn P true, aber Q false ist.

itstabelle für ein Bikonditional, P ⇔ Q , zeigt, dass es true ist, wenn 
 Q als auch Q  P true sind. In natürlicher Sprache sagt man dafür häufig: 
u dann, wenn Q“ (oder im Englischen „P if and only if Q“, abgekürzt „P iff 

Q ¬P P ∧ Q P ∨ Q P  Q P ⇔ Q

false true false false true true

true true false true true false

false false false true false false

true false true true true true

∨ ⊕
isten Regeln der Wumpus-Welt werden am besten mithilfe von ⇔ angege-
ld weist beispielsweise dann einen Luftzug auf, wenn ein benachbartes 
lltür besitzt, und ein Feld hat nur dann einen Luftzug, wenn ein benach-

eine Falltür besitzt. Wir brauchen also ein Bikonditional wie etwa:

schen gibt es ein separates Wort für „exklusiv oder“, aut. 
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B1,1 ⇔ (P1,2 ∨ P2,1),

edeutet, dass auf [1,1] ein Luftzug vorhanden ist.

e einfache Wissensbasis

ir die Semantik für die Aussagenlogik definiert haben, können wir eine 
s für die Wumpus-Welt konstruieren. Wir konzentrieren uns hier auf die 

lichen Aspekte der Wumpus-Welt und verschieben die veränderlichen 
 einen späteren Abschnitt. Momentan benötigen wir die folgenden Sym-
 [x, y]-Position:

ue, wenn sich in [x, y] eine Falltür befindet.

ue, wenn sich in [x, y] ein Wumpus (tot oder lebend) befindet.

ue, wenn der Agent in [x, y] einen Luftzug wahrnimmt.

ue, wenn der Agent in [x, y] einen Gestank wahrnimmt.

en Sätze, die genügen, um ¬P1, 2 abzuleiten (es gibt keine Falltür in [1, 2]), 
bschnitt 7.3 formlos angegeben wurde. Die Sätze bezeichnen wir mit Ri, 
uf sie verweisen können:

ine Falltür in [1,1]:

,1.

hat genau dann einen Luftzug, wenn sich auf einem benachbarten Feld 
tür befindet. Das muss für jedes Feld angegeben werden; fürs Erste binden 
ie relevanten Felder ein:

 ⇔ (P1,2 ∨ P2,1).

 ⇔ (P1,1 ∨ P2,1 ∨ P3,1).

n Sätze sind in allen Wumpus-Welten wahr. Jetzt nehmen wir die Luftzug-
mungen für die beiden ersten in der Welt des Agenten besuchten Felder 
zu der in Abbildung 7.3(b) gezeigten Situation führt:

,1.

.

e einfache Inferenzprozedur

esteht nun darin, zu entscheiden, ob KB |= α für einen bestimmten Satz α
pielsweise ¬P2,2 eine Konsequenz, die sich aus unserer KB ergibt? Unser 
ithmus für Inferenz ist ein Modellüberprüfungsansatz, der eine direkte 
erung der Definition logischer Konsequenz ist: Er listet die Modelle auf 
ft, ob α in jedem Modell wahr ist, in dem KB wahr ist. Bei der Aussagen-

Modelle Zuweisungen von true oder false für jedes Aussagensymbol. 
303

wir wieder unser Beispiel der Wumpus-Welt. Die relevanten Aussagen-
d hier B1,1, B2,1, P1,1 , P1,2, P2,1, P2,2 und P3,1. Bei sieben Symbolen gibt es 
ögliche Modelle; in drei davon ist KB wahr ( Abbildung 7.9). In diesen 
en ist ¬P1,2 wahr, weil sich in [1,2] keine Falltür befindet. Andererseits ist 
i von drei Modellen wahr und in einem falsch; wir können also nicht 
b sich in [2,2] eine Falltür befindet. 
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.9 zeigt eine exaktere Form des Schließens, das in Abbildung 7.5 illust-
 

ine Wahrheitstabelle für die im Text beschriebene Wissensbasis. KB ist wahr, wenn R1 bis R5 wahr sind, 
er 128 Zeilen der Fall ist (unterstrichene Werte in der rechten Spalte). In allen drei Zeilen ist P1,2 falsch, es 
 keine Falltür in [1,2]. Andererseits könnte es eine Falltür in [2,2] geben, was aber nicht der Fall sein muss.

 7.10 zeigt einen allgemeinen Algorithmus, der über aussagenlogische Konse-
eidet. Wie der BACKTRACKING-SEARCH-Algorithmus in Abschnitt 6.3 erzeugt 

 eine rekursive Auflistung eines endlichen Zuweisungsraumes für Variablen. 
mus ist korrekt, weil er direkt die Definition der logischen Konsequenz 
rt, und vollständig, weil er für jedes KB und jedes α funktioniert und immer 
es gibt nur endlich viele Modelle, die ausgewertet werden müssen.

-ENTAILS?(KB, α) returns true oder false 
KB, die Wissensbasis, ein Satz in Aussagenlogik 
 α, die Abfrage, ein Satz in Aussagenlogik 

← eine Liste der Aussagensymbole in KB und α 
T-CHECK-ALL(KB, α, symbols, {}) 
_________________________________________________________________

-CHECK-ALL(KB, α, symbols, model) returns true oder false 
?(symbols) then 
-TRUE?(KB, model) then return PL-TRUE?(α, model) 
return true // wenn KB false ist, immer true zurückgeben 

FIRST(symbols) 
← REST(symbols) 
n (TT-CHECK-ALL(KB, α, rest, model Æ {P = true}) 

P1,1 P1,2 P2,1 P2,2 P3,1 R1 R2 R3 R4 R5 KB

false false false false false true true true true false false

false false false false true true true true true false false

false false false false false true true false true true false

false false false false true true true true true true true

false false false true false true true true true true true

false false false true true true true true true true true

false false true false false true false false true true false

true true true true true false true true false true false

          

          
   and 
   TT-CHECK-ALL(KB, α, rest, model Æ {P = false}))

 Ein Auflistungsalgorithmus für die Wahrheitstabelle, um über aussagenlogische Konsequenz zu ent-
ht für Truth Table (Wahrheitstabelle). PL-TRUE? gibt true zurück, wenn ein Satz innerhalb eines Modells 
 model stellt ein partielles Modell dar – eine Zuweisung an nur einige der Variablen. Das Schlüsselwort 
s logische Operation mit den beiden Argumenten verwendet und gibt entweder true oder false zurück.
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7.5  Theoreme der Aussagenlogik beweisen

deutet „endlich viele“ nicht immer dasselbe wie „wenige“. Wenn KB und 
 n Symbole enthalten, gibt es 2n Modelle. Die Zeitkomplexität des Algorith-
 O(2n). (Die Speicherkomplexität ist nur O(n), weil die Aufzählung eine 
 verwendet.) Später in diesem Kapitel sehen wir Algorithmen, die in der 
iel effizienter sind. Leider ist jede logische Konsequenz der Aussagenlogik 

tändig (d.h. wahrscheinlich nicht einfacher als NP-vollständig – siehe 
 sodass jeder bekannte Inferenzalgorithmus für die Aussagenlogik im 
en Fall eine Komplexität aufweist, die exponentiell zur Eingabegröße ist. 

 ∧ α) Kommutativität von ∧

 ∨ α) Kommutativität von ∨

≡ ( α ∧ (  β ∨ γ))  Assoziativität von ∧

 ≡ ( α ∨  (  β ∨ γ))  Assoziativität von ∨

Eliminierung der doppelten Negation

β  ¬α) Kontraposition

 α ∨ β) Implikationseliminierung

α  β) ∧ (  β  α)) Bikonditionalelimierung

(¬ α ∨ ¬ β) de Morgan

(¬ α ∧ ¬ β) de Morgan

) ≡ (( α ∧ β) ∨ ( α ∧ γ)) Distributivität von ∧ über ∨

 ≡ (( α ∨ β)∧ ( α ∨ γ)) Distributivität von ∨ über ∧

 Logische Äquivalenzen. Die Symbole α , β  und γ stehen für beliebige Sätze der Aussagenlogik.

eoreme der Aussagenlogik beweisen
en wir gezeigt, wie logische Konsequenz durch Modellprüfung zu ermit-
delle aufzählen und zeigen, dass der Satz in allen Modellen gelten muss. 
bschnitt zeigen wir nun, wie sich logische Konsequenz durch Theorem-
alisieren lässt – Regeln der Inferenz direkt auf Sätze in unserer Wissens-
den, um einen Beweis des gewünschten Satzes zu konstruieren, ohne 

 konsultieren. Ist die Anzahl der Modelle groß, die Länge des Beweises 
, kann Theorembeweisen effizienter als Modellüberprüfung sein.

ns mit den Details von Algorithmen zum Theorembeweisen beschäftigen, 
ir neben der logischen Konsequenz noch ein paar zusätzliche Konzepte. 
nzept ist die logische Äquivalenz: Zwei Sätze α und β sind logisch äqui-

n sie in derselben Modellmenge wahr sind. Wir schreiben dies als α ≡ β. 
ise kann man (unter Verwendung von Wahrheitstabellen) einfach zeigen, 
 und Q ∧ P logisch äquivalent sind; andere Äquivalenzen sind in 

g 7.11 gezeigt. Sie spielen in der Logik etwa dieselbe Rolle wie arithmeti-

Tipp
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äten in der normalen Mathematik. Eine alternative Definition der Äqui-
t wie folgt: Zwei beliebige Sätze α und β sind äquivalent genau dann, 

eine logische Konsequenz des anderen ist:

α ≡ β genau dann, wenn α |= β und β |= α.
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onzept, das wir brauchen, ist die Gültigkeit. Ein Satz ist gültig, wenn er in 
len wahr ist. Beispielsweise ist der Satz P ∨ ¬P aussagenlogisch gültig. Gül-
erden auch als Tautologien bezeichnet – sie sind unbedingt wahr. Weil der 
 allen Modellen wahr ist, ist jeder gültige Satz logisch äquivalent mit True. 
t man gültige Sätze? Aus unserer Definition der logischen Konsequenz kön-

Deduktionstheorem ableiten, das schon den alten Griechen bekannt war:

Sätze α und β gilt α |= β genau dann, wenn der Satz (α  β) gültig ist.

.5 werden Sie dies beweisen.) Folglich können wir entscheiden, ob α |= β
ir überprüfen, ob (α  β) in jedem Modell gültig ist – was letztlich der 
rithmus in Abbildung 7.10 realisiert –, oder indem wir beweisen, dass 
valent mit True ist. Umgekehrt besagt das Deduktionstheorem, dass jeder 
ikationssatz eine legitime Inferenz beschreibt.

onzept, das wir brauchen, ist die Erfüllbarkeit. Ein Satz ist erfüllbar, wenn 
einem Modell wahr ist. Beispielsweise ist die zuvor gezeigte Wissensbasis 

3 ∧ R4 ∧ R5) erfüllbar, weil es drei Modelle gibt, in denen sie wahr ist, wie 
g 7.9 gezeigt. Die Erfüllbarkeit kann überprüft werden, indem die mögli-
le aufgelistet werden, bis eines gefunden ist, das den Satz erfüllt. Der Test 
rkeit von Sätzen in der Aussagenlogik – das sogenannte SAT-Problem 
y) – war das erste Problem, das als NP-vollständig nachgewiesen wurde. 
ise fragen alle CSPs in Kapitel 6 letztlich, ob die Randbedingungen durch 
uweisung erfüllbar sind.

nd Erfüllbarkeit sind natürlich verwandt: α ist gültig genau dann, wenn 
füllbar ist. Im Umkehrschluss ist α genau dann erfüllbar, wenn ¬α nicht 
ir haben auch das folgende praktische Ergebnis:

α |= β genau dann, wenn der Satz (α ∧ ¬ β) nicht erfüllbar ist.

n β aus α, indem man die Nichterfüllbarkeit von (α ∧ ¬ β) überprüft, ent-
genau der mathematischen Standardbeweistechnik der reductio ad absur-
utsch „Reduzierung auf etwas Absurdes“). Man spricht auch vom Beweis 
rlegung oder Beweis durch Widerspruch. Man geht davon aus, dass ein 
 ist, und zeigt, dass das zu einem Widerspruch mit bekannten Axiomen α

r Widerspruch entspricht genau der Aussage, dass der Satz (α ∧ ¬ β) nicht 
.

erenz und Beweise

hnitt beschreibt Inferenzregeln, die sich anwenden lassen, um einen 
uleiten – eine Kette von Schlussfolgerungen, die zum gewünschten Ziel 
ekannteste Regel ist der sogenannte Modus ponens und wird wie folgt 
:

.

 bedeutet, dass auf den Satz β geschlossen werden kann, wenn Sätze der 
und α gegeben sind. Sind beispielsweise (WumpusAhead ∧ WumpusAlive) 

umpusAhead ∧ WumpusAlive) gegeben, kann Shoot geschlossen werden.

,α ⇒ β α

β
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e praktische Inferenzregel ist die Und-Eliminierung, die besagt, dass aus 
nktion jedes der Konjunkte geschlossen werden kann:

.

usAhead ∧ WumpusAlive) kann WumpusAlive geschlossen werden.

chtung der möglichen Wahrheitswerte von α und β kann man einfach zei-
odus ponens und Und-Eliminierung ein für alle Mal korrekt sind. Diese 
en dann in jeder beliebigen Instanz verwendet werden und korrekte Infe-

ugen, ohne Modelle auflisten zu müssen.

en Äquivalenzen aus Abbildung 7.11 können als Inferenzregeln verwen-
 Beispielsweise führt die Äquivalenz für die Bikonditional-Eliminierung 
en folgenden Inferenzregeln:

     und     .

ferenzregeln funktionieren in beide Richtungen wie diese. Beispielsweise 
 Modus ponens nicht in der umgekehrten Richtung ausführen, um α  β
 zu erhalten.

 wir zeigen, wie diese Inferenzregeln und Äquivalenzen in der Wumpus-
det werden können. Wir beginnen mit der Wissensbasis, die R1 bis R5 ent-

igen, wie wir ¬P1,2 beweisen, d.h., dass sich keine Falltür in [1,2] befindet. 
en wir die Bikonditional-Eliminierung auf R2 an und erhalten:

R6: (B1,1  (P1,2 ∨ P2,1)) ∧ ((P1,2 ∨ P2,1)  B1,1).

en wir die Und-Eliminierung auf R6 an und erhalten:

R7: ((P1,2 ∨ P2,1))  B1,1).

 Äquivalenz für Kontraposition ergibt:

R8: (¬B1,1  ¬(P1,2 ∨ P2,1)).

 wir Modus ponens auf R8 und die Wahrnehmung R4 (d.h. ¬B1,1) anwen-
alten:

R9: ¬(P1,2 ∨ P2,1).

wenden wir noch die Regel von de Morgan an und erhalten den Schluss:

R10: ¬P1,2 ∧ ¬P2,1.

t, weder [1,2] noch [2,1] enthalten eine Falltür.

eis haben wir manuell gefunden, doch wir können jeden der Suchalgorith-
pitel 3 anwenden, um eine Schrittfolge zu suchen, die einen Beweis bil-
ssen lediglich ein Beweisproblem wie folgt definieren:

α∧ β

α

( ) ( )
α ⇔ β

α ⇒ β ∧ β ⇒ α

( ) ( )α ⇒ β ∧ β ⇒ α

α ⇔ β
307

ustand: die anfängliche Wissensbasis.

: Die Menge der Aktionen besteht aus allen Inferenzregeln, angewandt auf 
, die mit der oberen Hälfte der Inferenzregel übereinstimmen.

: Das Ergebnis einer Aktion besteht darin, den Satz in die untere Hälfte der 
egel hinzuzufügen.

Ziel ist ein Zustand, der den Satz enthält, den wir versuchen zu beweisen.
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ach Beweisen ist eine Alternative zum Auflisten von Modellen. In vielen 
 Fällen kann die Suche eines Beweises effizienter sein, weil sie irrelevante 
mbole ignorieren kann, und zwar unabhängig davon, wie viele es davon 
eispiel erwähnt der oben gezeigte Beweis, der zu ¬P1,2 ∧ ¬P2,1 führte, nicht 
nsymbole B2,1, P1,1, P2,2 oder P3,1. Sie können ignoriert werden, weil die 
, P1,2, nur in Satz R2 erscheint; die anderen Aussagensymbole in R2 erschei-

4 und R2; somit haben R1, R3 und R5 keine Bedeutung für den Beweis. Das-
 auch gelten, wenn wir der Wissensbasis eine Million weiterer Sätze hin-
er einfache Wahrheitstabellenalgorithmus dagegen würde durch das 
le Ansteigen der Anzahl an Modellen völlig überfordert.

Eigenschaft logischer Systeme ist die Monotonie, die besagt, dass die 
folgerbaren Sätze nur wachsen kann, wenn der Wissensbasis Informatio-
fügt werden.8 Für alle Sätze α und β gilt:

wenn   KB |= α    dann   KB ∧ β |= α.

r zum Beispiel an, die Wissensbasis enthält die zusätzliche Behauptung β, 
 dass es in der Welt genau acht Falltüren gibt. Dieses Wissen könnte dem 
fen, zusätzliche Schlüsse zu ziehen, aber er kann keinen Schluss revidie-
ereits abgeleitet hat – etwa dass es in [1,2] keine Falltür gibt. Die Monoto-
t, dass Inferenzregeln angewendet werden können, wo geeignete Prämis-
 Wissensbasis gefunden werden – der Schluss aus der Regel muss 
 von dem anderen Inhalt der Wissensbasis erfolgen.

eis durch Resolution

ehauptet, dass die bisher gezeigten Inferenzregeln zuverlässig sind, haben 
icht die Frage der Vollständigkeit der Inferenzalgorithmen, die sie verwen-
tet. Suchalgorithmen wie etwa die iterativ vertiefende Suche (Abschnitt 
ollständig in dem Sinne, dass sie jedes erreichbare Ziel finden, aber wenn 
ren Inferenzregeln ungeeignet sind, ist das Ziel nicht erreichbar – es gibt 

eis, der nur diese Inferenzregeln verwendet. Hätten wir beispielsweise die 
konditional-Eliminierung weggelassen, wäre der Beweis aus dem vorigen 
icht erfolgreich gewesen. Dieser Abschnitt stellt eine einzige Inferenzregel 
olution, die einen vollständigen Inferenzalgorithmus ergibt, wenn sie mit 
bigen vollständigen Suchalgorithmus kombiniert wird.

n mit der Anwendung einer sehr einfachen Version der Resolutionsregel 
pus-Welt. Betrachten wir die Schritte, die zu Abbildung 7.4(a) geführt 

Agent geht von [2,1] auf [1,1] zurück und dann weiter nach [1,2], wo er 
nk, aber keinen Luftzug wahrnimmt. Wir fügen der Wissensbasis die fol-
achen hinzu:

R11: ¬B1,2  
R12: B1,2 ⇔ (P1,1 ∨ P2,2  ∨ P1,3).

onotonen Logiken, die die Eigenschaft der Monotonie verletzen, bilden eine typi-
chliche Eigenschaft beim Schließen nach: es sich anders zu überlegen. Sie werden 
itt 12.7 beschrieben.
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ben Vorgehensweise, die zuvor zu R10 geführt hat, können wir jetzt das 
Falltüren in [2,2] und [1,3] ableiten (beachten Sie, dass bereits bekannt ist, 
,1] keine Falltür gibt):

R13: ¬P2,2 

R14: ¬P1,3.

enden wir die Bikonditional-Eliminierung auf R3 an, gefolgt von Modus 

5. Damit erhalten wir die Tatsache, dass es eine Falltür in [1,1], [2,2] oder 

R15: P1,1 ∨ P2,2  ∨ P3,1.

 die erste Anwendung der Resolutionsregel: Das Literal ¬P2,2 in R13 wird 
eral P2,2 in R15 aufgelöst, um die Resolvente

R16: P1,1 ∨ P3,1

 Im Klartext: Wenn es eine Falltür in einem der Felder [1,1], [2,2] oder [3,1] 
 nicht in [2,2] liegt, dann befindet sie sich in [1,1] oder [3,1]. Analog dazu 
eral ¬P1,1  in R1 mit dem Literal P1,1 in R16 aufgelöst, sodass sich ergibt:

R17: P3,1.

: Wenn es eine Falltür in einem der Felder [1,1] oder [3,1] gibt und sie 
] liegt, dann befindet sie sich in [3,1]. Diese beiden letzten Inferenzschritte 
le für die Inferenzregel der Einheitsresolution:

.

 l ein Literal und li und m komplementäre Literale (d.h., das eine ist eine 
s anderen) sind. Die Einheitsresolutionsregel verwendet also eine Klausel
nktion von Literalen – und ein Literal und erzeugt daraus eine neue Klau-
n Sie, dass ein einzelnes Literal als Disjunktion eines Literals betrachtet 
n und daher auch als Einheitsklausel bezeichnet wird. 

sresolutionsregel kann auch zur vollständigen Resolutionsregel verallge-
den:

,

 mj komplementäre Literale sind. Das bedeutet, die Resolution nimmt zwei 
d erzeugt eine neue Klausel, die alle Literale aus den beiden ursprünglichen 
hält, außer den beiden komplementären Literalen. Wir haben beispielsweise: 

.

1

1 1 1

... ,
... ...

k

i i k

l l m
l l l l− +

∨ ∨

∨ ∨ ∨ ∨ ∨

1 1

1 1 1 1 1 1

... , ...
... ... ... ...

k n

i i k j j n

l l m m
l l l l m m m m− + − +

∨ ∨ ∨ ∨

∨ ∨ ∨ ∨ ∨ ∨ ∨ ∨ ∨ ∨

1,1 3,1 1,1 2,2

3,1 2,2

,P P P P

P P

∨ ¬ ∨¬

∨¬
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n eher technischen Aspekt der Resolutionsregel: Die resultierende Klausel 
ne Kopie jedes Literals enthalten.9 Das Entfernen von Mehrfachkopien von 

 Klausel als Menge von Literalen betrachtet, wird diese Beschränkung automatisch 
tigt. Verwendet man die Mengennotation für die Klauseln, wird die Auflösungsregel 
erständlicher, allerdings auf Kosten einer zusätzlich einzuführenden Notation.
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rd auch als Faktorisierung bezeichnet. Wenn wir beispielsweise (A ∨ B) mit 
flösen, erhalten wir (A ∨ A), was einfach auf A reduziert wird.

eit der Resolutionsregel ist leicht ersichtlich, wenn man das Literal li betrach-
r, dann ist mj falsch und damit muss m1 ∨ ... ∨ mj−1 ∨ mj+1 ∨ ... ∨ mn wahr 

1 ∨ ... ∨ mn gegeben ist. Ist li falsch, dann muss l1 ∨ ... ∨ li−1 ∨ li+1 ∨ ... ∨ lk wahr 
∨ ... ∨ lk gegeben ist. Nun ist li entweder wahr oder falsch, sodass die eine oder 
ieser Schlussfolgerungen gilt – genau wie die Resolutionsregel sagt.

 Resolutionsregel mehr überrascht, ist, dass sie die Grundlage für eine 
lständiger Inferenzprozeduren bildet. Ein resolutionsbasierter Theorem-
nn für beliebige Sätze α und β in Aussagenlogik entscheiden, ob α |= β ist.
ächsten Unterabschnitte erklären, wie Resolution dies bewerkstelligt.

ve Normalform

ionsregel ist nur auf Disjunktionen von Literalen anwendbar, scheint also 
sensbasen und Abfragen relevant zu sein, die aus Klauseln bestehen. Wie 
n zu einer vollständigen Inferenzprozedur für die gesamte Aussagenlogik 

 Antwort ist, dass jeder Satz der Aussagenlogik logisch äquivalent mit 
nktion von Klauseln ist. Ein Satz, der als Konjunktion von Klauseln ausge-
, befindet sich in der sogenannten konjunktiven Normalform (KNF, siehe 
.15). Wir beschreiben nun eine einfache Umwandlungsprozedur in KNF. 

haulichen diese Prozedur, indem wir den Satz B1,1 ⇔ (P1,2 ∨ P2,1), in KNF 
. Das geschieht in folgenden Schritten:

minieren ⇔ und ersetzen α ⇔ β durch (α  β) ∧ (β α):

 (P1,2 ∨ P2,1)) ∧ (P1,2 ∨ P2,1)  B1,1).

minieren , indem wir α  β durch ¬α ∨ β ersetzen:

 P1,2 ∨ P2,1) ∧ (¬(P1,2 ∨ P2,1) ∨ B1,1).

tzt voraus, dass ¬ nur in Literalen erscheint, wir „verschieben also ¬ nach 
, indem wir wiederholt die folgenden Äquivalenzen aus Abbildung 7.11 
en:

 α Eliminierung der doppelten Negation 
) ≡ (¬ α ∨ ¬ β) de Morgan 
) ≡ (¬ α ∧ ¬ β) de Morgan

piel brauchen wir lediglich eine Anwendung der letzten Regel:

 P1,2 ∨ P2,1) ∧ ((¬P1,2 ∧ ¬P2,1) ∨ B1,1).

ben wir einen Satz mit verschachtelten ∧- und ∨-Operatoren, die auf Lite-
gewendet werden. Wir wenden das Distributivgesetz aus Abbildung 7.11 

 verteilen ∨ über ∧, wo immer das möglich ist.

 P1,2 ∨ P2,1) ∧ (¬P1,2 ∨ B1,1) ∧ (¬P2,1 ∨ B1,1)

gliche Satz befindet sich nun in KNF – als Konjunktion von drei Klauseln. 
ehr viel schwieriger zu lesen, kann aber als Eingabe für eine Resolutions-
rwendet werden.
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tionsalgorithmus

solution basierende Inferenzprozeduren arbeiten unter Verwendung des 
ips durch Widerspruch, wie in Abschnitt 7.5 beschrieben. Um also zu zei-
 |= α ist, zeigen wir, dass (KB ∧ ¬α) nicht erfüllbar ist. Dazu benutzen wir 
spruchsbeweis.

g 7.12 zeigt einen Resolutionsalgorithmus. Zuerst wird (KB ∧ ¬α) in KNF 
lt. Anschließend wird die Resolutionsregel auf die resultierenden Klau-
ndet. Jedes Paar, das komplementäre Literale enthält, wird aufgelöst, um 
lausel zu erzeugen, die der Menge hinzugefügt wird, falls sie nicht schon 
lten ist. Der Prozess wird fortgesetzt, bis eines von zwei Dingen passiert:

eine neuen Klauseln, die hinzugefügt werden können, dann folgt α nicht 
der:

useln werden aufgelöst, um die leere Klausel zu liefern, in welchem Fall α
lgt.

-RESOLUTION(KB, α) returns true oder false 
B, die Wissensbasis, ein Satz in Aussagenlogik 
, die Abfrage, ein Satz in Aussagenlogik 

 die Menge der Klauseln in der KNF-Darstellung von KB ∧ ¬α 
} 

h Paar von Klauseln Ci , Cj in clauses do 
vents ← PL-RESOLVE(Ci , Cj) 
solvents enthält die leere Klausel then return true 
 new ∪ resolvents 

⊆ clauses then return false 
 ← clauses ∪ new

 Ein einfacher Resolutionsalgorithmus für die Aussagenlogik. Die Funktion PL-RESOLVE gibt die Menge 
Klauseln zurück, die durch Resolution ihrer beiden Eingaben erhalten werden.

ausel – eine Disjunktion ohne Disjunkte – ist äquivalent mit False, weil 
ktion nur dann wahr ist, wenn mindestens eine ihrer Disjunkte wahr ist. 
 Möglichkeit zu erkennen, ob eine leere Klausel einen Widerspruch dar-
 Beobachtung, dass sie nur aus der Resolution von zwei komplementären 
seln wie etwa P und ¬P entsteht.

 die Resolutionsprozedur auf eine sehr einfache Inferenz in der Wumpus-
den. Wenn sich der Agent auf [1,1] befindet, spürt er keinen Luftzug; es 
ine Falltür auf benachbarten Feldern geben. Die relevante Wissensbasis ist:

KB = R2 ∧ R4 = (B1,1 ⇔ (P1,2 ∨ P2,1)) ∧ ¬B1,1.

 α beweisen, das zum Beispiel ¬P1,2 ist. Wenn wir (KB ∧ ¬α) in KNF 
311

, erhalten wir die oben in  Abbildung 7.13 gezeigten Klauseln. Die 
 in der Abbildung zeigt Klauseln, die durch Resolution von Klauselpaaren 
en Zeile entstehen. Wird dann P1,2 mit ¬P1,2 aufgelöst, erhalten wir die 
l, dargestellt als kleines Quadrat. Betrachtet man Abbildung 7.13 genauer, 
ass viele Resolutionsschritte sinnlos sind. Beispielsweise ist die Klausel 
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 ∨ P1,2 äquivalent mit True ∨ P1,2, was äquivalent mit True ist. Die Ablei-
rue wahr ist, ist nicht sehr hilfreich. Aus diesem Grund können Klauseln, 
ei komplementäre Literale auftreten, verworfen werden.

 Partielle Anwendung von PL-RESOLUTION auf eine einfache Inferenz in der Wumpus-Welt.  
 dass ¬P1,2  aus den ersten vier Klauseln in der obersten Zeile folgt.

igkeit der Resolution

Diskussion der Resolution abzuschließen, zeigen wir jetzt, warum PL-
 vollständig ist. Dazu führen wir den Resolutionsabschluss RC(S) einer 
Klauseln S ein, d.h. die Menge aller durch wiederholte Anwendung der 
regel auf Klauseln in S oder ihre Ableitungen ableitbaren Klauseln. Der 
schluss ist, was PL-RESOLUTION als den Endwert der Variablen clauses
s ist leicht erkennbar, dass RC(S) endlich sein muss, weil es nur endlich 
iedene Klauseln gibt, die aus den Symbolen P1, ..., Pk, die in S erscheinen, 
werden können. (Beachten Sie, dass dies ohne den Faktorisierungsschritt, 
hkopien von Literalen entfernt, nicht gilt!) Damit terminiert RL-RESOLU-

digkeitstheorem für die Resolution in der Aussagenlogik wird als (Grund-)
theorem bezeichnet:

ine Menge von Klauseln nicht erfüllbar ist, enthält der Resolutions- 
ss dieser Klauseln die leere Klausel.

n dieses Theorem, indem wir sein Gegenteil zeigen: Wenn der Schluss 
ere Klausel nicht enthält, ist S erfüllbar. In der Tat können wir ein Modell 
eigneten Wahrheitswerten P1, ..., Pk erstellen. Die Konstruktionsprozedur 
dermaßen aus:

n 1 bis k:

n eine Klausel in RC(S) das Literal ¬Pi enthält und alle ihre anderen Lite-
unter der für Pi, ..., Pi−1 gewählten Zuweisung falsch sind, wird false an Pi

wiesen.

ernfalls wird true an Pi zugewiesen.

isung an P1, ..., Pk ist ein Modell von S. Um dies zu zeigen, nehmen wir das 
 – d.h., dass auf einer bestimmten Stufe i in der Sequenz die Zuweisung 

,1     B1,1 ¬B1,1    P1,2    P2,1 ¬P1,2    B1,1 ¬B1,1 P1,2

¬P2,1 ¬P1,2P1,2    P2,1    ¬P2,1 ¬B1,1    P2,1    B1,1 P1,2    P2,1    ¬P1,21,1

^ ^ ^

^ ^ ^ ^ ^ ^

^

s Pi bewirkt, dass eine Klausel C falsch wird. Damit dies passiert, müssen 
nderen Literale in C durch Zuweisungen an P1, ..., Pi−1 falsifiziert worden 

muss C jetzt entweder wie (false ∨ false ∨ ... false ∨ Pi) oder wie (false ∨
se ∨ ¬Pi) aussehen. Wenn nur eine dieser beiden Klauseln in RC(S) ent-
eist der Algorithmus den entsprechenden Wahrheitswert an Pi zu, um C

chen, sodass C nur falsifiziert werden kann, wenn beide Klauseln in RC(S)
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. Da nun RC(S) unter Resolution abgeschlossen wird, enthält es die Resol-
 beiden Klauseln und diese Resolvente hat bereits alle ihre Literale durch 
ungen an P1, ..., Pi−1 falsifizieren lassen. Dies widerspricht unserer 
ass die erste falsifizierte Klausel auf der Stufe i erscheint. Folglich haben 
iesen, dass die Konstruktion niemals eine Klausel in RC(S) falsifiziert; 

eugt ein Modell von RC(S) und somit ein Modell von S selbst (da S in 
lten ist).

rn-Klauseln und definitive Klauseln

digkeit der Resolution macht sie zu einer sehr wichtigen Inferenzmethode. 
aktischen Situationen braucht man jedoch nicht die ganze Leistungsfähig-
olution. Manche Wissensbasen erfüllen in der Praxis nur bestimmte Ein-
n in der Form der Sätze, die sie enthalten, und können so einen restriktive-

zienteren Inferenzalgorithmus verwenden.

ge eingeschränkte Form ist die definitive Klausel, eine Disjunktion von 
on denen genau eines positiv ist. Beispielsweise ist die Klausel (¬L1,1 ∨
1,1) eine definitive Klausel, (¬B1,1 ∨ P1,2 ∨ P2,1) dagegen nicht.

meiner gefasst ist die Horn-Klausel ( Abbildung 7.14) eine Disjunktion 
n, von denen höchstens eine positiv ist. Horn-Klauseln werden unter 

abgeschlossen: Wenn Sie zwei Horn-Klauseln auflösen, erhalten Sie eine 
el zurück.

n, die ausschließlich definitive Klauseln enthalten, sind aus folgenden 
n interessant:

finitive Klausel kann als Implikation geschrieben werden, deren Prämisse 
njunktion positiver Literale und deren Schluss ein einziges positives Lite-

(siehe Übung 7.13). Zum Beispiel lässt sich die definite Klausel (¬L1,1 ∨
e ∨ B1,1) als die Implikation (L1,1 ∧ Breeze)  B1,1 schreiben. In der zuletzt 
en Form ist der Satz verständlicher und sagt Folgendes aus: Wenn sich der 
uf dem Feld [1,1] befindet und einen Luftzug spürt, dann gibt es in [1,1] 
uftzug.

orn-Form wird die Prämisse als Rumpf und der Schluss als Kopf bezeich-
 Satz, der aus einem einzigen positiven Literal wie zum Beispiel L1,1 be-
eißt Fakt. Er lässt sich ebenfalls in der Implikationsform als True  L1,1

en, doch ist es einfacher, lediglich L1,1 zu schreiben.

z mit Horn-Klauseln kann mithilfe von Algorithmen zur Vorwärts- oder 
ärtsverkettung erfolgen, die nachfolgend erklärt werden. Beide Algorith-
nd sehr natürlich, weil die Inferenzschritte offensichtlich und für den 
en leicht nachzuvollziehen sind. Diese Art der Inferenz ist die Grundlage 

ische Programmierung, mit der sich Kapitel 9 beschäftigt.
313

ische Konsequenz mit Horn-Klauseln kann in einer Zeit ermittelt werden, 
ar zur Größe der Wissensbasis ist – eine angenehme Überraschung.
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function PL
  inputs: K
           
          q
  count ← 
           
  inferred 
           
  agenda ←
           
 
  while age
    p ← PO
    if p = 
    if infe
      infer
      for e
        dek
        if 
  return fa

Abbildung 7.15:
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nten

entence → Klausel1 ∧ ... ∧ Klauseln 
 Clause → Literal1 ∨ ... ∨ Literalm 
Literal → Symbol | ¬Symbol 
 Symbol → P | Q | R | ... 
useForm → DefiniteClauseForm | GoalClauseForm 
useForm → (Symbol1 ∧ ... ∧ Symboll) ⇒ Symbol 
useForm → (Symbol1 ∧ ... ∧ Symboll) ⇒ False

 Eine Grammatik für die konjunktive Normalform (KNF), Horn-Klauseln und definitive Klauseln. Eine 
 Beispiel A ∧ B ⇒ C ist immer noch eine definitive Klausel, wenn sie als ¬A ∨ ¬B ∨ C geschrie-
ings gilt nur die erste Schreibweise als kanonische Form für definitive Klauseln. Eine weitere Klasse ist 
ein KNF-Satz, bei dem jede Klausel höchstens k Literale enthält.

wärts- und Rückwärtsverkettung

mus zur Vorwärtsverkettung, PL-FC-ENTAILS?(KB, q), stellt fest, ob ein ein-
agensymbol q – die Abfrage – durch eine Wissensbasis mit definitiven Klau-
r ist. Er beginnt mit bekannten Tatsachen (positiven Literalen) aus der Wis-
enn alle Prämissen einer Implikation bekannt sind, wird ihr Schluss der 

nnter Fakten hinzugefügt. Sind beispielsweise L1,1 und Breeze bekannt und 
e)  B1,1 ist die Wissensbasis, kann B1,1 hinzugefügt werden. Dieser Prozess 
etzt, bis die Abfrage q hinzugefügt wird oder keine weiteren Inferenzen 
nden können.  Abbildung 7.15 zeigt den detaillierten Algorithmus; der 
spekt dabei ist, dass er in linearer Zeit ausgeführt werden kann.

-FC-ENTAILS?(KB, q) returns true oder false 
B, die Wissensbasis, eine Menge von definitiven Klauseln 
   der Aussagenlogik 
, die Abfrage, ein Aussagensymbol 
eine Tabelle, wobei count[c] die Anzahl der Symbole in der 
Prämisse von c ist 
← eine Tabelle, wobei inferred[s] anfangs false für 
   alle Symbole ist 
 eine Warteschlange mit Symbolen, anfangs die Symbole, die in 
 KB als wahr bekannt sind 

nda ist nicht leer do 
P(agenda) 
q then return true 
rred[p] = false then 
red[p] ← true 
ach Klausel c in KB, bei der p in c.PREMISE ist do 
rementiere count[c] 
count[c] = 0 then füge c.CONCLUSION zu agenda hinzu 
lse

 Der Algorithmus für die Vorwärtsverkettung in der Aussagenlogik. Die agenda verwaltet die als 

, aber noch nicht „verarbeiteten“ Symbole. Die Tabelle count verwaltet, wie viele Prämissen jeder 
 unbekannt sind. Immer wenn ein neues Symbol p aus der Agenda verarbeitet wird, wird der Zähler 

tion, in deren Prämisse p erscheint, um 1 verringert (mit geeigneter Indizierung leicht in konstanter 
). Erreicht ein Zähler den Wert 0, sind alle Prämissen der Implikation bekannt, sodass der Schluss der 
fügt werden kann. Schließlich müssen wir noch verwalten, welche Symbole verarbeitet wurden; ein 
bol muss der Agenda nicht hinzugefügt werden, wenn es zuvor verarbeitet wurde. Damit vermeidet 
 Arbeit und verhindert Endlosschleifen, die durch Implikationen wie P  Q und Q  P entstehen.
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mus lässt sich am besten anhand eines Beispiels und eines Bildes verste-
ldung 7.16(a) zeigt eine einfache Wissensbasis aus Horn-Klauseln mit A und 
nten Fakten.  Abbildung 7.16(b) zeigt dieselbe Wissensbasis als AND-OR-
ehe Kapitel 4). In AND-OR-Graphen weisen mehrere Verknüpfungen durch 
uf eine Konjunktion hin – jede Verknüpfung muss bewiesen sein –, wäh-

re Verknüpfungen ohne Kante eine Disjunktion anzeigen – jede beliebige 
g kann bewiesen werden. Es ist leicht zu sehen, wie die Vorwärtsverkettung 
 funktioniert. Die bekannten Blätter (hier A und B) sind festgelegt und die 
et den Graphen so weit wie möglich weiter. Immer wenn eine Konjunktion 
artet die Weiterleitung, bis alle Konjunkte bekannt sind, bevor fortgefahren 
ser sollte das Beispiel im Detail nachvollziehen.

 (a) eine einfache Wissensbasis aus Horn-Klauseln. (b) Der entsprechende AND-OR-Graph.

 zu erkennen, dass die Vorwärtsverkettung korrekt ist: Jede Inferenz ist 
e Anwendung des Modus ponens. Darüber hinaus ist die Vorwärtsverket-
ndig: Jeder folgerbare atomare Satz wird abgeleitet. Am einfachsten lässt 
rkennen, wenn man den endgültigen Zustand der abgeleiteten Tabelle 
achdem der Algorithmus einen Fixpunkt erreicht hat, von wo aus keine 

enzen mehr möglich sind.) Die Tabelle enthält true für jedes während des 
bgeleitete Symbol und false für alle anderen Symbole. Wir können die 
logisches Modell betrachten; darüber hinaus ist jede definitive Klausel in 
glichen KB in diesem Modell wahr. Um dies zu erkennen, nehmen wir das 
, nämlich dass eine Klausel a1 ∧ ... ∧ ak  b im Modell falsch ist. Dann 

. ∧ ak im Modell wahr sein und b muss im Modell falsch sein. Das wider-
ch unserer Annahme, dass der Algorithmus einen Fixpunkt erreicht hat! 
 deshalb schließen, dass die Menge der atomaren Sätze, die an dem Fix-

Q

P

M

L

BA

ba

P  Q 
L ∧ M  P 
B ∧ L  M 
A ∧ P  L 
A ∧ B  L 
A 
B

Tipp
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eitet wurden, ein Modell der ursprünglichen Wissensbasis definiert. Darü-
uss jeder atomare Satz q, der aus der Wissensbasis gefolgert wird, in allen 

llen und speziell in diesem Modell wahr sein. Also muss jede logische 
 q durch den Algorithmus abgeleitet werden.
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verkettung ist ein Beispiel für das allgemeine Konzept des datengesteuerten 
 d.h. des Schließens, wobei zunächst die bekannten Daten berücksichtigt 
ann innerhalb eines Agenten verwendet werden, um Schlüsse aus eingehen-
hmungen zu ziehen – häufig ohne spezifische Abfrage im Sinn. Beispiels-
 der Wumpus-Agent seine Wahrnehmungen mittels TELL an die Wissensbasis 

 – unter Verwendung eines inkrementellen Vorwärtsverkettungsalgorithmus, 
genda neue Fakten hinzugefügt werden können, um neue Inferenzen zu initi-
schen findet ein gewisses datengesteuertes Schließen statt, wenn neue Infor-

ifft. Wenn ich beispielsweise in einem Raum bin und höre, dass es anfängt zu 
te mir bewusst werden, dass das Picknick abgesagt wird. Es fällt mir dagegen 

ich nicht ein, dass das siebzehnte Blütenblatt der größten Rose im Nachbar-
wird; Menschen verwenden die Vorwärtsverkettung unter sorgfältiger Kon-
 sie nicht mit irrelevanten Konsequenzen überschwemmt werden. 

mus für die Rückwärtsverkettung arbeitet, wie der Name schon sagt, von 
aus rückwärts. Wenn man weiß, dass die Abfrage q wahr ist, ist keine Arbeit 
. Andernfalls sucht der Algorithmus diejenigen Implikationen in der Wis-
eren Konklusion q ist. Können alle Prämissen von einer dieser Implikatio-
r bewiesen werden (durch Rückwärtsverkettung), ist q wahr. Wird dieser 
 auf die Abfrage Q in Abbildung 7.16 angewendet, arbeitet er sich im Gra-
, bis er eine Menge bekannter Fakten A und B erreicht hat, die die Grund-
n Beweis bildet. Der Algorithmus ist im Wesentlichen mit dem AND-OR-
CH-Algorithmus in Abbildung 4.11 identisch. Wie bei der Vorwärtsverket-
ne effiziente Implementierung in linearer Zeit ausgeführt.

rtsverkettung ist eine Art zielgerichteten Schließens. Sie ist praktisch, um 
ragen zu beantworten, wie etwa „Was soll ich jetzt tun?“ oder „Wo sind 
ssel?“ Häufig sind die Kosten für die Rückwärtsverkettung sehr viel gerin-
r zur Größe der Wissensbasis, weil der Prozess nur die relevanten Fakten 
igt.

ektive aussagenlogische Inferenz
bschnitt beschreiben wir zwei Familien effizienter Algorithmen für aus-
e Inferenz, die auf Model-Checking basieren. Ein Ansatz basiert auf der 

g-Suche, ein anderer auf einer Hill-Climbing-Suche. Diese Algorithmen 
r „Technologie“ der Aussagenlogik. Dieser Abschnitt kann beim ersten 
des Kapitels kurz überflogen werden.

chriebenen Algorithmen überprüfen die Erfüllbarkeit. (Wie bereits erwähnt, 
e logische Konsequenz α |= β testen, indem man die Nichterfüllbarkeit von 
t.) Wir haben bereits auf den Zusammenhang hingewiesen, ein zufrieden-
odell für einen logischen Satz und die Lösung für ein Problem unter Rand- 
edingungen zu finden; deshalb überrascht es vielleicht nicht, dass die bei-

menfamilien so stark an die Backtracking-Algorithmen in Abschnitt 6.3

alen Suchalgorithmen aus Abschnitt 6.4 erinnern. Sie sind jedoch auch 
davon sehr wichtig, weil viele kombinatorische Probleme aus der Informa-
berprüfung der Erfüllbarkeit eines aussagenlogischen Satzes reduziert wer-

. Jede Verbesserung von Erfüllbarkeitsalgorithmen hat enorme Konsequen-
re Fähigkeit, allgemein mit Komplexität umzugehen.
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7.6  Effektive aussagenlogische Inferenz

 vollständiger Backtracking-Algorithmus

lgorithmus, den wir hier betrachten, wird häufig auch als Davis-Putman-
s bezeichnet, nach der bahnbrechenden Arbeit von Martin Davis und Hilary 
0). Praktisch geht es hier um die Version des Algorithmus, die von Davis, 
nd Loveland (1962) beschrieben wurde; deshalb werden wir ihn nach den 
 vier Autoren als DPLL bezeichnen. DPLL nimmt einen Satz in konjunkti-
orm als Eingabe entgegen – eine Menge von Klauseln. Wie bei BACKTRA-
H und TT-ENTAILS? handelt es sich dabei letztlich um eine rekursive Tie-

istung möglicher Modelle. Er verkörpert drei Verbesserungen gegenüber 
en Schema von TT-ENTAILS?:

rminierung: Der Algorithmus erkennt, ob der Satz wahr oder falsch sein 
bst bei einem partiell vollständigen Modell. Eine Klausel ist wahr, wenn ein 
s Literal wahr ist, selbst wenn die anderen Literale noch keine Wahrheits-
en; damit könnte der Satz als Ganzes als wahr erachtet werden, noch bevor 
ll vollständig ist. Beispielsweise ist der Satz (A ∨ B) ∧ (A ∨ C  ) wahr, wenn 
t, unabhängig von den Werten von B und C. Analog dazu ist ein Satz falsch, 
ndeine Klausel falsch ist, was vorkommt, wenn jedes seiner Literale falsch 

 das kann auftreten, lange bevor das Modell vollständig ist. Die frühe Termi-
ermeidet die Auswertung ganzer Unterbäume im Suchraum.

mbol-Heuristik: Ein reines Symbol ist ein Symbol, das in allen Klauseln 
it demselben „Vorzeichen“ erscheint. In den drei Klauseln (A ∨ ¬B), (¬B ∨
(C ∨ A) ist das Symbol A rein, weil nur das positive Literal erscheint, B ist 
l nur das negative Literal erscheint, und C ist nicht rein. Man erkennt 
t ein Satz ein Modell, dann hat er ein Modell, bei dem die reinen Symbole 
iesen sind, dass ihre Literale true ergeben, weil damit eine Klausel nie-
ch werden kann. Beachten Sie, dass der Algorithmus bei der Ermittlung 
eit eines Symbols Klauseln ignorieren kann, von denen man bereits weiß, 

im bisher konstruierten Modell wahr sind. Enthält das Modell beispiels-
 false, dann ist die Klausel (¬B ∨ ¬C) bereits wahr und in den übrigen 

 erscheint C nur als positives Literal; demzufolge wird C rein.

lausel-Heuristik: Eine Einheitsklausel wurde weiter oben als Klausel mit 
 Literal definiert. Im Kontext von DPLL steht sie auch für Klauseln, in 

len Literalen außer einem bereits false vom Modell zugewiesen wurde. 
as Modell beispielsweise B = true, vereinfacht sich (¬B ∨ ¬C) zu ¬C, 
heitsklausel. Wenn diese Klausel wahr sein soll, muss C offensichtlich auf 
etzt werden. Die Einheitsklausel-Heuristik weist alle diese Symbole zu, 
 zum Rest verzweigt. Eine wichtige Konsequenz dieser Heuristik ist, dass 
such, ein Literal (durch Widerlegung) zu beweisen, das sich bereits in der 
asis befindet, sofort erfolgreich ist (Übung 7.22). Beachten Sie auch, dass 
isung an eine Einheitsklausel eine weitere Einheitsklausel erzeugen kann 
enn C auf false gesetzt ist, wird (C ∨ A) zu einer Einheitsklausel und 
317

amit, dass true an A zugewiesen wird. Diese „Kaskade“ erzwungener 
gen wird als Einheitspropagierung bezeichnet. Sie erinnert an den Pro-

Vorwärtsverkettung mit definiten Klauseln und wenn der KNF-Ausdruck 
itive Klauseln enthält, ist DPLL im Wesentlichen eine Nachbildung der 

verkettung (siehe Übung 7.23).
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function DP
 
  if jede K
  if eine K
  P, value 
  if P ist n
  P, value 
  if P ist n
  P ← FIRST
  return DP
         DP
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LL(clauses, symbols, model) returns true oder false 

lausel in clauses ist wahr in model then return true 
lausel in clauses ist falsch in model then return false 
← FIND-PURE-SYMBOL(symbols, clauses, model) 
icht null then return DPLL(clauses, symbols – P, model Æ {P = value}) 

← FIND-UNIT-CLAUSE(clauses, model) 
icht null then return DPLL(clauses, symbols – P, model Æ {P = value}) 
(symbols); rest ← REST(symbols) 
LL(clauses, rest, model Æ {P = true}) or 
LL(clauses, rest, model Æ {P = false}))

 Der DPLL-Algorithmus für die Überprüfung der Erfüllbarkeit eines Satzes in der Aussagenlogik. FIND-
 FIND-UNIT-CLAUSE sind im Text erklärt; beide geben ein Symbol (oder null) zurück sowie den Wahrheits-
 Symbol zugewiesen werden soll. Wie TT-ENTAILS? arbeitet er über partielle Modelle.

g 7.17 zeigt den DPLL-Algorithmus und stellt damit im Wesentlichen das 
uchprozesses dar.

gt Abbildung 7.17 nicht die Tricks, mit denen sich SAT-Solver auf große 
alieren lassen. Interessant ist, dass die meisten dieser Tricks in der Tat 
in sind und bereits in anderer Gestalt zu sehen waren:

nentenanalyse (wie bei Tasmanien in CSPs): Wenn DPLL Wahrheitswerte 
ablen zuweist, kann die Menge der Klauseln in zwei disjunkte Teilmengen 
ogenannten Komponenten – getrennt werden, die keine nicht zugewiese-
riablen gemeinsam haben. Lässt sich mit einem effizienten Verfahren er-
, wann dies auftritt, kann ein Solver (Lösungsprogramm) beträchtliche Ge-
digkeitsgewinne erzielen, indem er auf jeder Komponente separat arbeitet.

en- und Wertereihenfolge (wie in Abschnitt 6.3.1 für CSPs erläutert): Un-
fache Implementierung von DPLL verwendet eine willkürliche Variablen-
olge und probiert immer den Wert true vor false aus. Gemäß der Gradheu-
iehe Abschnitt 6.3.1) ist die Variable auszuwählen, die am häufigsten über 
stlichen Klauseln erscheint.

entes Backtracking (wie in Abschnitt 5.3 für CSPs erläutert): Viele Probleme, 
 mit chronologischem Backtracking nicht in Stunden der Laufzeit lösen las-
ötigen nur Sekunden mit intelligentem Backtracking, das den gesamten Weg 
zum Konfliktpunkt sichert. Sämtliche SAT-Solver verwenden in irgendeiner 
as Lernen von Konfliktklauseln, um Konflikte aufzuzeichnen, damit sie spä-
er Suche nicht wiederholt werden. Normalerweise speichern die Programme 
e begrenzte Menge von Konflikten und verwerfen selten genutzte Klauseln.

e Neustarts (wie in Abschnitt 4.1.1 für das Hill-Climbing gezeigt): Manch-
eint ein Lauf keinen Fortschritt zu machen. In diesem Fall können wir von 
tze des Suchbaumes aus neu starten, anstatt zu versuchen, die aktuelle Aus-

 fortzusetzen. Nach dem Neustart werden andere Zufallsauswahlen (so-

ei Variablen als auch Werten) vorgenommen. Die im ersten Lauf erlernten 
n bleiben auch nach einem Neustart erhalten und können dabei helfen, den 
um zu verkleinern. Zwar garantiert Neustarten nicht, dass eine Lösung 
er gefunden wird, reduziert aber die zeitlichen Schwankungen bis zu einer 
sfindung.
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function WA
           
  inputs: c
          p
          n
          m
  model ← 
  for i = 1
    if mode
    clause 
    with pr
           
    else we
         de
  return fa

Abbildung 7.18:
der Variablenwe
7.6  Effektive aussagenlogische Inferenz

ktes Indizieren (wie in vielen Algorithmen zu sehen): Die in DPLL selbst 
deten Beschleunigungsmethoden sowie die in modernen Solvern einge-
 Tricks setzen schnelles Indizieren von Elementen wie zum Beispiel „die 
der Klauseln, in denen Variable Xi als positives Literal erscheint“ voraus. 
izierter wird diese Aufgabe durch die Tatsache, dass die Algorithmen nur 
 Klauseln interessiert sind, die durch vorhergehende Zuweisungen an 
en noch nicht erfüllt sind, sodass die Indizierungsstrukturen dynamisch 
alisieren sind, wenn die Berechnung voranschreitet.

terungen versetzen moderne Solver in die Lage, Probleme mit Millionen von 
 lösen. Sie haben Gebiete wie Hardwareverifikation und Sicherheitsprotokoll-
revolutioniert, die vorher umständliche, handgeführte Beweise erforderten.

ale Suchalgorithmen
n wir in diesem Buch mehrere lokale Suchalgorithmen vorgestellt, unter 
LL-CLIMBING (Abschnitt 4.1.1) und SIMULATED-ANNEALING. Diese Algorith-
 direkt auf Erfüllbarkeitsprobleme angewendet werden, vorausgesetzt, wir 
richtige Bewertungsfunktion. Weil es das Ziel ist, eine Zuweisung zu fin-
e Klausel erfüllt, ist eine Bewertungsfunktion geeignet, die die Anzahl der 
en Klauseln zählt. Genau dieses Maß wird vom MIN-CONFLICTS-Algorith-
Ps (Abschnitt 6.4) verwendet. Alle diese Algorithmen unternehmen 
Raum vollständiger Zuweisungen und wechseln jeweils den Wahrheits-
inzigen Symbols. Der Raum enthält normalerweise viele lokale Minima, 

 verschiedene Formen der Zufälligkeit braucht, um aus diesen zu entkom-
 vergangenen Jahren wurde sehr viel experimentiert, um einen sinnvollen 
wischen „Gier“ und Zufälligkeit zu finden.

nfachsten und effektivsten Algorithmen, der aus all dieser Arbeit hervor-
t, heißt WALKSAT ( Abbildung 7.18). Der Algorithmus wählt bei jedem 
ine nicht erfüllte Klausel aus und ein Symbol in der Klausel, das gewech-
 soll. Er wählt zufällig zwischen zwei Methoden, wie das zu wechselnde 
gewählt wird: (1) über einen „min-conflicts“-Schritt, der die Anzahl nicht 
useln in dem neuen Zustand minimiert, und (2) über einen „zufälligen“ 
das Symbol zufällig auswählt.

LKSAT(clauses, p, max_flips) 
      returns ein zufriedenstellendes Modell oder einen Fehler 
lauses, eine Menge von Klauseln in Aussagenlogik 
, Wahrscheinlichkeit für eine "Random Walk"-Bewegung,  
ormalerweise bei 0,5 
ax_flips, Anzahl der erlaubten Wechsel bis zum Aufgeben 
eine zufällige Zuweisung von true/false an die Symbole in clauses 
 to max_flips do 
l erfüllt clauses then return model 

← zufällig ausgewählte Klausel aus clauses, die in model falsch ist 
319

obability p wechsle den Wert in model eines 
            zufällig aus clause ausgewählten Symbols 
chsle den Wert eines Symbols, welches in clause die Anzahl 
r erfüllten Klauseln maximiert 
ilure

 Der WALKSAT-Algorithmus für die Überprüfung der Erfüllbarkeit durch zufälliges Wechseln  
rte. Es gibt viele Versionen dieses Algorithmus.
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SAT ein Modell zurückgibt, ist der Eingabesatz zwar erfüllbar, doch wenn 
mus einen Fehler (failure) liefert, kann das zwei mögliche Ursachen 
eder ist der Satz nicht erfüllbar oder wir müssen dem Algorithmus mehr 
hen. Wenn wir max_flips = ∞ und p > 0 setzen, gibt WALKSAT irgend-
odell zurück (falls ein solches existiert), weil die Random-Walk-Schritte 
auf eine Lösung treffen. Leider terminiert der Algorithmus nie, wenn 
nendlich und der Satz nicht erfüllbar ist!

 Grund ist WALKSAT am sinnvollsten, wenn zu erwarten ist, dass eine 
iert – beispielsweise haben die in den Kapiteln 3 und 6 beschriebenen Prob-
lerweise Lösungen. Andererseits kann WALKSAT nicht immer erkennen, ob 
 unerfüllbar ist, was erforderlich ist, um die logische Konsequenz zu erken-
eispiel kann ein Agent mit WALKSAT nicht zuverlässig beweisen, dass ein 
Wumpus-Welt sicher ist. Stattdessen kann er sagen: „Ich habe eine Stunde 
hgedacht und kann mir keine Welt vorstellen, in der das Feld nicht sicher 
ann ein guter empirischer Indikator sein, dass das Feld sicher ist, doch es ist 
in Beweis.

 Landschaft zufälliger SAT-Probleme

T-Probleme sind schwieriger als andere. Einfache Probleme lassen sich 
lten Algorithmus lösen, doch da wir wissen, dass SAT-Probleme NP-voll-
, müssen wenigstens einige Probleminstanzen eine exponentielle Laufzeit 
n Kapitel 6 haben wir einige interessante Entdeckungen zu bestimmten 
roblemen gemacht. Zum Beispiel hat sich das n-Damen-Problem – von 
chte, es sei sehr kompliziert für Backtracking-Suchalgorithmen – als über-
für lokale Suchmethoden wie z.B. MIN-CONFLICTS herausgestellt. Das liegt 
die Lösungen im Zuweisungsraum sehr dicht verteilt sind und es für jede 
 Zuweisung garantiert irgendwo in der Nähe eine Lösung gibt. Damit ist 
n-Problem einfach, weil es unterbeschränkt ist.

Erfüllbarkeitsprobleme in konjunktiver Normalform betrachten, ist ein 
änktes Problem ein Problem mit relativ wenigen Klauseln, die die Variab-
ken. Zum Beispiel zeigt der folgende Ausdruck einen zufällig erzeugten 

mit fünf Symbolen und fünf Klauseln:

    (¬D ∨ ¬B ∨ C) ∧ (B ∨ ¬A ∨ ¬C) ∧ (¬C ∨ ¬B ∨ E)

∧ (E ∨ ¬D ∨ B) ∧ (B ∨ E ∨ ¬C).

möglichen Zuweisungen handelt es sich bei 16 um Modelle dieses Satzes; 
so lediglich zwei zufällige Auswahlen notwendig, um ein Modell zu fin-
e meisten unterbeschränkten Probleme ist dies ein einfaches Erfüllbar-
. Andererseits weist ein überbeschränktes Problem viele Klauseln bezo-
nzahl der Variablen auf und hat möglicherweise keine Lösungen.
ese grundlegenden Vermutungen hinauszugehen, müssen wir genau defi-
 zufällige Sätze erzeugt werden. Die Notation CNFk(m, n) kennzeichnet 
-Satz mit m Klauseln und n Symbolen, wobei die Klauseln gleichmäßig, 

 und ersatzlos unter allen Klauseln mit k verschiedenen – positiven oder 
 Literalen zufällig ausgewählt werden. (Ein Symbol darf nicht zweimal in 
l erscheinen, noch darf eine Klausel zweimal in einem Satz auftreten.)
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7.7  Agenten auf der Basis von Aussagenlogik

ebene Quelle zufälliger Sätze können wir die Wahrscheinlichkeit der Erfüll-
en.  Abbildung 7.19(a) stellt die Wahrscheinlichkeit für CNF3(m, 50), d.h. 
 Variablen und 3 Literalen pro Klausel, als Funktion des Klausel/Symbol-
s m/n dar. Wie zu erwarten, liegt die Wahrscheinlichkeit der Erfüllbarkeit 
/n nahe 1, für große m/n ist sie fast 0. Die Wahrscheinlichkeit fällt bei m/n =
 Empirisch finden wir, dass die „Klippe“ ungefähr an der gleichen Stelle 
 = 3) und mit zunehmendem n steiler wird. Theoretisch besagt das Schwel-
nomen der Erfüllbarkeit, dass es für jedes k ≥ 3 ein Schwellenverhältnis 
ss für n unendlich die Wahrscheinlichkeit, dass CNFk(n, rn) erfüllbar ist, 
e von r unterhalb des Schwellenwertes zu 1 und für alle Werte darüber zu 0 
änomen bleibt unbewiesen.

 (a) Graph, der die Wahrscheinlichkeit zeigt, dass ein zufälliger 3-KNF-Satz mit n = 50 Symbolen erfüll-
llt als Funktion des Klausel/Symbol-Verhältnisses m/n. (b) Graph der mittleren Laufzeit (gemessen als 
siven Aufrufe von DPLL, eine gute Näherung) für zufällige 3-KNF-Sätze. Die schwierigsten Probleme wei-
ymbol-Verhältnis von etwa 4/3 auf.

ir eine gute Vorstellung davon haben, was erfüllbare und nicht erfüllbare 
nd, stellt sich als Nächstes die Frage, wie schwierige Probleme aussehen. Es 
ass sie oftmals ebenfalls beim Schwellwert liegen.  Abbildung 7.19(b) zeigt, 

e mit 50 Symbolen beim Schwellwert von 4,3 rund 20-mal schwieriger zu 
ls diejenigen mit einem Verhältnis von 3,3. Die unterbeschränkten Probleme 
fachsten zu lösen (da es so leicht ist, eine Lösung zu raten); die überbe-
robleme sind nicht so leicht wie die unterbeschränkten, aber immer noch 
infacher als diejenigen, die unmittelbar beim Schwellwert angesiedelt sind.

enten auf der Basis von Aussagenlogik
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bschnitt bringen wir das zusammen, was wir bisher gelernt haben, um für 
s-Welt Agenten zu konstruieren, die mit Aussagenlogik arbeiten. Im ersten 
tzen wir den Agenten in die Lage, den Zustand der Welt anhand seiner bis-
rnehmungen – bis zum möglichen Umfang – abzuleiten. Dazu ist es erforder-
llständiges logisches Modell der Wirkungen von Aktionen zu schreiben. 
eigen wir, wie der Agent die Welt effizient verfolgen kann, ohne für jede Infe-
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Wahrnehmungsgeschichte zurückgehen zu müssen. Schließlich zeigen wir, 
nt mit logischer Inferenz Pläne konstruieren kann, mit denen er seine Ziele 
reicht.

r aktuelle Zustand der Welt

zu Beginn des Kapitels festgestellt, operiert ein logischer Agent, indem er 
issensbasis von Sätzen über die Welt herleitet, was zu tun ist. Diese Wis-
steht aus Axiomen – generellem Wissen darüber, wie die Welt funktio-
 Wahrnehmungssätzen, die aus der Erfahrung des Agenten in einer 

 Welt erhalten werden. In diesem Abschnitt konzentrieren wir uns auf das 
n aktuellen Zustand der Wumpus-Welt herzuleiten – wo er sich befindet, 
sicher ist usw.

t 7.4.3 haben wir begonnen, Axiome zu sammeln. Der Agent weiß, dass 
gsfeld keine Falle (¬P1,1) und keinen Wumpus (¬W1,1) enthält. Darüber 
m für jedes Feld bekannt, dass es nur dann windig ist, wenn es auf einem 
n Feld eine Falle gibt, und auf einem Feld nur dann ein Gestank wahr-
, wenn sich auf einem benachbarten Feld ein Wumpus befindet. Somit 
eine große Sammlung von Sätzen der folgenden Form einbinden:

B1,1 ⇔ (P1,2 ∨ P2,1) 
S1,1 ⇔ (W1,2 ∨ W2,1) 
···

eiß der Agent, dass genau ein Wumpus existiert. Dies wird in zwei Teilen 
. Zuerst müssen wir sagen, dass es mindestens einen Wumpus gibt:

W1,1 ∨ W1,2 ∨ ... ∨ W4,3 ∨ W4,4.

n wir sagen, dass es höchstens einen Wumpus gibt. Für jedes Feldpaar 
nen Satz hinzu, der besagt, dass mindestens eines von ihnen Wumpus-frei 

¬W1,1 ∨ ¬W1,2 

¬W1,1 ∨ ¬W1,3 

··· 
¬W4,3 ∨ ¬W4,4.

gut. Sehen wir uns nun die Wahrnehmungen des Agenten an. Wenn es 
einen Gestank gibt, könnte man annehmen, dass der Wissensbasis eine 
nch hinzuzufügen ist. Das ist aber nicht ganz richtig: War im vorherigen 
ein Gestank wahrzunehmen, würde ¬Stench bereits zugesichert sein und 
hauptung würde einfach in einem Widerspruch resultieren. Das Problem 
sen, wenn wir erkennen, dass eine Wahrnehmung nur etwas über die aktu-
hauptet. Wenn also der Zeitschritt (wie an MAKE-PERCEPT-SENTENCE in 

.1 übergeben) 4 ist, fügen wir der Wissensbasis Stench4 und nicht Stench
geschickt jeglichen Widerspruch mit ¬Stench3 zu vermeiden. Das Gleiche 
ahrnehmungen Breeze, Bump, Glitter und Scream.

t, Aussagen mit Zeitschritten zu verbinden, erstreckt sich auf jeden Aspekt 
r sich mit der Zeit ändert. Zum Beispiel umfasst die anfängliche Wissens-
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 der Agent befindet sich im Feld [1, 1] zur Zeit 0 – sowie FacingEast0, 
 und WumpusAlive0. Einen Aspekt der Welt, der sich ändert, bezeichnen 
nt (vom Lateinischen fluens, fließend). Analog zur Diskussion über fakto-
tellungen in Abschnitt 2.4.7 ist „Fluent“ ein Synonym für „Zustandsvaria-
le, die permanenten Aspekten der Welt zugeordnet sind, brauchen keinen 
en Zeitindex und werden auch als zeitlose Variablen bezeichnet.

hmungen von Gestank und Luftzug können wir wie folgt mit den Eigen-
r Felder, wo sie auftauchen, direkt über den örtlichen Fluenten verbin-
eden Zeitschritt t und jedes Feld [x, y] behaupten wir:

Lt
x,y  (Breezet ⇔ Bx,y) 

Lt
x,y  (Stencht ⇔ Sx,y).

auchen wir jetzt Axiome, mit denen der Agent Fluenten wie zum Beispiel 
en kann. Diese Fluenten ändern sich als Ergebnis von Aktionen, die der 
nimmt. Deshalb müssen wir – in der Terminologie von Kapitel 3 – das 
odell der Wumpus-Welt als Menge von logischen Sätzen formulieren.

chen wir Aussagensymbole für die auftretenden Aktionen. Wie bei Wahr-
 werden diese Symbole mit einem Zeitindex versehen; somit bedeutet 
ass der Agent die Aktion Forward zur Zeit 0 ausführt. Per Konvention tritt 
hmung für einen gegebenen Zeitschritt zuerst auf, gefolgt von der Aktion 
eitschritt, woran sich ein Übergang zum nächsten Zeitschritt anschließt.

chreiben, wie sich die Welt ändert, können wir versuchen, Wirkungs-
chreiben, die das Ergebnis einer Aktion beim nächsten Zeitschritt spezifi-
n sich zum Beispiel der Agent zur Zeit 0 an Position [1, 1] befindet, nach 
 und vorwärts geht (Aktion Forward), ist das Ergebnis, dass der Agent auf 
teht und sich nicht mehr in [1, 1] aufhält:

L0
1,1 ∧ FacingEast  0 ∧ Forward  0  (L1

2,1 ∧ ¬L1
1,1). (7.1)

er Satz ist für jeden möglichen Zeitschritt, für jedes der 16 Felder und für 
r Richtungen erforderlich. Außerdem brauchen wir ähnliche Sätze für die 
tionen: Grab, Shoot, Climb, TurnLeft und TurnRight.

n, der Agent entscheidet sich, zur Zeit 0 vorwärts zu gehen, und behauptet 
in seiner Wissensbasis. Indem der Agent das Wirkungsaxiom in Gleichung 
 anfänglichen Zusicherungen über den Zustand zur Zeit 0 kombiniert, kann 

ießen, dass er sich in [2, 1] befindet. Das heißt, ASK(KB, L1
2,1) = true. So 

. Leider gibt es von anderen Stellen keine so guten Neuigkeiten zu vermel-
K(KB, HaveArrow1) hin erhalten wir die Antwort false, d.h., der Agent kann 
isen, dass er den Pfeil noch besitzt, noch dass er ihn nicht besitzt! Die Infor-
erlorengegangen, weil das Wirkungsaxiom nicht in der Lage ist festzustel-
 Ergebnis einer Aktion unverändert bleibt. Die Notwendigkeit, dies zu tun, 
ahmenproblem.11 Als mögliche Lösung für das Rahmenproblem könnte 
323

7.4.3 hat diese Anforderung praktischerweise übergangen.
 „Rahmenproblem“ (engl. Frame Problem) kommt von „Frame of Reference“ (Be-
/Referenzumgebung) in der Physik – dem angenommenen stationären Hintergrund, 

dessen Bewegungen gemessen werden. Außerdem gibt es eine Analogie zu den 
inzelbildern) eines Filmes, wobei normalerweise der größte Teil des Hintergrundes 
leibt, während Änderungen im Vordergrund stattfinden.
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naxiome hinzufügen, die explizit sämtliche Aussagen zusichern, die gleich 
 Beispiel würden wir für jede Zeit t die folgenden Sätze haben:

Forwardt  (HaveArrow  t ⇔ HaveArrow  t+1) 
Forwardt  (WumpusAlivet ⇔ WumpusAlivet+1) 
···

en wir explizit jede Aussage, die von Zeit t zu Zeit t+1 unter der Aktion 
erändert bleibt. Obwohl der Agent jetzt weiß, dass er immer noch den Pfeil 
dem er vorwärts gegangen ist, und dass der Wumpus nicht getötet wurde 

rauferstanden ist, scheint die ausufernde Anzahl von Rahmenaxiomen 
ert ineffizient. In einer Welt mit m unterschiedlichen Aktionen und n Flu-

e Menge der Rahmenaxiome eine Größe von O(mn). Diese spezifische Mani-
s Rahmenproblems wird auch als repräsentationelles Rahmenproblem
Aus historischer Sicht war das Problem für KI-Forscher von erheblicher 
wir erläutern es näher in den Hinweisen am Ende des Kapitels.

tationelle Rahmenproblem ist deshalb wichtig, weil die reale Welt gelinde 
iele Fluenten aufweist. Erfreulich für uns Menschen ist, dass jede Aktion in 
cht mehr als eine kleine Anzahl k dieser Fluenten ändert – die Welt trägt 
r Schau. Um das repräsentationelle Rahmenproblem zu lösen, ist es erfor-
 Übergangsmodell mit einer Menge von Axiomen der Größe O(mk) statt 
efinieren. Außerdem gibt es ein inferentielles Rahmenproblem: das Prob-
ebnisse eines t-Zeitschrittplanes der Aktion in der Zeit O(kt) statt O(nt) vor-
jizieren.

blem zu lösen, konzentriert man sich nicht mehr darauf, Axiome über 
 schreiben, sondern Axiome über Fluenten zu formulieren. Somit haben 

n Fluent F ein Axiom, das den Wahrheitswert von F  t+1 als Fluenten (ein-
des Fluenten F selbst) zur Zeit t definiert und die Aktionen, die zur Zeit t
sein können. Jetzt lässt sich der Wahrheitswert von F  t+1 nach zwei Verfah-

: Entweder bewirkt die Aktion zur Zeit t, dass F zu t+1 gleich true ist, 
ereits true zur Zeit t und die Aktion zur Zeit t bewirkt nicht, dass es false

xiom in dieser Form wird als Nachfolgerzustands-Axiom bezeichnet und 
s Schema:

F  t+1 ⇔ ActionCausesF  t ∨ (F  t ∧ ¬ActionCausesNotF  t).

nfachsten Nachfolgerzustands-Axiome ist das für HaveArrow. Da es keine 
euladen gibt, verschwindet der Teil ActionCausesF  t und es bleibt

HaveArrow  t+1 ⇔ (HaveArrow  t ∧ ¬Shoot  t). (7.2)

sition des Agenten sehen die Nachfolgerzustands-Axiome wesentlich 
er aus. Zum Beispiel ist Lt+1

1,1 gleich true, wenn der Agent entweder (a) 
rwärts geht, wenn er nach Süden sieht, oder von [2, 1], wenn er nach Wes-
der (b) Lt

1,1 war bereits true und die Aktion hat nicht zu einer Bewegung 

weder weil die Aktion keine Forward-Aktion war oder weil die Aktion zu 
an eine Wand geführt hat). In Aussagenlogik formuliert, wird dies zu

Lt+1
1,1 ⇔ (Lt

1,1 ∧ (¬Forwardt ∨ Bumpt+1)) 
            ∨ (Lt

1,2 ∧ (Southt ∧ Forwardt)) (7.3) 
            ∨ (Lt

2,1 ∧ (Westt ∧ Forwardt)).
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26 besteht Ihre Aufgabe darin, Axiome für die Fluenten der Wumpus-Welt 
.

egebenen vollständigen Satz von Nachfolgerzustands-Axiomen und die 
ome, die am Anfang dieses Abschnittes aufgelistet wurden, ist der Agent in 
ne Frage zu stellen (ASK) und jede beantwortbare Frage über den aktuellen 
 Welt zu beantworten. Zum Beispiel sieht die Anfangssequenz der Wahr-
 und Aktionen in Abschnitt 7.2 wie folgt aus:

nch  0 ∧ ¬Breeze  0 ∧ ¬Glitter  0 ∧ ¬Bump  0 ∧ ¬Scream  0 ; Forward  0 

tench  1 ∧ Breeze  1 ∧ ¬Glitter  1 ∧ ¬Bump  1 ∧ ¬Scream  1 ; TurnRight  1 

tench  2 ∧ Breeze  2 ∧ ¬Glitter  2 ∧ ¬Bump  2 ∧ ¬Scream  2 ; TurnRight  2 

tench  3 ∧ Breeze  3 ∧ ¬Glitter  3 ∧ ¬Bump  3 ∧ ¬Scream  3 ; Forward  3 

nch  4 ∧ ¬Breeze  4 ∧ ¬Glitter  4 ∧ ¬Bump  4 ∧ ¬Scream  4 ; TurnRight  4 

nch  5 ∧ ¬Breeze  5 ∧ ¬Glitter  5 ∧ ¬Bump  5 ∧ ¬Scream  5 ; Forward  5 

nch  6 ∧ ¬Breeze  6 ∧ ¬Glitter  6 ∧ ¬Bump  6 ∧ ¬Scream  6

Punkt liefert ASK(KB, L6
1,2) = true, sodass der Agent weiß, wo er sich 

rüber hinaus ergeben ASK(KB, W1,3) = true und ASK(KB, P3,1) = true, 
gent den Wumpus und eine der Falltüren gefunden hat. Die wichtigste 

n Agenten ist, ob er sich gefahrlos auf ein Feld begeben kann, d.h. das 
 eine Falltür noch einen lebenden Wumpus enthält. Es ist zweckmäßig, 
me hinzuzufügen, die folgende Form haben:

OK  tx,y ⇔ ¬Px,y ∧ ¬(Wx,y ∧ WumpusAlivet).

liefert ASK(KB, OK  62,2) = true, sodass sich der Agent gefahrlos auf das 
ewegen kann. Mit einem korrekten und vollständigen Inferenzalgorithmus 
ispiel DPLL kann der Agent in der Tat jede beantwortbare Frage, welche 
ind, beantworten – und das in nur wenigen Millisekunden für kleine bis 
mpus-Welten.

der repräsentationellen und inferentiellen Rahmenprobleme ist ein großer 
ärts, doch bleibt ein übles Problem: Wir müssen bestätigen, dass für eine 

notwendigen Vorbedingungen gelten, damit sie die beabsichtigte Wirkung 
ben festgestellt, dass die Forward-Aktion den Agenten nach vorn bringt, 
 Wand im Wege steht. Doch es gibt viele andere ungewöhnliche Ausnah-
m Scheitern der Aktion führen: Der Agent kann unterwegs stürzen, einen 
erleiden, von Riesenfledermäusen fortgetragen werden usw. Es handelt 
 sogenanntes Qualifizierungsproblem, alle diese Ausnahmen zu spezifi-
ibt keine vollständige Lösung innerhalb der Logik; Systemdesigner brau-
spitzengefühl, um zu entscheiden, wie detailliert sie beim Spezifizieren 
lls sein möchten und welche Details sie auslassen möchten. Kapitel 13
es mithilfe der Wahrscheinlichkeitstheorie möglich ist, alle Ausnahmen 
ufassen, ohne sie explizit zu benennen.
325
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 hybrider Agent

it, verschiedene Aspekte des Weltzustandes herzuleiten, lässt sich relativ 
 Bedingungs-Aktions-Regeln und mit problemlösenden Algorithmen aus 
 3 und 4 kombinieren, um einen hybriden Agenten für die Wumpus-Welt 

.  Abbildung 7.20 zeigt eine mögliche Vorgehensweise. 

BRID-WUMPUS-AGENT(percept) returns eine Aktion 
ercept, eine Liste, [stench,breeze,glitter,bump,scream] 
t: KB, eine Wissensbasis, anfangs die zeitlose "Wumpus-Physik" 
   t, ein Zähler, anfangs 0, als Zeitanzeige 
   plan, eine Aktionsfolge, anfangs leer 

MAKE-PERCEPT-SENTENCE(percept, t)) 
KB die zeitlichen "Physik"-Sätze für Zeit t 
[x, y] : ASK(KB, OKtx,y) = true} 
, Glittert) = true then 
 [Grab] + PLAN-ROUTE(current, {[1,1]}, safe) + [Climb] 
st leer then 
ted ← {[x, y] : ASK(KB, Lt'x,y) = false für alle t' ≤ t} 
 PLAN-ROUTE(current, unvisited Ç safe, safe) 
st leer und ASK(KB, HaveArrowt) = true then 
le_wumpus ← {[x, y] : ASK(KB, ¬Wx,y) = false} 
 PLAN-SHOT(current, possible_wumpus, safe) 
st leer then // keine Wahl, außer ein Risiko einzugehen 
safe ← {[x, y] : ASK(KB, ¬OKtx,y) = false} 
 PLAN-ROUTE(current, unvisited Ç not_unsafe, safe) 
s empty then 
 PLAN-ROUTE(current, {[1, 1]}, safe) + [Climb] 
 POP(plan) 
MAKE-ACTION-SENTENCE(action, t)) 
1 
tion 
_________________________________________________________________ 

AN-ROUTE(current,goals,allowed) returns eine Aktionsfolge 
urrent, die aktuelle Position des Agenten 
oals, eine Menge von Feldern; es wird versucht, eine Route zu  
      einem von ihnen zu planen  
lowed, eine Menge von Feldern, die einen Teil der Route bilden können 
 ROUTE-PROBLEM(current, goals, allowed) 
-GRAPH-SEARCH(problem)

 Programm eines hybriden Agenten für die Wumpus-Welt. Es verwendet eine aussagenlogische Wis-
f den Zustand der Welt zu schließen, und entscheidet mithilfe einer Kombination von problemlösen-

omänenspezifischem Code, welche Aktionen auszuführen sind.

programm verwaltet und aktualisiert eine Wissensbasis sowie einen aktu-

Die anfängliche Wissensbasis enthält die zeitlosen Axiome – diejenigen, 
n t abhängen, wie zum Beispiel das Axiom, das einen Luftzug auf einem 
 Anwesenheit einer Falltür verknüpft. Bei jedem Zeitschritt wird der neue 
ngssatz hinzugefügt, und zwar zusammen mit allen Axiomen, die von t
ie zum Beispiel die Nachfolgerzustands-Axiome. (Der nächste Abschnitt 

arum der Agent für zukünftige Zeitschritte keine Axiome benötigt.) Dann 



verwendet d
herauszufin

Der Hauptte
den Prioritä
das Gold au
auszusteigen
Route zum n
wird, dass d
Suche und 
Agent – fall
schaffen, in
durch Abfra
sich dort ke
mithilfe von
dies, sucht d
unsicher ist
derartiges F
zurück und 

7.7.3 Log

Das in Abb
aber eine en
wand, der m
sächlich des
und immer 
– wir könne
mung propo
konstante A
ist es, die Er
abzulegen, s
früherer Zei
müssen.

Wie Abschn
ihre sämtlic
eine Darstel
des Belief S
bezeichnet. 
von Zustän
sagensymbo
Symbole ve

12 Die Wahrn
stellen, all
schichte w
7.7  Agenten auf der Basis von Aussagenlogik

er Agent logische Inferenz, d.h., er fragt per ASK die Wissensbasis ab, um 
den, welche Felder sicher sind und welche noch besucht werden müssen.

il des Agentenprogramms konstruiert einen Plan basierend auf einer fallen-
t von Zielen. Gibt es ein Glitzern, konstruiert das Programm einen Plan, um 
fzunehmen, einer Route zurück zum Startfeld zu folgen und aus der Höhle 
. Wenn es andernfalls keinen aktuellen Plan gibt, plant das Programm eine 
ächsten sicheren Feld, das noch nicht besucht wurde, wobei gewährleistet 
ie Route nur durch sichere Felder führt. Die Routenplanung erfolgt mit A*-
nicht mit ASK. Gibt es keine sicheren Quadrate zu erkunden, versucht der 
s er noch einen Pfeil besitzt – im nächsten Schritt, ein sicheres Quadrat zu 
dem er auf eine der möglichen Wumpus-Positionen schießt. Diese werden 
gen ermittelt, wo ASK(KB, ¬Wx,y) falsch ist – d.h., wo nicht bekannt ist, ob 
in Wumpus befindet. Die (hier nicht gezeigte) Funktion PLAN-SHOT plant 
 PLAN-ROUTE eine Aktionssequenz, die diesen Schuss realisiert. Scheitert 
as Programm nach einem zu untersuchenden Feld, das nicht nachweisbar 

 – d.h. ein Feld, für das ASK(KB, ¬OK  tx,y) falsch zurückgibt. Wenn es kein 
eld gibt, ist die Mission unmöglich. Der Agent zieht sich dann auf [1, 1] 
steigt aus der Höhle.

ische Zustandsschätzung

ildung 7.20 gezeigte Agentenprogramm funktioniert prinzipiell gut, weist 
tscheidende Schwäche auf: Mit ablaufender Zeit steigt der Berechnungsauf-
it den Aufrufen von ASK verbunden ist, immer weiter. Das passiert haupt-
halb, weil die erforderlichen Inferenzen zeitlich immer weiter zurückgehen 
mehr Aussagensymbole einbeziehen müssen. Offenbar ist dies nicht haltbar 
n keinen Agenten gebrauchen, dessen Verarbeitungszeit für jede Wahrneh-
rtional zur Länge seines Lebens wächst! Was wir wirklich brauchen, ist eine 
ktualisierungszeit – d.h. Unabhängigkeit von t. Die offensichtliche Antwort 
gebnisse der Inferenz zu speichern oder in einem Cache (Zwischenspeicher) 
odass der Inferenzprozess beim nächsten Zeitschritt auf den Ergebnissen 
tschritte aufbauen kann, anstatt wieder von Grund auf neu beginnen zu 

itt 4.4 gezeigt hat, können die Vorgeschichte der Wahrnehmungen und 
hen Konsequenzen durch den Belief State ersetzt werden – d.h. durch 
lung der Menge aller möglichen Zustände der Welt.12 Die Aktualisierung 
tate beim Eintreffen neuer Wahrnehmungen wird als Zustandsschätzung
Während es sich beim Belief State in Abschnitt 4.4 um eine explizite Liste 
den gehandelt hat, können wir hier einen logischen Satz mit den Aus-
len, die mit dem aktuellen Zeitschritt verbunden sind, sowie die zeitlosen 
rwenden. Zum Beispiel stellt der logische Satz
327

WumpusAlive1 ∧ L1
2,1 ∧ B2,1 ∧ (P3,1 ∨ P2,2) (7.4)

ehmungsgeschichte selbst können wir uns als eine Darstellung des Belief State vor-
erdings eines Belief State, der Inferenz zunehmend teurer macht, je länger die Ge-
ird.
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rung zum exakt
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Tipp
nten

ller Zustände zur Zeit 1 dar, zu der der Wumpus lebt, der Agent auf dem 
teht, das Feld windig ist und es in [3, 1] und/oder [2, 2] eine Falltür gibt.

ngs nicht ganz einfach, einen genauen Belief State als logische Formel auf-
ten. Bei n Fluent-Symbolen für die Zeit t gibt es 2n mögliche Zustände – d.h. 
n von Wahrheitswerten zu diesen Symbolen. Die Menge der Belief States ist 
nzmenge (Menge aller Teilmengen) der Menge der physischen Zustände. Da 
 Zustände existieren, gibt es  Belief States. Selbst wenn wir die kompak-

ung logischer Formeln verwenden würden, bei der jeder Belief State durch 
ige Binärzahl darstellt wird, wären Zahlen mit  Bit erforderlich, 
ellen Belief State zu bezeichnen. Eine genaue Zustandsschätzung erfordert 
 Formeln, deren Größe exponentiell mit der Anzahl der Symbole zunimmt.

bräuchliches und natürliches Schema für die Zustandsschätzung ist es, 
s als Konjunktionen von Literalen darzustellen, d.h. durch 1-KNF-For-
versucht das Agentenprogramm einfach, X  t und ¬X  t für jedes Symbol X  t

 zeitlose Symbol, dessen Wahrheitswert noch nicht bekannt ist) für den 
elief State bei t −1 zu beweisen. Die Konjunktion der n beweisbaren Lite-
m neuen Belief State und der vorherige Belief State wird verworfen.

u verstehen, dass dieses Schema mit der Zeit einige Informationen verlieren 
zum Beispiel der Satz in Gleichung (7.4) der wahre Belief State wäre, würden 
och P2,2 einzeln beweisbar sein und keiner würde im 1-KNF-Belief-State 

(Übung 7.27 untersucht eine mögliche Lösung für dieses Problem.) Da ande-
 Literal im 1-KNF-Belief-State aus dem vorherigen Belief State bewiesen wor-
der anfängliche Belief State eine wahre Behauptung ist, wissen wir, dass der 
NF-Belief-State wahr sein muss. Somit umfasst die Menge der möglichen 
ie durch den 1-KNF-Belief-State dargestellt werden, sämtliche Zustände, die 
er vollständiger Wahrnehmungsgeschichte überhaupt möglich sind. Wie 
 7.21 zeigt, fungiert der 1-KNF-Belief-State als einfache Außenhülle – oder 
 Näherung – um den exakten Belief State. Diesem Konzept der konservati-
gen für komplizierte Mengen begegnen wir in vielen Bereichen der KI.

22
n

2
2log (2 ) 2

n n=
 Darstellung eines 1-KNF-Belief-State (fette Umrisslinie) als einfach darstellbare, konservative Nähe-
en (unstetigen) Belief State (schattierter Bereich mit gestrichelter Umrisslinie). Jede mögliche Welt 
zeichnet; die grauen Kreise sind mit allen Wahrnehmungen konsistent.
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ne durch aussagenlogische Inferenz erstellen

in Abbildung 7.20 bestimmt mithilfe logischer Inferenz, welche Felder 
 verwendet aber die A*-Suche, um Pläne zu erstellen. In diesem Abschnitt 
wie sich Pläne durch logische Inferenz erzeugen lassen.

ee ist recht einfach:

iere einen Satz, der folgende Elemente einbindet:

, eine Sammlung von Zusicherungen über den Ausgangszustand;

sition1, ..., Transitiont, die Nachfolgerzustands-Axiome für alle möglichen 
onen zu jedem Zeitpunkt bis zur maximalen Zeit t;

usicherung, dass das Ziel zur Zeit t erreicht wird: HaveGold  t ∧ ClimbedOut  t.

iere den gesamten Satz einem SAT-Solver. Wenn der Solver ein zufrieden-
es Modell findet, ist das Ziel erreichbar; ist der Satz unbefriedigend, lässt 

s Problem nicht planen.

in Modell gefunden wurde, extrahiere aus dem Modell diejenigen Variab-
 Aktionen darstellen und denen true zugewiesen wurde. Zusammen ver-
 sie einen Plan, um die Ziele zu erreichen.

 7.22 zeigt SATPLAN, eine aussagenlogische Planungsprozedur. Sie imple-
 eben angegebenen Grundideen mit einem Kniff. Da der Agent nicht weiß, wie 
e er benötigt, um das Ziel zu erreichen, probiert der Algorithmus jede mögli-
von Schritten t bis zu einer denkbar größten Planlänge Tmax aus. Somit findet 
 den kürzesten Plan, falls ein solcher existiert. Durch die Art und Weise, wie 
ch einer Lösung sucht, lässt sich dieser Ansatz in einer partiell beobachtbaren 
insetzen; SATPLAN würde lediglich die nicht beobachtbaren Variablen auf die 
, die der Algorithmus benötigt, um eine Lösung zu erzeugen.

TPLAN(init, transition, goal, Tmax) returns Lösung oder Fehler 
nit, transition, goal, bilden eine Beschreibung des Problems 
max, eine Obergrenze für die Planlänge 
 to Tmax do 
ANSLATE-TO-SAT(init, transition, goal, t) 
SAT-SOLVER (cnf) 
ist nicht null then 
EXTRACT-SOLUTION(model) 
ilure

: Der SATPLAN-Algorithmus. Das Planungsproblem wird in einen KNF-Satz übersetzt, in dem zuge-
s das Ziel zu einem festen Zeitschritt t erreicht ist, und für jeden Zeitschritt bis t werden Axiome ein-
n der Erfüllbarkeitsalgorithmus ein Modell findet, wird ein Plan extrahiert, indem er diejenigen Aus-
etrachtet, die sich auf Aktionen beziehen und denen im Modell true zugewiesen wurde. Existiert kein 
olt sich der Vorgang, wobei das Ziel auf einen Schritt später verschoben wird.
329

idende Schritt bei der Verwendung von SATPLAN ist die Konstruktion der 
s. Bei flüchtiger Betrachtung mag es scheinen, dass die Axiome der Wum-
Abschnitt 7.7.1 für die obigen Schritte 1(a) und 1(b) nicht ausreichen. Aller-
s einen beträchtlichen Unterschied zwischen den Anforderungen an logi-
uenz (wie durch ASK getestet) und denjenigen für Erfüllbarkeit. Betrachten 
spiel die anfängliche Position des Agenten [1, 1] und nehmen Sie an, dass 
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hslose Ziel des Agenten darin besteht, zur Zeit 1 in [2, 1] zu sein. Die 
Wissensbasis enthält L0

1,1 und das Ziel ist L1
2,1. Mithilfe von ASK können 

eisen, wenn Forward0 zugesichert wird, und ohne Weiteres können wir 
eweisen, wenn stattdessen zum Beispiel Shoot0 zugesichert wird. Jetzt wird 
n Plan [Forward0] finden; so weit, so gut. Leider findet SATPLAN auch den 
]. Wie konnte das passieren? Um das herauszufinden, untersuchen wir das 

 SATPLAN konstruiert: Das Programm bindet die Zuweisung L0
2,1 ein, d.h., 

ann sich zur Zeit 1 in [2, 1] befinden, indem er sich dort zur Zeit 0 aufhält 
. Es stellt sich die Frage: „Haben wir nicht gesagt, dass sich der Agent zur 
 1] befindet?“ Ja, haben wir. Doch wir haben dem Agenten nicht mitgeteilt, 
 nicht an zwei Plätzen auf einmal aufhalten kann! Für die logische Konse-

2,1 unbekannt und kann demzufolge nicht in einem Beweis verwendet wer-
 Erfüllbarkeit andererseits ist L0

2,1 unbekannt und kann demzufolge auf 
igen Wert gesetzt werden, der dabei hilft, das Ziel wahr zu machen. Aus 
d eignet sich SATPLAN als gutes Debugging-Werkzeug für Wissensbasen, da 
enlegt, an denen Wissen fehlt. Im konkreten Fall können wir die Wissens-
eren, indem wir zusichern, dass sich der Agent bei jedem Zeitschritt an 
 Ort befindet. Dazu verwenden wir eine Auflistung von Sätzen ähnlich 

denen wir die Existenz von genau einem Wumpus zusichern. Alternativ 
¬L0

x,y für alle Orte außer [1, 1] zusichern; das Nachfolgerzustandsaxiom für 
mert sich um die darauffolgenden Zeitschritte. Die gleichen Korrekturen 

n auch, um zu gewährleisten, dass der Agent nur genau eine Richtung hat.

t aber noch mehr Überraschungen auf Lager. Erstens findet der Algorith-
e mit unmöglichen Aktionen, beispielsweise Schießen ohne Pfeil. Um die 
 verstehen, müssen wir uns genauer ansehen, was die Nachfolgerzustands-
e zum Beispiel Gleichung (7.3)) über Aktionen aussagen, deren Vorbedin-
t erfüllt sind. Die Axiome sagen zwar korrekt voraus, dass nichts passiert, 

derartige Aktion ausgeführt wird (siehe Übung 10.14), doch sie besagen 
sich die Aktion nicht ausführen lässt! Um zu vermeiden, dass Pläne mit 
n Aktionen generiert werden, müssen wir Vorbedingungs-Axiome hinzu-
rschreiben, dass für das Auftreten einer Aktion die entsprechenden Vorbe-
rfüllt sein müssen.13 Zum Beispiel müssen wir für jede Zeit t sagen, dass

Shoot  t  HaveArrow  t.

in Plan zu irgendeinem Zeitpunkt die Shoot-Aktion auswählt, muss der 
eser Zeit einen Pfeil besitzen.

Überraschung von SATPLAN ist das Erstellen von Plänen mit mehreren 
n Aktionen. Zum Beispiel kann der Algorithmus ein Modell hervorbrin-
 sowohl Forward0 als auch Shoot0 wahr sind, was nicht erlaubt ist. Um 
lem zu beseitigen, führen wir Aktionsausschluss-Axiome ein: Für jedes 
tionen At

i und At
j fügen wir das Axiom

t t
¬A i ∨ ¬A j

sst sich auch feststellen, dass es nicht allzu schwer ist, vorwärts zu gehen 
eitig zu schießen, während es beispielsweise ziemlich umständlich ist, 

fügen der Vorbedingungs-Axiome bedeutet, dass wir keine Vorbedingungen für 
n den Nachfolgerzustands-Axiomen einbinden müssen.
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 zu schießen und das Gold aufzunehmen. Indem man Aktionsausschluss-
 für diejenigen Aktionspaare aufstellt, die sich wirklich gegenseitig behin-
 sich Pläne berücksichtigen, die mehrere simultane Aktionen einschließen 
TPLAN den kürzesten zulässigen Plan findet, können wir sicher sein, dass 
mus von dieser Fähigkeit Gebrauch macht.

m findet SATPLAN Modelle für einen Satz, der den Anfangszustand, das Ziel, 
erzustands-Axiome, die Vorbedingungs-Axiome und die Aktionsausschluss-
ält. Es lässt sich zeigen, dass diese Sammlung von Axiomen hinreichend ist, 

 dem Sinne, dass es keinerlei „Pseudolösungen“ mehr gibt. Jedes Modell, das 
nlogischen Satz erfüllt, stellt einen gültigen Plan für das ursprüngliche Prob-
 moderne SAT-Lösungstechnologie macht den Ansatz recht praktikabel. Zum 
 ein Solver im Stil von DPLL keine Schwierigkeiten, die aus elf Schritten 
Lösung für die in Abbildung 7.2 gezeigte Instanz der Wumpus-Welt zu gene-

hnitt hat einen deklarativen Ansatz für die Agentenkonstruktion beschrie-
ent kombiniert Zusicherungssätze in der Wissensbasis mit logischer Infe-
 Ansatz weist allerdings einige Schwächen auf, die sich in Formulierungen 
ispiel „für jede Zeit t“ und „für jedes Feld [x, y]“ verbergen. Für jeden prak-
nten sind diese Formulierungen durch Code zu implementieren, der auto-
anzen des allgemeinen Satzschemas generiert und in die Wissensbasis ein-
ine Wumpus-Welt vernünftiger Größe – die etwa mit einem kleineren 
iel vergleichbar ist – brauchen wir vielleicht ein Brett von 3 × 3 Feldern 
eitschritte, was zu Wissensbasen mit einigen zehn oder hundert Millionen 
. Das wird nicht nur recht unpraktisch, sondern veranschaulicht ein tieferes 
ir wissen etwas über die Wumpus-Welt – nämlich, dass die „Physik“ in der 
ise über alle Felder und Zeitschritte funktioniert –, was wir nicht direkt in 
 der Aussagenlogik ausdrücken können. Um dieses Problem zu lösen, brau-
e ausdrucksstärkere Sprache, und zwar eine, in der sich Formulierungen 

e Zeit t“ und „für jedes Feld [x, y]“ in einer natürlichen Form ausdrücken 
in Kapitel 8 beschriebene Logik erster Stufe ist eine derartige Sprache; in 
 Stufe lässt sich eine Wumpus-Welt beliebiger Größe und Dauer in rund 
 beschreiben statt in zehn Millionen oder zehn Billionen.

ie und historische Hinweise

von John McCarthy, „Programs with Common Sense“ (McCarthy, 1958, 
eitete das Konzept der Agenten, die logisches Schließen verwenden, um 
dung zwischen Wahrnehmungen und Aktionen herzustellen. Außerdem 
e Lanze für den Deklarativismus, indem er zeigte, dass es ein sehr elegan-
entwurf ist, einem Agenten mitzuteilen, was er tun soll. Der Artikel von 
ll (1982), „The Knowledge Level“, zeigt, dass rationale Agenten auf einer 
bene beschrieben und analysiert werden können, die durch das Wissen 
331

, das sie selbst besitzen, und nicht durch die Programme, die sie ausfüh-
larativen und prozeduralen Ansätze der KI werden durch Boden (1977) 
Die Diskussion wurde unter anderem von Brooks (1991) und Nilsson
er aufgenommen und dauert auch heute noch an (Shaparau et al., 2008). 
 hat sich der deklarative Ansatz auch in anderen Bereichen der Informatik 
ispiel der Netzwerktechnik etabliert (Loo et al., 2006).
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he Logik hatte ihre Ursprünge in der antiken griechischen Philosophie und 
. In den Arbeiten von Plato findet man verschiedene logische Konzepte – 
ie die syntaktische Struktur von Sätzen mit ihrem Wahrheitsgehalt, ihrer 
der mit der Gültigkeit ihrer Argumente in Verbindung brachten. Die erste 

stematische Studie der Logik wurde von Aristoteles durchgeführt, dessen 
n seinen Studenten im Jahr 322 v. Chr. zusammengetragen wurden – zu 
, das unter dem Namen Organon bekannt ist. Die Syllogismen von Aristote-
s, was wir heute als Inferenzregeln bezeichnen würden. Obwohl die Syllo-
ente sowohl der Aussagenlogik als auch der Logik erster Stufe enthielten, 
 System als Ganzes die kompositionalen Eigenschaften, die erforderlich 
tze beliebiger Komplexität zu verarbeiten.

it verwandten Schulen von Megara und Stoa (die ihre Ursprünge im fünften 
 v. Chr. haben und mehrere Jahrhunderte n. Chr. weiterwirkten) begannen 
matischen Untersuchung der grundlegenden logischen Verknüpfungen. Die 
 von Wahrheitstabellen für die Definition logischer Verknüpfungen geht auf 
egara zurück. Die Stoiker erachteten fünf grundlegende Inferenzregeln ohne 
ültig, unter anderem die Regel, die wir heute als Modus ponens bezeichnen. 
mehrere andere Regeln von diesen fünf Regeln ab, wofür sie unter anderem 
ie das Ableitungstheorem (Abschnitt 7.5) verwendeten und dabei einen viel 

eisbegriff als Aristoteles hatten. Einen guten Überblick über die Geschichte 
n Megara und Stoa finden Sie bei Benson Mates (1953).

t, logische Inferenz auf einen rein mechanischen Prozess zu reduzieren, 
 formale Sprache angewendet wird, geht auf Wilhelm Leibniz (1646–1716) 
h wenn er nur bescheidene Erfolge verbuchen kann, was die Umsetzung 
 angeht. George Boole (1847) stellte das erste umfassende und funktionie-

m formaler Logik in seinem Buch The Mathematical Analysis of Logic vor. 
n Boole hielt sich in ihrer Modellierung eng an die gewöhnliche Algebra 
ahlen und verwendete die Substitution logisch äquivalenter Ausdrücke 

Inferenzmethode. Obwohl das System von Boole immer noch nicht so gut 
ständige Aussagenlogik war, kam er ihr so nahe, dass andere Mathemati-
ken schnell füllen konnten. Schröder (1877) beschrieb die konjunktive 
, während die Horn-Form sehr viel später von Alfred Horn (1951) einge-
. Die erste umfassende Darlegung moderner Aussagenlogik (und Logik ers-
det man in der Begriffsschrift von Gottlob Frege (1879).

chanische Gerät, das logische Inferenzen durchführte, wurde vom dritten 
nhope (1753–1816) konstruiert. Der Stanhope Demonstrator konnte Syllo-
 bestimmte Inferenzen in der Wahrscheinlichkeitstheorie verarbeiten. Wil-
 Jevons, einer der Leute, die auf der Arbeit von Boole aufbauten und diese 
, konstruierte 1869 sein „logisches Klavier“, das Inferenzen in boolescher 
hrte. Eine unterhaltsame und lehrreiche Geschichte dieser und anderer 
anischer Geräte für das Schließen finden Sie bei Martin Gardner (1968). 
röffentlichte Computerprogramm für die logische Inferenz war der Logic 

 Newell, Shaw und Simon (1957). Dieses Programm sollte den menschli-
rozess nachbilden. Martin Davis (1957) hatte bereits ein Programm ent-

 1954 einen Beweis erbrachte, aber die Ergebnisse des Logic Theorist wur-
üher veröffentlicht.
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bellen als Methode, die Gültigkeit oder Unerfüllbarkeit von Sätzen in der 
 Aussagenlogik zu überprüfen, wurden unabhängig voneinander von Lud-
stein (1922) und Emil Post (1921) eingeführt. In den 1930er Jahren wurde 
cher Fortschritt im Hinblick auf Inferenzmethoden für die Logik erster Stufe 
esondere zeigte Gödel (1930), dass eine vollständige Prozedur für die Infe-
ogik erster Stufe durch eine Reduzierung auf die Aussagenlogik unter Ver-
s Theorems von Herbrand (Herbrand, 1930) zu erhalten war. Wir werden 

ichte in Kapitel 9 wieder aufgreifen. Wichtig dabei ist, dass die Entwicklung 
ussagenlogischer Algorithmen in den 1960er Jahren größtenteils durch das 
r Mathematiker an effizienten Theorembeweisern für die Logik erster Stufe 
r Davis-Putnam-Algorithmus (Davis und Putnam, 1960) war der erste effek-
mus für die aussagenlogische Resolution, war aber in den meisten Fällen 

zient als der DPLL-Backtracking-Algorithmus, der zwei Jahre später vorge-
 (1962). Die vollständige Resolutionsregel und ein Beweis für ihre Vollstän-
hienen in einer wegweisenden Arbeit von J.A. Robinson (1965), der auch 
chließen in der Logik erster Stufe ohne Ausweichen auf aussagenlogische 

rfolgen konnte.

k (1971) zeigte, dass ein Test der Erfüllbarkeit eines Satzes in der Aussagen-
T-Problem) NP-vollständig ist. Weil ein Test auf logische Konsequenz äqui-

Test der Unerfüllbarkeit ist, ist dieser co-NP-vollständig. Viele Untermengen 
nlogik sind bekannt, für die das Erfüllbarkeitsproblem polynomial lösbar 
he Untermenge bilden die Horn-Klauseln. Der Vorwärtsverkettungsalgorith-
rer Zeit für Horn-Klauseln geht auf Dowling und Gallier (1984) zurück, die 

ithmus als Datenflussprozess beschreiben, vergleichbar mit der Signalwei-
 einer Schaltung.

tische Untersuchungen haben gezeigt, dass DPLL eine polynomiale Komple-
 durchschnittlichen Fall bestimmter natürlicher Verteilungen von Problemen 
e sehr interessante Tatsache wurde weniger attraktiv, als Franco und Paul
n, dass dieselben Probleme in konstanter Zeit gelöst werden konnten, indem 
 beliebige Zuweisungen erriet. Die in diesem Kapitel beschriebene Methode 
en Erzeugung bringt sehr viel schwierigere Probleme mit sich. Motiviert 
mpirischen Erfolg der lokalen Suche für diese Probleme zeigten Koutsoupias

itriou (1992), dass ein einfacher Bergsteigeralgorithmus fast alle Instanzen 
rkeitsproblemen sehr schnell lösen kann, und legten dar, dass schwierige 
hr selten sind. Darüber hinaus zeigte Schöning (1999) eine zufallsbasierte 
 Hill-Climbing-Algorithmus, dessen Laufzeit für den ungünstigsten Fall für 
eme (d.h. Erfüllbarkeit von 3-KNF-Sätzen) bei O(1,333n) liegt – immer noch 
l, aber wesentlich schneller als bei vorherigen Schranken für den ungünstigs-
 aktuelle Rekord beträgt O(1,324n) (Iwama und Tamaki, 2004). Achlioptas et 
d Alekhnovich et al. (2005) legen Familien von 3-SAT-Instanzen vor, für die 
kannten DPLL-artigen Algorithmen eine exponentielle Laufzeit benötigen.
333
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tischen Seite sind Effizienzgewinne bei Lösungsprogrammen (Solvern) der 
ik zu verzeichnen. Für 10 Minuten Rechenzeit konnte der ursprüngliche 

ithmus im Jahr 1962 nur Probleme mit nicht mehr als 10 oder 15 Variablen 
egenüber konnte der SATZ-Solver (Li und Anbulagan, 1997) mit 1.000 Vari-
hen, dank der optimierten Datenstrukturen für indizierte Variablen. Zwei 
de Beiträge waren die Indizierungstechnik überwachtes Literal von Zhang
(1996), die Einheitspropagierung sehr effizient machte, und die Einführung 
 zum Lernen von Klauseln (d.h. Beschränkungen) aus der CSP-Gemeinde 
do und Schrag (1997). Aufbauend auf diesen Ideen und angespornt durch 
t auf die Lösung von Schaltkreisverifizierungsproblemen im industriellen 
ben Moskewicz et al. (2001) den CHAFF-Solver entwickelt, der Probleme mit 
on Variablen verarbeiten kann. Seit 2002 werden regelmäßig SAT-Wett-
gehalten. Die meisten Siegerbeiträge sind entweder Abkömmlinge von 
verwenden den gleichen allgemeinen Ansatz. In die zweite Kategorie fällt 
srisawat und Darwiche, 2007), der Gewinner von 2007. Außerdem ist MINI-
nd Sörensson, 2003) erwähnenswert, eine OpenSource-Implementierung, 
tp://minisat.se zur Verfügung steht und darauf ausgelegt ist, leicht modifi-
rbessert zu werden. Die aktuelle Landschaft von Solvern wird von Gomes et 
smäßig dargestellt.

algorithmen für die Erfüllbarkeit wurden in den 1980er Jahren von verschie-
en untersucht. Alle diese Algorithmen basierten auf der Idee, die Anzahl der 
en Klauseln zu minimieren (Hansen und Jaumard, 1990). Ein besonders 
gorithmus wurde von Gu (1989) und unabhängig davon von Selman et al. 
ickelt, der ihn als GSAT bezeichnete und zeigte, dass er in der Lage war, 
 Bereich sehr schwieriger Probleme sehr schnell zu lösen. Der in diesem 

hriebene WALKSAT-Algorithmus geht auf Selman et al. (1996) zurück.

übergang“ der Erfüllbarkeit zufälliger k-SAT-Probleme wurde zuerst von 
ubois (1989) beobachtet und gab den Anstoß zu einer ganzen Reihe theore-

empirischer Forschungen. Das hängt zum Teil auch mit der naheliegenden 
zum Phänomen des Phasenüberganges in der statistischen Physik zusam-
man et al. (1991) beobachteten Phasenübergänge in mehreren CPS und ver-

ss alle NP-harten Probleme einen Phasenübergang aufweisen. Crawford und 
) lokalisierten den 3-SAT-Übergang bei einem Klausel-/Variablen-Verhältnis 
6 und wiesen darauf hin, dass dies mit einem scharfen Anstieg der Laufzeit 
lver zusammenfällt. Cook und Mitchell (1997) bieten einen ausgezeichne-
k über die frühe Literatur zu diesem Problem.

ärtige Status des theoretischen Verständnisses wird von Achlioptas (2009) 
efasst. Das Schwellenwert-Phänomen der Erfüllbarkeit besagt, dass es für 
 scharfe Erfüllbarkeitsschwelle rk gibt, sodass für eine Variablenanzahl von 
nzen unterhalb des Schwellenwertes mit der Wahrscheinlichkeit 1 erfüll-
hrend diejenigen oberhalb des Schwellenwertes mit der Wahrscheinlich-
 erfüllbar sind. Die Vermutung wurde von Friedgut (1999) nicht völlig 

s existiert zwar eine scharfe Schwelle, doch kann ihre Position von n sogar 
bhängen. Trotz signifikanter Fortschritte in der asymptotischen Analyse
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lwertposition für große k (Achlioptas und Peres, 2004; Achlioptas et al., 
ich für k = 3 lediglich beweisen, dass die Schwelle im Bereich [3,52; 4,51] 
 der aktuellen Theorie hängt eine Spitze in der Laufzeit eines SAT-Solvers 
ingt mit der Erfüllbarkeitsschwelle zusammen, sondern stattdessen mit 
enübergang in der Lösungsverteilung und Struktur von SAT-Instanzen. 
Ergebnisse von Coarfa et al. (2003) unterstützen diese Sichtweise. Tatsäch-
Algorithmen wie zum Beispiel Survey-Propagation (Parisi und Zecchina, 
va et al., 2007) die besonderen Eigenschaften von zufälligen SAT-Instan-
r Erfüllbarkeitsschwelle und übertreffen damit erheblich die Leistung von 
 SAT-Solvern auf derartigen Instanzen.

nformationsquellen zur Erfüllbarkeit sind sowohl in theoretischer als auch 
Hinsicht das Handbook of Satisfiability (Biere et al., 2009) und die regel-
ernational Conferences on Theory and Applications of Satisfiability Tes-
 bekannt).

enten mit Aussagenlogik zu erstellen, lässt sich auf die wegweisende Arbeit 
ch und Pitts (1943) zurückführen, die Pionierarbeit auf dem Gebiet der neu-

ze geleistet haben. Im Gegensatz zur gängigen Ansicht beschäftigte sich die 
er Implementierung eines booleschen schaltungsbasierten Agentenentwurfes 
chaltungsbasierte Agenten haben in der KI jedoch wenig Aufmerksamkeit 

gesehen davon, dass sie Algorithmen in Allzweckcomputern ausführen. Die 
erteste Ausnahme ist die Arbeit von Stan Rosenschein (Rosenschein, 1985; 

nd Rosenschein, 1990), der Möglichkeiten entwickelte, schaltungsbasierte 
 deklarativen Beschreibungen der Aufgabenumgebung zu kompilieren. (Der 
osenschein wird eingehend in der zweiten Ausgabe dieses Buches beschrie-

rbeit von Rod Brooks (1986, 1989) demonstriert die Effektivität des schal-
en Entwurfes für Robotersteuerungen – ein Thema, das wir in Kapitel 25
eifen werden. Brooks (1991) behauptet, dass man ausschließlich schaltungs-
ürfe für die KI brauche – dass Repräsentation und Schließen umständlich, 

nnötig seien. Unserer Meinung nach ist kein Ansatz für sich allein ausrei-
iams et al. (2003) zeigen, wie ein hybrider Agentenentwurf, der sich nicht 
on unserem Wumpus-Agenten unterscheidet, eingesetzt wurde, um NASA-
rper zu steuern, Aktionsfolgen zu planen sowie Fehler zu diagnostizieren 
gieren.

ine Problem, eine partiell beobachtbare Umgebung zu verfolgen, wurde für 
ierte Darstellungen in Kapitel 4 eingeführt. Eine Instanziierung für aus-
e Darstellungen wurde von Amir und Russell (2003) untersucht; sie identi-

hrere Klassen von Umgebungen, die effiziente Zustandsschätzungsalgorith-
ichen, und zeigten, dass für mehrere andere Klassen das Problem nicht 
as Problem der zeitlichen Projektion, bei dem ermittelt wird, welche Aus-
iner ausgeführten Aktionsfolge noch wahr sind, lässt sich als Sonderfall der 
ätzung mit leeren Wahrnehmungen auffassen. Viele Autoren haben dieses 
gen seiner Bedeutung in der Planung untersucht; manche wichtigen Ergeb-
335

rte wurden von Liberatore (1997) aufgestellt. Das Konzept der Darstellung 
State mit Aussagen kann auf Wittgenstein (1922) zurückgeführt werden.
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 Zustandsschätzung setzt natürlich eine logische Darstellung der Wirkun-
ionen voraus – ein Kernproblem in der KI seit Ende der 1950er Jahre. Der 
nde Ansatz ist der Formalismus des Situationskalküls (McCarthy, 1963) 
r in Logik erster Stufe ausgedrückt wird. Mit dem Situationskalkül und ver-
Erweiterungen und Alternativen beschäftigen sich die Kapitel 10 und 12. 
m Kapitel gewählte Ansatz – die Verwendung zeitlicher Indizes an aus-
en Variablen – ist restriktiver, hat aber den Vorzug der Einfachheit. Das all-

nzept, das im Algorithmus SATPLAN verankert ist, wurde von Kautz und 
2) vorgeschlagen. Spätere Generationen von SATPLAN konnten von den 
 bei SAT-Solvern (wie weiter vorn beschrieben) profitieren und gehören 
 den effektivsten Verfahren, schwierige Probleme zu lösen (Kautz, 2006).

nproblem wurde zuerst von McCarthy und Hayes (1969) erkannt. Viele 
ben das Problem in Logik erster Stufe als unlösbar betrachtet und es hat 
greiche Untersuchung in nichtmonotonen Logiken angespornt. Philoso-
reyfus (1972) bis Crockett (1994) führen das Rahmenproblem als ein Sym-
s zwangsläufige Scheitern des gesamten KI-Unternehmens an. Die Lösung 
problems mit Nachfolgerzustands-Axiomen ist Ray Reiter (1991) zu ver-
elscher (1999) identifiziert das inferentielle Rahmenproblem als separates 
d gibt eine Lösung an. Rückschauend ist festzustellen, dass die Agenten 
hein (1985) Schaltungen nutzen, die Nachfolgerzustands-Axiome imple-
och Rosenschein hat nicht erkannt, dass dabei das Rahmenproblem größ-
st war. Foo (2001) erläutert, warum sich die Modelle der Steuerungstheo-
ete Ereignisse, wie sie der Techniker normalerweise verwendet, mit dem 
blem nicht explizit befassen: weil sie mit Vorhersage und Steuerung zu 
nd nicht mit Erklärungen und Nachdenken über kontrafaktische Situatio-

ssagenlogische Solver haben auf breiter Front Einzug in industrielle 
en gehalten. Die Anwendung der aussagenlogischen Inferenz bei der Syn-
omputerhardware gehört heute zur Standardtechnik, die viele Installatio-
en Maßstab aufweist (Nowick et al., 1993). Mit dem Erfüllbarkeitsprüfer 

rde eine bisher unbekannte Schwachstelle beim Anmeldeprotokoll eines 
 einem Webbrowser aufgedeckt (Armando et al., 2008).

s-Welt wurde von Gregory Yob (1975) erfunden. Ironischerweise entwickelte 
l es ihm langweilig war, Spiele in einem Raster zu spielen: Die Topologie sei-
lichen Wumpus-Welt war ein Dodekaeder und wir haben sie zurück in das 
ter geführt. Michael Genesereth war der Erste, der vorschlug, die Wumpus-
umgebung für Agenten zu verwenden.
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nfassung

wissensbasierte Agenten vorgestellt und gezeigt, wie man eine Logik definiert, die diese 
tzen können, um Schlüsse über die Welt zu ziehen. Die wichtigsten Aspekte dabei waren:
nte Agenten brauchen Wissen über die Welt, um sinnvolle Entscheidungen treffen zu 

ist in den Agenten in Form von Sätzen enthalten, die in einer Wissensrepräsentations-
 formuliert und in einer Wissensbasis gespeichert sind.
ensbasierter Agent setzt sich aus einer Wissensbasis und einem Inferenzmechanismus 
en. Er arbeitet, indem er Sätze über die Welt in seiner Wissensbasis speichert und den 
mechanismus einsetzt, um neue Sätze abzuleiten und anhand dieser Sätze zu entschei-
lche Aktion ausgeführt werden soll.
räsentationssprache wird durch ihre Syntax definiert, die die Struktur der Sätze spe-

 sowie durch ihre Semantik, die die Wahrheit jedes Satzes in jeder möglichen 
der in jedem möglichen Modell definiert.
iehung der logischen Konsequenz zwischen Sätzen ist wesentlich für unser Ver-
 des Schließens. Ein Satz β ist die logische Konsequenz eines anderen Satzes α, wenn β
Welten wahr ist, wo auch α wahr ist. Äquivalente Definitionen beinhalten die Gültig-
s Satzes α  β und die Unerfüllbarkeit des Satzes α ∧ ¬ β.
 ist der Prozess, neue Sätze aus alten Sätzen abzuleiten. Korrekte Inferenzalgorith-
en nur Sätze ab, die logische Konsequenzen sind; vollständige Algorithmen leiten 
schen Konsequenzen ab.
ssagenlogik ist eine sehr einfache Sprache, die aus Aussagensymbolen und 
en Verknüpfungen besteht. Sie kann Aussagensymbole verarbeiten, die als wahr 

sch bekannt oder völlig unbekannt sind.
ge der möglichen Modelle für ein feststehendes aussagenlogisches Vokabular ist endlich, 
ie logische Konsequenz mithilfe der Auflistung von Modellen überprüft werden kann. 

e Model-Checking-Inferenzalgorithmen für die Aussagenlogik sind unter anderem 
king und lokale Suchmethoden, die große Probleme oftmals sehr schnell lösen können.
zregeln sind Muster korrekter Inferenzen, die verwendet werden können, um Beweise 

n. Die Resolutionsregel ergibt einen vollständigen Inferenzalgorithmus für Wissens-
ie in konjunktiver Normalform (KNF) ausgedrückt sind. Vorwärtsverkettung
ckwärtsverkettung sind sehr natürliche Schlussalgorithmen für Wissensbasen in der 
orm.
n der lokalen Suche wie zum Beispiel WALKSAT können verwendet werden, um Lösun-

inden. Derartige Algorithmen sind korrekt, aber nicht vollständig.
logischen Zustandsschätzung wird ein logischer Satz verwaltet, der die Menge der 
en Zustände beschreibt, die konsistent mit dem Beobachtungsverlauf sind. Jeder Aktu-
gsschritt erfordert Inferenz mithilfe des Übergangsmodells der Umgebung. Es wird 
us Nachfolgerzustands-Axiomen, die spezifizieren, wie sich jeder Fluent ändert.
dungen innerhalb eines logischen Agenten können durch SAT Solving erfolgen: mögliche 
337

 finden, die zukünftige Aktionsfolgen spezifizieren, die das Ziel erreichen. Dieser Ansatz 
iert nur für vollständig beobachtbare oder sensorlose Umgebungen.
nlogik lässt sich nicht auf Umgebungen mit unbeschränkter Größe skalieren, weil ihr 
ruckskraft fehlt, sich prägnant mit Zeit, Raum und universellen Mustern von Beziehun-

schen Objekten zu befassen.
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u Kapitel 7

nommen, der Agent hat es bis zu dem in Abbildung 7.4(a) gezeigten Punkt geschafft 
abei in [1,1] nichts, in [2,1] einen Luftzug und in [1,2] einen Gestank wahrgenommen. 
will er den Inhalt von [1,3], [2,2] und [3,1] herausfinden. Jedes dieser Felder kann eine 
r und höchstens einen Wumpus enthalten. Konstruieren Sie gemäß dem Beispiel aus 
dung 7.5 die Menge möglicher Welten. (Dabei sollten Sie 32 von ihnen finden.) Markie-
e die Welten, in denen die KB wahr ist, und diejenigen, in denen jeder der folgenden 
 wahr ist:

„Es gibt keine Falltür in [2,2].“

„Der Wumpus befindet sich in [1,3].“

n Sie also, dass KB |= α2 und KB |= α3.

nommen aus Barwise und Etchemendy, 1993) Können Sie unter den folgenden Voraus-
ngen beweisen, dass das Einhorn mythisch ist? Ist es auch magisch? Gehörnt?

 das Einhorn mythisch ist, ist es unsterblich, aber wenn es nicht mythisch ist, ist es ein 
iches Säugetier. Ist das Einhorn entweder unsterblich oder ein Säugetier, ist es gehörnt. 
inhorn ist magisch, wenn es gehörnt ist.

chten Sie das Problem, zu entscheiden, ob ein aussagenlogischer Satz in einem bestimm-
odell wahr ist.

hreiben Sie einen rekursiven Algorithmus PL-TRUE?(s, m), der genau dann true zurück-
t, wenn der Satz s im Modell m wahr ist (wobei m einen Wahrheitswert für jedes 

mbol in s zuweist). Der Algorithmus soll innerhalb einer Zeit ausgeführt werden, die 
ear zur Größe des Satzes ist. (Alternativ verwenden Sie eine Version dieser Funktion 
s dem online bereitgestellten Code.)

nnen Sie drei Beispiele für Sätze, die in einem partiellen Modell, das für einige der Sym-
le keinen Wahrheitswert angibt, als wahr oder falsch ermittelt werden können.

igen Sie, dass der Wahrheitswert (falls vorhanden) eines Satzes in einem partiellen Mo-
ll im Allgemeinen nicht effizient ermittelt werden kann.

dern Sie Ihren Algorithmus PL-TRUE? so ab, dass er manchmal die Wahrheit aus partiel-
 Modellen beurteilen kann, während er seine rekursive Struktur und lineare Laufzeit 
ibehält. Nennen Sie drei Beispiele für Sätze, wo Ihr Algorithmus die Wahrheit in einem 
rtiellen Modell nicht erkennt.

tersuchen Sie, ob der modifizierte Algorithmus TT-ENTAILS? effizienter macht.

e der folgenden Aussagen sind korrekt?

lse |= α.

ue |= False.

 ∧ B) |= (A ⇔ B).
 ⇔ B |= A ∨ B.

 ⇔ B |= ¬A ∨ B.

 ∨ B) ∧ (¬C ∨ ¬D ∨ E) |= (A ∨ B ∨ C) ∧ (B ∧ C ∧ D  E).

 ∨ B) ∧ (¬C ∨ ¬D ∨ E) |= (A ∨ B) ∧ (¬D ∨ E).



h. (A

i. (A

j. (C

k. (A

l. (A
vo

5 Bewe

a. α 

b. Fü

c. α 

d. α 

e. α 

6 Bewe

a. W

b. W

c. W

7 Betra
gibt e

a. B 

b. ¬

c. (A

8 Wir h

a. Gi

b. W

c. W

9 Überp
dung

10 Entsc
prüfe
Abbil

a. Sm

b. Sm

c. (S

d. Sm

e. ((

f. Bi

g. (B
Übungen zu Kapitel 7

 ∨ B) ∧ ¬(A  B) ist erfüllbar.

 ∧ B)  C |= (A  C) ∨ (B  C).

 ∨ (¬A ∧ ¬B)) ≡ ((A  C) ∧ (B  C)).

 ⇔ B) ∧ (¬A ∨ B) ist erfüllbar.

 ⇔ B) ⇔ C hat die gleiche Anzahl von Modellen wie (A ⇔ B) für jede feste Menge 
n Aussagensymbolen, die A, B, C einschließen.

isen Sie jede der folgenden Behauptungen:

ist genau dann gültig, wenn True |= α.

r jedes α gilt False |= α.

|= β genau dann, wenn der Satz (α  β) gültig ist.

≡ β genau dann, wenn der Satz (α ⇔ β) gültig ist.

|= β genau dann, wenn der Satz (α ∧ ¬β) unerfüllbar ist.

isen Sie die folgenden Behauptungen oder geben Sie ein Gegenbeispiel an:

enn α |= γ und/oder β |= γ, dann gilt (α ∧ β) |= γ.

enn (α ∧ β) |= γ, dann gilt α |= γ und/oder β |= γ.

enn α |= (β ∨ γ), dann gilt α |= β und/oder α |= γ.

chten Sie ein Vokabular mit nur vier Aussagensymbolen, A, B, C und D. Wie viele Modelle 
s für die folgenden Sätze?

∨ C

A ∨ ¬B ∨ ¬C ∨ ¬D

  B) ∧ A ∧ ¬B ∧ C ∧ D

aben vier verschiedene binäre logische Verknüpfungen definiert.

bt es noch weitere, die praktisch sein könnten?

ie viele binäre Verknüpfungen kann es geben?

arum sind einige davon nicht sehr praktisch?

rüfen Sie unter Verwendung einer Methode Ihrer Wahl die Äquivalenzen aus Abbil-
 7.11.

heiden Sie, ob die folgenden Sätze gültig, unerfüllbar oder keines von beiden sind. Über-
n Sie Ihre Entscheidungen anhand von Wahrheitstabellen oder der Äquivalenzregeln aus 
dung 7.11.

oke  Smoke

oke  Fire

moke  Fire)  (¬Smoke  ¬Fire)
339

oke ∨ Fire ∨ ¬Fire

Smoke ∧ Heat)  Fire) ⇔ ((Smoke  Fire) ∨ (Heat  Fire)

g ∨ Dumb ∨ (Big  Dumb)

ig ∧ Dumb) ∨ ¬Dumb
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 Satz der Aussagenlogik ist logisch äquivalent mit der Behauptung, dass es keine mög-
Welt gibt, in der er falsch wäre. Beweisen Sie anhand dieser Beobachtung, dass jeder 
n KNF formuliert werden kann.

isen Sie mittels Resolution den Satz ¬A ∨ ¬B aus den Klauseln in Übung 7.19.

 Übung betrachtet die Beziehung zwischen Klauseln und Implikationssätzen.

igen Sie, dass die Klausel (¬P1 ∨ ... ∨ ¬Pm ∨ Q) logisch äquivalent mit dem Impli-
tionssatz (P1 ∧ ... ∧ Pm)  Q ist.

igen Sie, dass jede Klausel (unabhängig von der Anzahl positiver Literale) in der Form 

1 ∧ ... ∧ Pm)  (Q1 ∨ ... ∨ Qn) geschrieben werden kann ist, wobei die P und Q
ssagensymbole sind. Eine Wissensbasis, die aus solchen Symbolen besteht, befindet 
h in implikativer Normalform oder Kowalski-Form (Kowalski, 1979).

hreiben Sie die vollständige Resolutionsregel für Sätze in implikativer Normalform.

ß mancher Politexperten ist eine Person, die radikal (R) ist, wählbar (W), wenn sie 
rvativ (K) ist. Andernfalls ist sie nicht wählbar.

elche der folgenden Sätze sind korrekte Darstellungen dieser Behauptung?

(R ∧ E) ⇔ C

) R  (E ⇔ C)

i)R ⇔ ((C  E) ∨ ¬E)

elche der Sätze in (a) lassen sich in Horn-Form ausdrücken?

ser Frage geht es um die Darstellung von Erfüllbarkeitsproblemen (SAT-Problemen) als 

ichnen Sie den Constraint-Graphen, der dem SAT-Problem

(¬X1 ∨ X2) ∧ (¬X2 ∨ X3) ∧ ... ∧ (¬Xn−1 ∨ Xn)

richt, für den konkreten Fall n = 4.

ie viele Lösungen gibt es für dieses allgemeine SAT-Problem als Funktion von n?

genommen, wir wenden BACKTRACKING-SEARCH (Abschnitt 6.3  ) an, um alle Lösungen 
r ein SAT-CSP des in (a) angegebenen Typs zu finden. (Um alle Lösungen für ein CSP zu 
den, modifizieren wir einfach den Basisalgorithmus, sodass er nach jeder gefundenen 
sung weitersucht.) Nehmen Sie an, dass die Reihenfolge der Variablen X1, ..., Xn lau-
t und false vor true eingeordnet ist. Wie viel Zeit benötigt der Algorithmus bis zur Fer-
stellung? (Schreiben Sie einen O()-Ausdruck als Funktion von n.)

ir wissen, dass sich SAT-Probleme in Horn-Form in linearer Zeit durch Vorwärtsverkettung 
inheitspropagierung) lösen lassen. Außerdem ist bekannt, dass jedes baumstrukturierte 
äre CSP mit diskreten, endlichen Domänen in linearer Zeit zur Anzahl der Variablen 

löst werden kann (Abschnitt 6.5  ). Sind diese beiden Fakten miteinander verknüpft? Erör-

rn Sie Ihre Antwort.
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Übungen zu Kapitel 7

isen Sie jede der folgenden Behauptungen:

des Paar aussagenlogischer Klauseln besitzt entweder keine Resolventen oder alle ihre 
solventen sind logisch äquivalent.

 gibt keine Klausel, die mit sich selbst aufgelöst die Klausel (¬P ∨ ¬Q) (nach der 
ktorisierung) liefert.

enn eine aussagenlogische Klausel C mit einer Kopie von sich selbst aufgelöst werden 
nn, muss sie logisch äquivalent zu True sein.

 Sie sich den folgenden Satz an:

d  Party) ∨ (Drinks  Party)]  [(Food ∧ Drinks)  Party]

stimmen Sie mithilfe der Aufzählung, ob dieser Satz gültig, erfüllbar (aber nicht gültig) 
er nicht erfüllbar ist.

nvertieren Sie die linken und rechten Seiten der Hauptimplikation nach CNF, zeigen Sie 
bei jeden Schritt und erläutern Sie, wie die Ergebnisse Ihre Antwort auf (a) bestätigen.

weisen Sie Ihre Antwort auf (a) mithilfe der Resolution.

tz ist in disjunktiver Normalform (DNF), wenn er eine Disjunktion von Konjunktionen 
iteralen ist. Zum Beispiel ist der Satz (A ∧ B ∧ ¬C ) ∨ (¬A ∧ C) ∨ (B ∧ ¬C ) in DNF.

der aussagenlogische Satz ist logisch äquivalent mit der Behauptung, dass es tatsäch-
h eine mögliche Welt gibt, in der er wahr ist. Beweisen Sie anhand dieser Beobachtung, 
ss jeder Satz in DNF formuliert werden kann.
nstruieren Sie einen Algorithmus, der jeden Satz in Aussagenlogik nach DNF konver-
rt. (Hinweis: Der Algorithmus ähnelt dem Algorithmus zur Umwandlung in KNF, der in 
schnitt 7.5.2 angegeben ist.)
nstruieren Sie einen einfachen Algorithmus, der als Eingabe einen Satz in DNF über-

mmt und eine zufriedenstellende Zuweisung (sofern vorhanden) zurückgibt oder mel-
t, dass keine zufriedenstellende Zuweisung existiert.
enden Sie die Algorithmen in (b) und (c) auf die folgenden Sätze an:
  B
 C
  ¬A.
 der Algorithmus in (b) dem Algorithmus zur Konvertierung in KNF sehr ähnelt und da der 

gorithmus in (c) wesentlich einfacher ist als jeder Algorithmus zum Lösen einer Menge 
n Sätzen in KNF, stellt sich die Frage: Warum wird diese Technik nicht beim automati-
hen Schließen eingesetzt?

rtieren Sie die folgende Menge von Sätzen in das Klauselformat:

 ⇔ (C ∨ E )
  D
341

 ∧ F  ¬C
  C
  F
  B

n Sie eine Ablaufverfolgung für die Ausführung von DPLL auf der Konjunktion dieser 
eln an.
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 zufällig erzeugter 4-KNF-Satz mit n Symbolen und m Klauseln wahrscheinlicher oder 
er wahrscheinlich lösbar als ein zufällig erzeugter 3-KNF-Satz mit n Symbolen und m

eln? Erläutern Sie Ihre Antwort.

weeper, das bekannte Computerspiel, ist eng mit der Wumpus-Welt verwandt. Eine Mine-
er-Welt ist ein rechteckiges Raster aus N Quadraten, auf denen M unsichtbare Minen ver-

ind. Die Quadrate können vom Agenten getestet werden; trifft er auf eine Mine, wird er 
 getötet. Minesweeper zeigt das Vorhandensein von Minen an, indem es für jedes bereits of-
legte Quadrat die Anzahl der Minen angibt, die direkt oder diagonal benachbart sind. Das 
bei ist, jedes nicht mit einer Mine versehene Quadrat offenzulegen.

i Xi, j wahr, wenn das Quadrat [i,j ] eine Mine enthält. Schreiben Sie die Behauptung, 
ss sich neben [1,1] genau zwei Minen befinden, als Satz auf, der irgendeine logische 
mbination von Xi, j -Aussagensymbolen enthält.

rallgemeinern Sie Ihre Behauptung aus (a), indem Sie erklären, wie ein KNF-Satz kons-
iert wird, der behauptet, dass k von n benachbarten Feldern Minen enthalten.

klären Sie genau, wie ein Agent mithilfe von DPLL beweisen kann, dass ein bestimmtes 
adrat eine Mine enthält (oder nicht), und ignorieren Sie dabei die globale Randbedin-
ng, dass es insgesamt M Minen gibt.

genommen, die globale Beschränkung wird unter Verwendung Ihrer Methode aus Teil 
) konstruiert. Wie hängt die Anzahl der Klauseln von M und N ab? Schlagen Sie eine 
öglichkeit vor, DPLL so abzuändern, dass die globale Beschränkung nicht explizit darge-
llt werden muss.

erden Schlüsse, die von der Methode in Teil (c) abgeleitet sind, ungültig, wenn die glo-
le Randbedingung berücksichtigt wird?

nnen Sie Beispiele für Konfigurationen von Werten, die weitläufige Abhängigkeiten enthal-
, sodass der Inhalt eines gegebenen nicht offengelegten Quadrates Informationen über den 
alt eines weit entfernten Quadrates liefert. [Hinweis: Verwenden Sie ein N × 1-Spielfeld.]

nge dauert es, mithilfe von DPLL zu beweisen, dass KB |= α ist, wenn das Literal α
s in KB enthalten ist? Erläutern Sie Ihre Antwort.

lgen Sie das Verhalten von DPLL für die Wissensbasis in Abbildung 7.16, wenn versucht 
Q zu beweisen, und vergleichen Sie dieses Verhalten mit dem des Vorwärtsverket-
algorithmus.

rn Sie, was mit optimalem Verhalten in der Wumpus-Welt gemeint ist. Zeigen Sie, dass 
YBRID-WUMPUS-AGENT nicht optimal ist, und schlagen Sie Verfahren vor, ihn zu verbessern.

en Sie an, ein Agent bewohnt eine Welt mit zwei Zuständen, S und ¬S, und kann ge-
ine von zwei Aktionen, a und b, ausführen. Aktion a bewirkt nichts und Aktion b

selt von einem Zustand in den anderen. Es sei St die Aussage, dass sich der Agent im 
nd S zur Zeit t befindet, und at die Aussage, dass der Agent die Aktion a zur Zeit t aus-

t
(analog für b  ).

hreiben Sie ein Nachfolgerzustands-Axiom für St+1 .

nvertieren Sie den Satz in (a) nach KNF.

hren Sie einen Widerspruchsbeweis (Resolution), dass wenn sich der Agent in ¬S zur 
it t befindet und a ausführt, er sich immer noch in ¬S zur Zeit t+1 befindet.
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nitt 7.7.1 gibt einige der Nachfolgerzustands-Axiome an, die für die Wumpus-Welt er-
rlich sind. Formulieren Sie Axiome für alle übrigen Fluent-Symbole.

fizieren Sie den HYBRID-WUMPUS-AGENT, um die Methode der 1-KNF logischen Zustands-
zung zu verwenden, die in Abschnitt 7.7.3 beschrieben wurde. Wir haben dort ange-
, dass ein derartiger Agent keine komplexeren Glaubenszustände als die Disjunktion 
 P2,2 lernen, verwalten und verwenden kann. Schlagen Sie eine Methode vor, um die-

roblem aus dem Weg zu räumen, indem Sie zusätzliche Aussagensymbole definieren, 
robieren Sie sie in der Wumpus-Welt aus. Verbessert sich dadurch die Leistung des 

ten?

!
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(First Orde
Stufe – First-Order-Logik

 Kapitel erkennen wir, dass die Welt übersät ist mit vielen Objekten, die 
l in einer Beziehung zu anderen Objekten stehen. Wir bemühen uns, 
 über sie zu ziehen.

 haben wir gezeigt, dass ein wissensbasierter Agent die Welt, in der er arbei-
tieren und seine Aktionen erschließen kann. Wir haben die Aussagenlogik 
epräsentationssprache verwendet, weil sie ausreichend ist, um die grund-
nzepte der Logik und wissensbasierter Agenten zu verdeutlichen. Leider ist 
 der Aussagenlogik zu schwach, um Wissen aus komplexen Umgebungen 

eise zu repräsentieren. In diesem Kapitel betrachten wir die Logik erster 
Order-Logik),1 die ausdrucksstark genug ist, um einen Großteil unseres All-
ns zu repräsentieren. Außerdem beinhaltet sie viele andere Repräsenta-
n bzw. bildet die Grundlage dafür und ist jahrzehntelang intensiv erforscht 
 beginnen in Abschnitt 8.1 mit einer allgemeinen Diskussion von Repräsen-
hen; Abschnitt 8.2 beschreibt die Syntax und die Semantik der Logik erster 
bschnitte 8.3 und 8.4 zeigen die Verwendung der Logik erster Stufe für ein-
entationen.

ederholung der Repräsentation
bschnitt beschreiben wir die Natur der Repräsentationssprachen. Unsere 
otiviert die Entwicklung der Logik erster Stufe, einer sehr viel ausdrucks-

rache als die in Kapitel 7 vorgestellte Aussagenlogik. Wir betrachten die 
ik und andere Arten von Sprachen, um zu verstehen, was funktioniert und 
t. Unsere Diskussion ist relativ oberflächlich und fasst Denkprozesse, Versu-
r Scheitern – aus mehreren Jahrhunderten in nur ein paar wenigen Absät-
en.

rsprachen (wie z.B. C++, Java oder Lisp) bilden die bei weitem umfang-
se formaler Sprachen, die ganz allgemein eingesetzt werden. Die Programme 
 im direkten Sinn nur einen Rechenprozess dar. Datenstrukturen in Pro-

nnen Fakten repräsentieren; z.B. könnte ein Programm ein 4 × 4-Array ver-
 den Inhalt der Wumpus-Welt darzustellen. Die Programmieranweisung 
 Pit ist also eine recht natürliche Weise, zu behaupten, dass es auf dem 

] eine Falltür gibt. (Derartige Repräsentationen können als ad hoc betrachtet 
enbanksysteme wurden entwickelt, um eine allgemeinere, bereichsunabhän-
chkeit zu schaffen, Fakten zu speichern und wieder zu laden.) Den Program-
n fehlt jedoch ein allgemeiner Mechanismus, um Fakten aus anderen Fakten 
ede Aktualisierung einer Datenstruktur erfolgt durch eine bereichsspezifi-
ur, deren Details vom Programmierer aus seinem eigenen Wissen über den 
leitet wurden. Dieser prozedurale Ansatz steht im Gegensatz zu der dekla-
r der Aussagenlogik, wo Wissen und Inferenz voneinander getrennt sind 

renz völlig bereichsunabhängig ist.
Nachteil von Datenstrukturen in Programmen (und im Übrigen auch von 
) ist das Fehlen einer einfachen Möglichkeit, beispielsweise zu sagen: „Es 

h eine Falltür in [2,2] oder [3,1]“ oder: „Wenn sich der Wumpus in [1,1] 

erster Stufe (First Order Logic, FOL) wird auch als Prädikatenkalkül erster Stufe
r Predicate Calculus, FOPC) oder einfach als Prädikatenlogik bezeichnet.
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findet er sich nicht in [2,2].“ Programme können für jede Variable nur einen 
rt speichern. Einige Systeme erlauben es, dass dieser Wert „unbekannt“ ist, 
tzen nicht die Ausdruckskraft, um partielle Informationen zu verarbeiten.

nlogik ist eine deklarative Sprache, weil ihre Semantik auf einer Wahrheits-
schen Sätzen und möglichen Welten basiert. Außerdem hat sie genügend 
raft, um mit partiellen Informationen zurechtzukommen – mithilfe von Dis-
 Negation. Die Aussagenlogik hat eine dritte Eigenschaft, die in Repräsenta-
n wünschenswert ist, nämlich die Kompositionalität. In einer kompositio-
he ist die Bedeutung eines Satzes eine Funktion der Bedeutung seiner 
. Beispielsweise ist die Bedeutung von „S1,4 ∧ S1,2“ mit den Bedeutungen 
nd „S1,2“ verwandt. Es wäre sehr seltsam, wenn „S1,4“ bedeuten würde, dass 
1,4] ein Gestank wahrzunehmen ist, und „S1,2“ bedeutete, dass in [1,2] ein 
rgenommen wird, während „S1,4 ∧ S1,2“ hieße, dass Frankreich und Polen 
y-Qualifikationsspiel der letzten Woche 1:1 gespielt haben. Offensichtlich 
ichtkompositionalität das Leben für das Schlusssystem sehr viel schwieriger.

Kapitel 7 gesehen haben, fehlt der Aussagenlogik die Ausdruckskraft, um 
ung mit vielen Objekten prägnant zu beschreiben. Beispielsweise waren wir 
 für Luftzüge und Falltüren für jedes Quadrat separate Regeln zu schreiben, 

B1,1 ⇔ (P1,2 ∨ P2,1).

atürlichen Sprache scheint es dagegen ganz einfach, ein für alle Mal zu 
drate, die an eine Falltür grenzen, sind windig!“ Die Syntax und Semantik 
rlichen Sprache machen es möglich, die Umgebung auf prägnante Weise 
en.

 Sprache des Denkens

prachen (wie Deutsch oder Englisch) sind wirklich sehr ausdrucksstark. Wir 
ieses gesamte Buch in natürlicher Sprache geschrieben, mit ein paar gele-
bweichungen in andere Sprachen (unter anderem Logik, Mathematik und 

rache). Es gibt eine lange Tradition in der Linguistik und der Sprachphiloso-
e natürliche Sprache im Wesentlichen als deklarative Wissensrepräsenta-
 betrachtet. Wenn wir in der Lage wären, die Regeln für natürliche Sprache 
, könnten wir sie in Repräsentations- und Inferenzsystemen verwenden und 
liarden Seiten profitieren, die in natürlicher Sprache geschrieben wurden.

e Sicht der natürlichen Sprache ist, dass sie einem ganz anderen Zweck 
ich als Medium für die Kommunikation und nicht nur für die reine Reprä-
enn ein Sprecher mit dem Finger irgendwohin zeigt und „Schau!“ sagt, 
er Zuhörer z.B., dass Superman endlich über den Dächern aufgetaucht ist. 
 jedoch nicht sagen, dass der Satz „Schau!“ genau diesen Fakt repräsen-
347

ssen ist die Bedeutung des Satzes sowohl vom Satz selbst als auch vom 
dem er gesprochen wurde, abhängig. Man könnte also offensichtlich einen 
chau!“ nicht in einer Wissensbasis speichern und erwarten, dass seine 

wiederhergestellt werden kann, ohne nicht auch eine Repräsentation des 
u speichern – womit sich die Frage stellt, wie der Kontext dargestellt wer-
arüber hinaus leiden natürliche Sprachen unter der Mehrdeutigkeit, ein 
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 eine Repräsentationssprache. Wie Pinker (1995) es ausdrückt: „Wenn 
iner Feder reden, dann gibt es selten Missverständnisse darüber, ob sie an 
, Schreibgeräte oder ihr Auto denken – und auch wenn ein Wort zwei 
ntsprechen kann, können Gedanken keine Wörter sein.“ 

te Sapir-Whorf-Hypothese behauptet, dass unser Verständnis der Welt 
rache, die wir sprechen, stark beeinflusst wird. Whorf (1956) schrieb: „Wir 
 Natur, organisieren sie in Konzepten und schreiben ihr dabei Bedeutungen 
hlich weil wir Teilnehmer an einer Übereinkunft sind, sie in dieser Weise 
ren – eine Übereinkunft, die für unsere Sprachgemeinschaft gilt und in den 
serer Sprache kodifiziert ist.“ Es stimmt sicherlich, dass unterschiedliche 
inschaften die Welt unterschiedlich gliedern. Der Franzose hat zwei Wörter 
d „fauteuil“ für ein Konzept, das englische Sprecher mit dem einen Wort 
cken (im Deutschen wiederum „Stuhl“ und „Sessel“). Der englisch Spre-
 aber die Kategorie „fauteuil“ leicht erkennen und ihr einen Namen geben – 
en-arm chair“. Macht also die Sprache wirklich einen Unterschied? Whorf 

hauptsächlich auf Intuition und Spekulation, doch in der Zwischenzeit ver-
er reale Daten aus anthropologischen, psychologischen und neurologischen 
gen.

 sich zum Beispiel erinnern, welcher der beiden folgenden Sätze die Ein-
bschnitt 8.1 gebildet hat?

m Abschnitt beschreiben wir die Natur der Repräsentationssprachen ...“

Abschnitt befasst sich mit dem Thema der Wissensrepräsentations-
 ...“

74) führte ein ähnliches Experiment durch und stellte fest, dass die Test-
e richtige Auswahl auf gut Glück – in etwa 50% der Fälle – trafen, sich 
 Inhalt dessen, was sie gelesen hatten, mit einer Genauigkeit besser als 
rn konnten. Dies legt nahe, dass Menschen die Wörter verarbeiten, um 
verbale Darstellung zu bilden.

r ist der Fall, in dem ein Konzept in einer Sprache vollkommen fehlt. 
r australischen Aboriginie-Sprache Guugu Yimithirr haben keine Wörter 
Richtungen wie zum Beispiel vorn, hinten, rechts oder links. Stattdessen 
sie absolute Richtungen und sagen beispielsweise im übertragenen Sinn: 
inen Schmerz in meinem Nordarm.“ Dieser Unterschied in der Sprache 
n Unterschied im Verhalten aus: Guugu Yimithirr-Sprecher schneiden 
ieren im offenen Gelände besser ab, während Englischsprechende besser 
ie Gabel rechts vom Teller zu platzieren.

 scheint das Denken auch durch scheinbar willkürliche grammatische 
ie etwa das Geschlecht von Substantiven zu beeinflussen. Zum Beispiel ist 
 Spanischen männlich und im Deutschen weiblich. Boroditsky (2003) for-
rsonen auf, englische Adjektive auszuwählen, um eine Fotografie einer 

Brücke zu beschreiben. Spanische Sprecher wählten big, dangerous, strong
g, während sich deutsche Sprecher für beautiful, elegant, fragile und slen-
den. Wörter können als Ankerpunkte dienen, die beeinflussen, wie wir die 
hmen. Loftus und Palmer (1974) zeigten Teilnehmern an einem Experiment 
ines Autounfalls. Probanden, die gefragt wurden: „How fast were the cars 

 they contacted each other?“ („Wie schnell waren die Autos, als sie sich 
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) gaben im Durchschnitt 32 mph (52 km/h) an, während Probanden, denen 
it dem Wort „smashed“ (zerschmettert) anstelle von „contacted“ gestellt 
ph (66 km/h) für dieselben Autos im selben Film nannten.

lusssystem mit Logik erster Stufe, das KNF verwendet, ist zu sehen, dass die 
n Formen „¬(A ∨ B)“ und „¬A ∧ ¬B“ gleich sind, weil wir einen Blick in 
werfen und sehen können, dass die beiden Sätze in derselben kanonischen 
espeichert sind. Können wir das mit dem menschlichen Gehirn auch tun? 
em war die Antwort „Nein“, doch mittlerweile lautet sie „Eventuell“. Mit-

(2008) haben Probanden in einen fMRT-Apparat (funktionelle Magnetreso-
aphie) gesteckt, ihnen Wörter wie zum Beispiel „Sellerie“ gezeigt und ihre 
ten aufgenommen. Die Forscher waren dann in der Lage, ein Computerpro-
ainieren, um aus einem Hirnbild vorherzusagen, welches Wort dem Proban-
iert worden ist. Bei zwei Auswahlmöglichkeiten (z.B. „Sellerie“ oder „Flug-
das System in 77% der Fälle korrekt voraus. Das System kann sogar 
hnittlich gut Wörter vorhersagen, von denen es vorher noch kein fMRT-Bild 
(indem es die Bilder von verwandten Wörtern betrachtet), und für Leute, die 
gesehen haben (was beweist, dass fMRT eine gewisse Ebene allgemeiner Dar-
verschiedenen Menschen offenbart). Derartige Arbeiten stecken zwar noch 
erschuhen, doch versprechen fMRT und andere Bildtechniken wie zum Bei-
anielle Elektrophysiologie (Sahin et al., 2009), uns konkretere Vorstellungen 
rmitteln, wie menschliche Wissensdarstellungen funktionieren.

unkt der formalen Logik aus gesehen macht die Darstellung desselben 
 zwei unterschiedliche Arten absolut keinen Unterschied; aus jeder Dar-
en sich die gleichen Fakten ableiten. In der Praxis aber kann die eine Dar-
niger Schritte erfordern, um einen Schluss abzuleiten. Ein Schlussfolge-
 (Reasoner) mit begrenzten Ressourcen gelangt also möglicherweise 
 einen Darstellung, nicht aber mit der anderen zum Schluss. Für nicht-
ufgaben wie zum Beispiel Lernen aus Erfahrung hängen die Ergebnisse 

g von der Form der verwendeten Darstellungen ab. Betrachtet ein lernen-
m zwei mögliche Theorien der Welt, die beide mit allen Daten konsistent 
am zweckmäßigsten, sich für die prägnanteste Theorie zu entscheiden – 
um von der verwendeten Sprache abhängt, um Theorien darzustellen 
in Kapitel 18). Somit ist der Einfluss der Sprache auf das Denken für jeden 
genten unvermeidbar.

 Vorzüge der formalen und natürlichen Sprachen vereinen

die Grundlagen der Aussagenlogik übernehmen – eine deklarative, komposi-
antik, die kontextunabhängig und eindeutig ist – und darauf eine ausdrucks-
gik aufbauen, wobei wir uns die Ideen zur Repräsentation von der natürli-
e ausleihen und gleichzeitig ihre Nachteile vermeiden. Wenn wir die Syntax 
349

en Sprache betrachten, sind die offensichtlichsten Elemente die Substantive 
bstantivausdrücke, die auf Objekte verweisen (Felder, Falltüren, Wumpi), 
rben und Verbausdrücke, die auf Relationen zwischen den Objekten verwei-
ig, ist benachbart, schießt). Einige dieser Relationen sind Funktionen – Rela-
nen es nur einen „Wert“ für eine bestimmte „Eingabe“ gibt. Man kann ganz 
piele für Objekte, Relationen und Funktionen auflisten:
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enschen, Häuser, Zahlen, Theorien, Ronald McDonald, Farben, Baseball-
iege, Jahrhunderte, ...

n: Dabei kann es sich um unäre Relationen oder Eigenschaften handeln, 
 rot, rund, falsch, weiblich, mehrgeschichtlich, ..., oder um allgemeinere n-
onen, wie etwa Bruder von, größer als, innerhalb, Teil von, hat die Farbe, 
ach, kommt zwischen, ...

en: Vater von, bester Freund, Dritte von rechts, eins mehr als, Anfang von, ...

kann man sich fast jede Behauptung so vorstellen, dass sie auf Objekte 
haften oder Relationen verweist. Einige Beispiele:

s zwei gleich drei.“

: Eins, zwei, drei, eins plus zwei; Relationen: gleich; Funktion: plus. („Eins 
ei“ ist ein Name für das Objekt, das man erhält, wenn man die Funktion 

auf die Objekte „eins“ und „zwei“ anwendet. Ein anderer Name für dieses 
ist „drei.“)

ie neben dem Wumpus liegen, stinken.“

umpus, Felder; Eigenschaft: stinken; Relation: neben.

 König John regierte England 1200.“

John, England, 1200; Relation: regierte; Eigenschaften: böse; König.

 der Logik erster Stufe (First-Order-Logik), deren Syntax und Semantik 
sten Abschnitt definieren werden, ist um Objekte und Relationen herum 
ie war so wichtig für Mathematiker, Philosophen und die künstliche Intel-
 man es gerade in diesen Bereichen – wie auch im täglichen Leben – mit 
d den Beziehungen zwischen ihnen zu tun hat. Die Logik erster Stufe 
 über einige oder alle Objekte im Universum ausdrücken. Damit ist man 

 allgemeine Gesetze oder Regeln darzustellen, wie etwa die Aussage: „Fel-
en dem Wumpus liegen, stinken.“

ste Unterschied zwischen Aussagenlogik und Logik erster Stufe liegt in 
de Sprache getroffenen ontologischen Bindungen – d.h. was sie über die 

ealität voraussetzt. Mathematisch wird diese Bindung über die Natur der 
odelle, in denen die Wahrheit der Sätze definiert ist, ausgedrückt. Bei-
geht die Aussagenlogik davon aus, dass Fakten in der Welt gelten oder 
. Jeder Fakt kann sich in einem von zwei Zuständen befinden: wahr oder 
 jedes Modell weist jedem Aussagensymbol true oder false zu (siehe 
.4.2).2 Die Logik erster Stufe setzt mehr voraus; nämlich dass die Welt aus 
steht, die in bestimmten Beziehungen zueinander stehen, die gelten oder 
. Die formalen Modelle sind dementsprechend komplizierter als die für 
ik. Spezielle Logiken können im Hinblick auf die ontologischen Bindun-
iter gehen; die temporale Logik beispielsweise geht davon aus, dass Fak-

mmten Zeiten gelten und diese Zeiten (wobei es sich um Zeitpunkte oder 

le handeln kann) sortiert sind. Spezielle Logiken erteilen also bestimmten

atz dazu haben Fakten bei der Fuzzy-Logik einen Wahrheitsgrad zwischen 0 und 1. 
iel könnte der Satz „Wien ist eine große Stadt“ in unserer Welt nur bis zu einem 
,6 in Fuzzy Logik wahr sein.
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 (und den Axiomen über sie) einen „Erste-Klasse“-Status innerhalb der 
tt sie einfach innerhalb der Wissensbasis zu definieren. Die Logik höherer 
er-Order Logic) betrachtet die Relationen und Funktionen, auf die die 
 Stufe verweist, als Objekte an sich. Damit ist es möglich, Zusicherungen 
 auf alle Relationen zu treffen – z.B. könnte man definieren wollen, was es 
ation bedeutet, transitiv zu sein. Anders als die meisten speziellen Logi-
Logik höherer Stufe wirklich ausdrucksstärker als die Logik erster Stufe, 
Sätze der Logik höherer Stufe nicht durch eine endliche Anzahl von Sät-
ik erster Stufe ausgedrückt werden können.

kann auch durch ihre epistemologischen Bindungen charakterisiert wer-
öglichen Wissenszustände, die sie im Hinblick auf die verschiedenen Fak-
Sowohl in der Aussagenlogik als auch in der Logik erster Stufe repräsen-
z einen Fakt und der Agent glaubt entweder, dass der Satz wahr ist, dass 
ch ist, oder er hat keine Meinung. Diese Logiken haben also drei mögliche 

tände zu jedem Satz. Systeme dagegen, die die Wahrscheinlichkeitstheorie
können einen Glaubensgrad haben, der von 0 (völliger Unglaube) bis 
laube) reicht.3 Beispielsweise könnte ein probabilistischer Agent aus der 

elt glauben, dass sich der Wumpus mit einer Wahrscheinlichkeit von 0,75 
ndet. Einen Überblick über die ontologischen und epistemologischen Bin-
f verschiedener Logiken finden Sie in  Abbildung 8.1.

ormale Sprachen und ihre ontologischen und epistemologischen Bindungen.

 Abschnitt werden wir die Details der Logik erster Stufe genauer betrach-
 ein Physikstudent ein gewisses mathematisches Grundwissen benötigt, 
tudent der KI ein Talent dafür entwickeln, mit logischen Notationen zu 
dererseits ist es aber auch wichtig, sich nicht zu sehr auf die Besonderhei-

schen Notation zu konzentrieren – schließlich gibt es Dutzende verschie-
onen. Wichtig ist vor allem, wie die Sprache prägnante Repräsentationen 
und wie ihre Semantik zu folgerichtigen Schlussprozeduren führt.

Ontologische Bindung  
(was in der Welt existiert)

Epistemologische Bindung  
(was ein Agent im Hinblick  
auf Fakten glaubt)

k Fakten Wahr/falsch/unbekannt

tufe Fakten, Objekte, Relationen Wahr/falsch/unbekannt

gik Fakten, Objekte, Relationen, Zeiten Wahr/falsch/unbekannt

hkeitstheorie Fakten Glaubensgrad ∈ [0,1]

Fakten mit einem Wahrheitsgrad ∈ [0,1] Bekannter Intervallwert
351

ln Sie nicht den Glaubensgrad der Wahrscheinlichkeitstheorie mit dem Wahrheits-
uzzy Logik. Einige Fuzzy-Systeme unterstützen sogar eine Unsicherheit (Glaubens-
inblick auf Wahrheitsgrade.
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ntax und Semantik der Logik erster Stufe
n diesen Abschnitt mit einer genaueren Beschreibung, wie die möglichen 
Logik erster Stufe die ontologische Bindung zu Objekten und Relationen 
ln. Anschließend stellen wir die verschiedenen Elemente der Sprache vor 
 dabei ihre Semantik.

delle für die Logik erster Stufe

 7 wissen Sie, dass die Modelle einer logischen Sprache formale Strukturen 
 möglichen in Betracht gezogenen Welten bilden. Jedes Modell verknüpft 
ar der logischen Sätze mit Elementen der möglichen Welt, sodass sich die 
es Satzes ermitteln lässt. Modelle für die Aussagenlogik verknüpfen also 
bole mit vordefinierten Wahrheitswerten. Modelle für die Logik erster 

esentlich interessanter. Erstens beinhalten sie Objekte! Die Domäne eines 
ie Menge der Objekte oder Domänenelemente, die es enthält. Die Domäne 

eer sein – jede mögliche Welt muss mindestens ein Objekt enthalten (siehe 
ür eine Diskussion von leeren Welten). Im mathematischen Sinne spielt es 
 was diese Objekte sind – es geht nur darum, wie viele es in jedem speziel-
gibt. Doch aus pädagogischen Gründen verwenden wir ein konkretes Bei-
ildung 8.2 zeigt ein Modell mit fünf Objekten: Richard Löwenherz, König 
 von 1189 bis 1199; seinen jüngeren Bruder, den bösartigen König John, der 
 1215 regierte; die linken Beine von Richard und John und eine Krone.

R J
$

linkes Bein

auf dem KopfBruder

Bruder

on Person
König

Krone

linkes Bein
in Modell mit fünf Objekten, zwei binären Relationen, drei unären Relationen (durch Beschriftungen 
 angezeigt) und einer unären Funktion, linkes Bein.

 in dem Modell können auf verschiedene Arten miteinander in Beziehung 
er Abbildung sind Richard und John Brüder. Formal ausgedrückt, ist eine 
fach die Menge der Tupel der Objekte, die in einer Beziehung zueinander 
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 Tupel ist eine Sammlung von Objekten, die in fester Reihenfolge angeord-
d wird mit spitzen Klammern um die Objekte geschrieben.) Somit ist die 
der in diesem Modell die Menge

ard Löwenherz, König John, König John, Richard Löwenherz} (8.1)

hier den Objekten mithilfe der natürlichen Sprache Namen gegeben, Sie 
Namen gedanklich jedoch auch durch Bilder ersetzen.) Die Krone befindet 

 Kopf von König John; die Relation „auf dem Kopf“ enthält also nur ein 
Krone, König John. Die Relationen „Bruder“ und „auf dem Kopf“ sind 
tionen – d.h., sie verknüpfen Objektpaare. Darüber hinaus enthält das 
re Relationen oder Eigenschaften: Die Eigenschaft „Person“ ist sowohl für 
auch für John wahr; die Eigenschaft „König“ ist nur für John wahr (mut-
il Richard zu diesem Zeitpunkt tot ist); und die Eigenschaft „Krone“ ist 
rone wahr.

Arten von Beziehungen werden am besten als Funktionen betrachtet, 
estimmtes Objekt genau zu einem Objekt in dieser Beziehung stehen muss. 
ise hat jede Person ein linkes Bein; deshalb hat das Modell die unäre 
inkes Bein“, die die folgenden Zuordnungen beinhaltet:

ard Löwenherz → Richards linkes Bein 
ig John → Johns linkes Bein. (8.2)

chtet bedingen Modelle in der Logik erster Stufe totale Funktionen, d.h., 
 jedes Eingabe-Tupel einen Wert geben. Die Krone muss also ein linkes 
ebenso wie jedes der linken Beine. Es gibt eine technische Lösung für die-
ehme Problem, wobei ein zusätzliches „unsichtbares“ Objekt eingeführt 
as linke Bein von allem darstellt, das selbst kein linkes Bein hat, ein-
von sich selbst. Glücklicherweise haben diese technischen Angelegenhei-
edeutung, solange man keine Bedingungen für linke Beine von Dingen 
eine linken Beine haben.

en wir die Elemente beschrieben, die Modelle für Logik erster Stufe füllen. 
ren wichtigen Teilen eines Modells gehört die Verknüpfung zwischen die-
en und dem Vokabular der logischen Sätze, was wir als Nächstes erläutern.

bole und Interpretationen

n nun zur Syntax der Logik erster Stufe. Der ungeduldige Leser findet in 
g 8.3 einen vollständigen Überblick über die formale Grammatik.

genden syntaktischen Elemente der Logik erster Stufe sind die Symbole, 
kte, Relationen und Funktionen stehen. Es gibt also drei Arten von Sym-
tantensymbole, die für Objekte stehen, Prädikatssymbole, die für Relatio-
 und Funktionssymbole, die für Funktionen stehen. Wir übernehmen die 
353

, dass diese Symbole mit Großbuchstaben beginnen. Beispielsweise könn-
Konstantensymbole Richard und John verwenden, die Prädikatssymbole 
DemKopf, Person, König und Krone und das Funktionssymbol LinkesBein. 
 aussagenlogischen Symbolen bleibt die Namenswahl völlig dem Benutzer 
Jedes Prädikats- und Funktionssymbol hat eine Stelligkeit oder Arität, die 
der Argumente angibt.
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 Sentence → AtomicSentence | ComplexSentence 

icSentence → Predicate | Predicate(Term, ...) | Term = Term 

exSentence → ( Sentence ) | [ Sentence ] 
         | ¬Sentence 
         | Sentence ∧ Sentence 
         | Sentence ∨ Sentence 
         | Sentence  Sentence 
         | Sentence ⇔ Sentence 
         | Quantifier Variable, ... Sentence 

     Term → Function(Term, ...) 
         | Constant 
         | Variable 

Quantifier → ∀ | ∃ 
 Constant → A | X1 | John | ... 
  Variable → a | x | s | ... 
 Predicate → True | False | After | Loves | Raining | ... 
 Function → Mother | LeftLeg | ... 

PRECEDENCE : ¬, =, ∧, ∨, , ⇔
ie Syntax der Logik erster Stufe mit Gleichheit, angegeben in Backus-Naur-Form. (Weitere Informatio-

n Anhang B, falls Sie mit dieser Notation nicht vertraut sind.) Die angegebenen Operatorrangfolgen 
nfolge von der höchsten zur niedrigsten Priorität an. Bei Quantoren gilt die Rangfolge, dass ein Quan-
lt, was rechts von ihm steht.

ussagenlogik muss jedes Modell die erforderlichen Informationen bereit-
u ermitteln, ob ein gegebener Satz wahr oder falsch ist. Somit umfasst jedes 
n seinen Objekten, Relationen und Funktionen eine Interpretation, die 

t, auf welche Objekte, Relationen und Funktionen die Konstanten-, Prädi-
nktionssymbole verweisen. Eine mögliche Interpretation für unser Beispiel 
 beabsichtigte Interpretation bezeichnen wollen – lautet wie folgt:

bezieht sich auf Richard Löwenherz; John bezieht sich auf den bösen 
n.
zieht sich auf die Bruderbeziehung, d.h. die Menge der Objekt-Tupel, die 
ung (8.1) angegeben sind; AufDemKopf bezieht sich auf die Relation „auf 
f“, die zwischen der Krone und König John gilt; Person, König und Krone
 sich auf die Objektmengen, die Personen, Könige und Kronen sind.
in bezieht sich auf die Funktion „linkes Bein“, d.h. die in Gleichung (8.2) 
ne Zuordnung.

 andere mögliche Interpretationen für diese Symbole für das hier gezeigte 
 Interpretation bildet beispielsweise Richard auf die Krone ab und John auf 
in von König John. Es gibt fünf Objekte in dem Modell und damit bereits 
 Interpretationen allein für die Konstantensymbole Richard und John. 
e, dass nicht alle Objekte einen Namen haben müssen – die beabsichtigte 

n gibt beispielsweise der Krone oder den Beinen keine Namen. Außerdem 
h, dass ein Objekt mehrere Namen hat; es gibt eine Interpretation, unter der 
ard als auch John auf die Krone verweisen.4 Wenn Sie diese Möglichkeit 

tersuchen wir in Abschnitt 8.2.8 eine Semantik, in der jedes Objekt genau einen 
sitzt.
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8.2  Syntax und Semantik der Logik erster Stufe

erlegen Sie einfach, dass es in der Aussagenlogik durchaus möglich ist, ein 
onstruieren, in dem sowohl Wolkig als auch Sonnig wahr sind; es ist die Auf-
issensbasis, Modelle auszuschließen, die inkonsistent zu unserem Wissen 

m besteht ein Modell in Logik erster Stufe aus einer Menge von Objekten 
nterpretation, die Konstantensymbole zu Objekten, Prädikatssymbole zu 
uf diesen Objekten und Funktionssymbole zu Funktionen auf diesen Objek-
t. Genau wie bei Aussagenlogik sind logische Konsequenz, Gültigkeit usw. 
r möglichen Modelle definiert.  Abbildung 8.4 vermittelt eine Vorstellung 
die Menge aller möglichen Modelle aussieht. Die Abbildung zeigt, dass 
sichtlich der Anzahl der enthaltenen Objekte – von eins bis unendlich – 
Art und Weise, wie Konstantensymbole zu Objekten zugeordnet werden, 
ibt es zwei Konstantensymbole und ein Objekt, müssen beide Symbole auf 
jekt verweisen; dies kann aber auch bei mehreren Objekten passieren. Wenn 
ekte als Konstantensymbole gibt, besitzen einige der Objekte keine Namen. 
er unbegrenzten Anzahl möglicher Modelle ist die Überprüfung der logi-
quenz durch Aufzählung aller möglichen Modelle für Logik erster Stufe (im 
 zur Aussagenlogik) nicht mehr praktikabel. Selbst wenn die Anzahl der 
renzt ist, kann die Anzahl der Kombinationen sehr groß sein (siehe Übung 
 Beispiel in Abbildung 8.4 gibt es 137.506.194.466 Modelle mit sechs oder 
ekten.

Einige Mitglieder der Menge aller Modelle für eine Sprache mit zwei Konstantensymbolen, R und J, 
ren Relationssymbol. Die Interpretation jedes Konstantensymbols wird durch einen grauen Pfeil 
lb jedes Modells sind die in Beziehung stehenden Objekte durch Pfeile verbunden.

me

 ein logischer Ausdruck, der sich auf ein Objekt bezieht. Konstantensym-
so Terme, aber es ist nicht immer praktisch, für die Angabe jedes Objektes 
s Symbol zu verwenden. In unserer natürlichen Sprache könnten wir etwa 
ck „König Johns linkes Bein“ verwenden, anstatt seinem Bein einen 
n zu müssen. Und genau dafür sind Funktionssymbole vorgesehen: Statt 

antensymbols verwenden wir LinkesBein(John). Im allgemeinen Fall wird 
er Term durch ein Funktionssymbol gefolgt von einer in Klammern einge-

R JR JR J R J R J

. . . . . . . . .
355

 Liste mit Termen als Argumente für das Funktionssymbol gebildet. Beach-
s ein komplexer Term einfach nur eine komplizierte Art von Name ist. Es 
broutinenaufruf“, der „einen Wert zurückgibt“. Es gibt keine Subroutine 
 die eine Person als Eingabe entgegennimmt und ein Bein zurückgibt. Wir 
r linke Beine schließen (z.B. mit der allgemeinen Regel, dass jeder eines 
aus geschlossen werden kann, dass auch John eines haben muss), ohne je 
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ion von LinkesBein bereitzustellen. Mit Subroutinen in Programmierspra-
 nicht möglich.5

Semantik von Termen ist ganz einfach. Betrachten Sie einen Term f(t1, ..., tn). 
nssymbol f verweist auf irgendeine Funktion im Modell (nennen wir es F), 
ntterme verweisen auf Objekte in der Domäne (nennen wir sie d1, ..., dn)
m als Ganzes verweist auf das Objekt, d.h. den Wert der Funktion F, ange-
d1, ..., dn. Angenommen, das Funktionssymbol LinkesBein verweist auf die 
g (8.2) gezeigte Funktion und John verweist auf König John, dann verweist 
John) auf das linke Bein von König John. Auf diese Weise legt die Interpre-
 Verweis jedes Terms fest.

mare Sätze

ir sowohl Terme für die Verweise auf Objekte als auch Prädikatssymbole 
eise auf Relationen haben, können wir sie kombinieren, um atomare 

nstruieren, die Fakten ausdrücken. Ein atomarer Satz (oder kurz Atom) 
em Prädikatssymbol optional gefolgt von einer in Klammern eingeschlos-
iste gebildet, wie zum Beispiel:

Bruder(Richard, John).

unter der zuvor formulierten beabsichtigten Interpretation ausgesagt, dass 
enherz der Bruder von König John ist.6 Atomare Sätze können komplexe 

rgumente verwenden. Der Satz

Verheiratet(Vater(Richard), Mutter(John))

dass der Vater von Richard Löwenherz mit der Mutter von König John ver-
ebenfalls unter einer geeigneten Interpretation).

r Satz ist in einem bestimmten Modell unter einer bestimmten Interpreta-
enn die durch das Prädikatssymbol angegebene Relation für die von den 
 angegebenen Objekte gilt.

mplexe Sätze

ischer Verknüpfungen können wir komplexere Sätze mit der gleichen 
Semantik wie im aussagenlogischen Kalkül konstruieren. So sind die fol-
 Sätze im Modell gemäß Abbildung 8.2 unter unserer beabsichtigten Inter-
hr:

ke sind eine praktische Notation, wobei neue Funktionssymbole „dynamisch“ er-
en. Beispielsweise kann die Funktion, die ihr Argument quadriert, als (λx x × x) ge-

und wie jedes andere Funktionssymbol auf Argumente angewendet werden. Ein λ-

kann auch als Prädikatssymbol definiert und verwendet werden (siehe Kapitel 22). 
tor lambda in Lisp spielt genau dieselbe Rolle. Beachten Sie, dass die Verwendung 
iese Weise nicht die formale Ausdruckskraft der Logik erster Stufe erhöht, weil jeder 
inen λ-Ausdruck enthält, so umgeschrieben werden kann, dass seine Argumente 

t“ werden, um einen äquivalenten Satz zu bilden.
 normalerweise der Konvention für die Argumentreihenfolge, dass P(x,y) als „x ist 
y“ gelesen wird.
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der(LinkesBein(Richard, John) 
er(Richard, John) ∧ Bruder(John, Richard) 
g(Richard) ∨ König(John) 
ig(Richard)  König(John)

antoren

ir eine Logik haben, die Objekte zulässt, ist es nur natürlich, dass wir Eigen-
zer Objektsammlungen ausdrücken wollen, anstatt die Objekte immer dem 
 aufzulisten. Dafür verwenden wir Quantifizierer (oder kurz Quantoren). 
ster Stufe enthält zwei Standardquantoren, universell und existentiell (All-
 Existenzquantor).

r (∀)

 hatten wir die Schwierigkeit, allgemeine Regeln in der Aussagenlogik aus-
Regeln wie etwa „Felder, die an das Feld mit dem Wumpus angrenzen, stin-
Alle Könige sind Personen“ sind Alltäglichkeiten in der Logik erster Stufe. 
 in Abschnitt 8.3 auf die erste Regel zurückkommen. Die zweite Regel, „Alle 
 Personen“ wird in der Logik erster Stufe geschrieben als:

∀ x König(x)  Person(x).

alerweise ausgesprochen als „Für alle...“. (Beachten Sie, dass das umge-
 „Alle“ steht.) Der Satz besagt also: „Für alle x gilt, wenn x ein König ist, 
ine Person.“ Das Symbol x wird als Variable bezeichnet. Per Konvention 
n Variablen in Kleinbuchstaben. Eine Variable ist an sich ein Term und 
lcher Argument einer Funktion sein – z.B. LinkesBein(x). Ein Term ohne 
ird als Grundterm bezeichnet.

gt der Satz ∀x P, wobei P ein beliebiger logischer Ausdruck ist, dass P für 
t x wahr ist. Genauer gesagt, ist ∀x P in einem bestimmten Modell wahr, 
llen möglichen erweiterten Interpretationen wahr ist, die aus der gegebe-
etation konstruiert werden können, wobei jede erweiterte Interpretation 
nelement spezifiziert, auf das x verweist.

 kompliziert an, ist aber einfach nur eine sorgfältige Formulierung der intui-
tung des Allquantors. Betrachten Sie das in Abbildung 8.2 gezeigte Modell 
 zugeordnete beabsichtigte Interpretation. Wir können die Interpretation auf 
rweitern:

ichard Löwenherz, 
önig John, 
ichards linkes Bein, 

ohns linkes Bein, 
ie Krone.
357

tifizierte Satz ∀x König(x)  Person(x) ist unter der ursprünglichen Inter-
ahr, wenn der Satz König(x)  Person(x) in jeder der fünf erweiterten 
nen wahr ist. Das bedeutet, der universell quantifizierte Satz ist äqui-
er Zusicherung der folgenden fünf Sätze:
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rd Löwenherz ist ein König  Richard Löwenherz ist eine Person. 
g John ist ein König  König John ist eine Person. 
rds linkes Bein ist ein König  Richards linkes Bein ist eine Person. 
 linkes Bein ist ein König  Johns linkes Bein ist eine Person. 
rone ist ein König  Die Krone ist eine Person.

diese Behauptungen sorgfältig betrachten. Weil König John in unserem 
einzige König ist, behauptet der zweite Satz, dass er eine Person ist, was 
ollen. Aber was ist mit den anderen vier Sätzen, die Behauptungen über 
ronen treffen? Ist das Teil der Bedeutung von „Alle Könige sind Perso-

nderen vier Behauptungen sind im Modell wahr, aber treffen keine Aus-
er, ob sich Beine, Kronen oder sogar Richard als Personen qualifizieren. 
an, dass keines dieser Objekte ein König ist. Betrachten Sie die Wahrheits-
 (siehe Abbildung 7.8). Hier sehen Sie, dass die Implikation wahr ist, 

rämisse falsch ist – unabhängig von der Wahrheit der Schlussfolgerung. 
uptung des allquantifizierten Satzes, der äquivalent mit der Behauptung 
 Liste einzelner Implikationen ist, behaupten wir also die Schlussfolge-

gel nur für die Objekte, für die die Prämisse wahr ist, und sagen nichts 
deren Individuen aus, für die die Prämisse falsch ist. Die Wahrheitstabel-
für  sind also hervorragend geeignet für die Formulierung allgemeiner 
llquantoren.

 Fehler, der selbst von fleißigen Lesern gemacht wird, die diesen Abschnitt 
lesen haben, ist die Verwendung der Konjunktion statt der Implikation. Der 

∀x König(x) ∧ Person(x)

lent mit der Behauptung

rd Löwenherz ist ein König ∧ Richard Löwenherz ist eine Person 
g John ist ein König ∧ König John ist eine Person 
rds linkes Bein ist ein König ∧ Richards linkes Bein ist eine Person

fft offensichtlich nicht das, was wir ausdrücken wollen.

uantor (∃)

tor trifft Aussagen über jedes Objekt. Analog können wir eine Aussage zu 
mmten Objekt im Universum machen, ohne es per Namen anzugeben, 
inen Existenzquantor verwenden. Um beispielsweise zu sagen, dass König 
rone auf dem Kopf hat, schreiben wir:

∃x Krone(x) ∧ AufDemKopf(x, John).

gesprochen als: „Es gibt ein x, sodass gilt...“ oder „Für ein x...“.

gt der Satz ∃x P, dass P für mindestens ein Objekt wahr ist. Genauer gesagt, 

inem bestimmten Modell unter einer bestimmten Interpretation wahr, wenn 
tens einer erweiterten Interpretation wahr ist, die x einem Domänenelement 
 unser Beispiel bedeutet das, dass mindestens eine der folgenden Aussagen 
uss:
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Löwenherz ist eine Krone ∧ Richard Löwenherz befindet sich auf dem 
 John.

hn ist eine Krone ∧ König John befindet sich auf dem Kopf von John.

 linkes Bein ist eine Krone ∧ Richards linkes Bein befindet sich auf 
f von John.

kes Bein ist eine Krone ∧ Johns linkes Bein befindet sich auf dem Kopf 
.

e ist eine Krone ∧ Die Krone befindet sich auf dem Kopf von John.

ehauptung ist im Modell wahr; deshalb ist der ursprünglich existenzquanti-
 im Modell wahr. Beachten Sie, dass der Satz unserer Definition gemäß auch 
dell wahr wäre, wo König John zwei Kronen trägt. Das ist vollständig kon-
em ursprünglichen Satz: „König John hat eine Krone auf seinem Kopf.“7 

ie natürliche Verknüpfung für die Verwendung in Kombination mit ∀ zu 
, ist ∧ die natürliche Verknüpfung für die Verwendung in Kombination mit 
t man ∧ als Hauptverknüpfung in Kombination mit ∀, würde das zu einer 

 Aussage im Beispiel des vorigen Abschnittes führen; die Verwendung von 
ination mit ∃ führt zu einer sehr schwachen Aussage. Betrachten Sie den 
atz:

∃x Krone(x)  AufDemKopf(x, John).

h betrachtet, sieht das wie eine vernünftige Wiedergabe unseres Satzes 
t man die Semantik an, erkennen wir, dass der Satz besagt, mindestens 
enden Behauptungen sei wahr:

rd Löwenherz ist eine Krone  Richard Löwenherz befindet sich auf dem 
 von John;

g John ist eine Krone  König John befindet sich auf dem Kopf von John;

rds linkes Bein ist eine Krone  Richards linkes Bein befindet sich auf 
Kopf von John;

t eine Implikation wahr, wenn sowohl Prämisse als auch Schlussfolgerung 
der wenn ihre Prämisse falsch ist. Ist also Richard Löwenherz keine Krone, 
Behauptung wahr und der Existenzquantor ist erfüllt. Ein existenzquantifi-
ikationssatz ist also wahr, wenn ein beliebiges Objekt die Prämisse nicht 
n; solche Sätze haben also recht wenig Aussagekraft.

telte Quantoren

en wir komplexere Sätze unter Verwendung mehrerer Quantoren ausdrü-
fachsten Fall haben alle Quantoren denselben Typ. Beispielsweise kann der 
359

r sind Geschwister“ geschrieben werden als:

∀x ∀y Bruder(x, y)  Geschwister(x, y).

e Variante des Existenzquantors, die häufig als ∃1 oder ∃! dargestellt wird, was be-
 gibt genau ein ...“ Dieselbe Bedeutung kann unter Verwendung von Gleichheitsaus-
edrückt werden.
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rfolgende Quantoren desselben Typs können als Quantor mit mehreren 
schrieben werden. Um beispielsweise auszudrücken, dass das Geschwis-

 symmetrische Eigenschaft ist, können wir schreiben:

∀x, y Geschwister(x, y)  Geschwister(y, x).

auch gemischte Fälle. „Jeder liebt jemanden“ bedeutet, dass es für jede Per-
n gibt, den diese Person liebt:

∀x ∃y Liebt(x, y).

 zu sagen: „Es gibt jemanden, der von jedem geliebt wird“, schreiben wir

∃y ∀x Liebt(x, y).

olge der Quantoren spielt hier eine große Rolle. Das wird deutlicher, wenn 
rn einfügen. ∀x (∃y Liebt(x, y)) besagt, dass jeder eine bestimmte Eigen-

nämlich die Eigenschaft, dass jemand ihn liebt. Dagegen drückt ∃x (∀y 
us, dass irgendjemand auf der Welt eine bestimmte Eigenschaft hat, näm-

von jedem geliebt wird.

irrung kann entstehen, wenn zwei Quantoren mit demselben Variablen-
endet werden. Betrachten Sie folgenden Satz:

∀x [Krone(x) ∨ (∃x Bruder(Richard, x))].

der(Richard, x) ist hier existenzquantifiziert. Die Regel ist, dass die Varia-
innersten Quantor gehört, der sie verwendet; hierbei unterliegt sie keiner 
uantifizierung. Man könnte sich das Ganze auch wie folgt vorstellen: 
ichard, x) ist ein Satz über Richard (dass er einen Bruder hat), nicht über 
 also ein ∀x außerhalb, hat das keine Wirkung. Man hätte genauso gut 
ichard, z) schreiben können. Weil das sehr verwirrend sein kann, verwen-
verschachtelten Quantoren immer unterschiedliche Variablennamen.

gen zwischen ∀ und ∃
Quantoren sind durch Negation eng miteinander verwandt. Die Behaup-
eder Pastinak hasst, ist dasselbe wie die Behauptung, dass es niemanden 
 mag, und umgekehrt:

Mag(x, Pastinak)     ist äquivalent mit     ¬∃x Mag(x, Pastinak).

 noch einen Schritt weiter gehen. „Jeder mag Eis“ bedeutet, dass es nieman-
 Eis nicht mag:

∀x Mag(x, Eis)     ist äquivalent mit     ¬∃x ¬Mag(x, Eis).

tlich eine Konjunktion über das Universum der Objekte ist und ∃ eine Dis-
llte es nicht überraschen, dass sie den De Morganschen Regeln gehorchen. 
anschen Regeln für quantifizierte und nicht quantifizierte Sätze lauten:
P  ≡   ¬∃ x P ¬(P ∨ ¬Q) ≡   ¬P ∧ Q 
 P  ≡   ∃ x ¬P ¬(P ∧ Q) ≡   ¬P ∨ ¬Q 
  ≡   ¬∃ x ¬P P ∧ Q ≡   ¬(¬P ∨ ¬Q) 
  ≡   ¬∀ x ¬P P ∨ Q ≡   ¬(¬P ∧ ¬Q)
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8.2  Syntax und Semantik der Logik erster Stufe

n also eigentlich nicht sowohl ∀ als auch ∃, ebenso wie wir eigentlich 
l ∧ als auch ∨ brauchen. Die Lesbarkeit ist jedoch immer noch wichtiger 

samkeit; deshalb behalten wir beide Quantoren bei.

ichheit

ster Stufe beinhaltet neben der Verwendung eines Prädikats und mehrerer 
zuvor beschrieben, eine weitere Möglichkeit, atomare Sätze zu erstellen. 
 das Gleichheitssymbol verwenden, um Aussagen zu treffen, dass sich 

 auf dasselbe Objekt beziehen. Zum Beispiel besagt

Vater  (John) = Henry,

jekt, auf das Vater(John) verweist, und das Objekt, auf das Henry verweist, 
selbe sind. Weil eine Interpretation die Verweise jedes Terms festlegt, ist die 
 der Wahrheit eines Gleichheitssatzes einfach eine Überprüfung, ob die Ver-
iden Terme dasselbe Objekt bezeichnen.

eitssymbol kann verwendet werden, um Fakten über eine bestimmte Funk-
gen, wie wir es eben für das Vater-Symbol gemacht haben. Es kann auch in 
mit einer Negierung verwendet werden, um zu besagen, dass zwei Terme 
be Objekt darstellen. Um zu sagen, dass Richard mindestens zwei Brüder 
n wir:

x, y  Bruder  (x, Richard) ∧ Bruder  (y, Richard) ∧ ¬(x = y).

∃x, y  Bruder  (x, Richard) ∧ Bruder  (y, Richard)

e beabsichtigte Bedeutung. Insbesondere ist er wahr im Modell von Abbil-
o Richard nur einen Bruder hat. Um dies zu erkennen, betrachten Sie die 
nterpretation, wo sowohl x als auch y an König John zugewiesen werden. 
inzufügen von ¬(x = y) werden solche Modelle ausgeschlossen. Manch-

s Abkürzung für ¬(x = y) die Notation x ≠ y verwendet.

e alternative Semantik?

das Beispiel aus dem vorherigen Abschnitt fort und nehmen an, dass wir 
ss Richard zwei Brüder, John und Geoffrey, hat.8 Können wir diesen Tatbe-
en, indem wir aussagen

Bruder(John, Richard) ∧ Bruder(Geoffrey , Richard). (8.3)

 Erstens ist diese Behauptung wahr in einem Modell, in dem Richard nur 
r hat – wir müssen John ≠ Geoffrey hinzufügen. Zweitens filtert der Satz 

lle aus, in denen Richard viele andere Brüder außer John und Geoffrey hat. 
361

t die korrekte Übersetzung von „Die Brüder von Richard sind John und 
ie folgt:

(John, Richard) ∧ Bruder(Geoffrey, Richard) ∧ John ≠ Geoffrey 
 Bruder(x, Richard)  (x = John ∨ x = Geoffrey).

h hatte er vier; die beiden anderen heißen William und Henry.
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wecke scheint dies erheblich umständlicher als der entsprechende Aus-
ürlicher Sprache. Deshalb können Menschen Fehler machen, wenn sie ihr 
ogik erster Stufe übersetzen, was zu nicht intuitiven Verhaltensweisen aus 
chlusssystemen führt, die das Wissen verwenden. Lässt sich eine Seman-
n, die einen übersichtlicheren logischen Ausdruck ermöglicht?

 den man häufig in Datenbanksystemen findet, funktioniert folgenderma-
 bestehen wir darauf, dass jedes Konstantensymbol auf ein anderes Objekt 
as ist die sogenannte Annahme eindeutiger Namen. Zweitens gehen wir 
ass atomare Sätze, die nicht als wahr bekannt sind, tatsächlich falsch sind 
me zur Weltabgeschlossenheit. Schließlich berufen wir uns auf Domä-
lossenheit. Das bedeutet, dass jedes Modell außer den durch Konstanten-
annten Elementen keine weiteren Domänenelemente enthält. Gemäß der 

en Semantik, die wir als Datenbanksemantik bezeichnen, um sie von der 
antik der Logik erster Stufe zu unterscheiden, stellt der Satz in Gleichung 

lich fest, dass John und Geoffrey die beiden Brüder von Richard sind. 
emantik wird auch in Logikprogrammiersystemen verwendet, wie es 
4.5 noch erläutert.

lehrreich, die Menge aller möglichen Modelle für den gleichen Fall wie in 
.4 gezeigt unter Datenbanksemantik zu betrachten.  Abbildung 8.5 zeigt 
lle, die vom Modell, bei dem kein Tupel die Relation erfüllt, bis zum 

dem alle Tupel die Relation erfüllen, reichen. Mit zwei Objekten lassen sich 
e Tupel aus zwei Elementen bilden, sodass es 24 = 16 unterschiedliche 
von Tupeln gibt, die die Relation erfüllen können. Somit gibt es insgesamt 
 Modelle – erheblich weniger als die unendliche Anzahl von Modellen für 
semantik der Logik erster Stufe. Andererseits setzt die Datenbanksemantik 
issen darüber voraus, was die Welt enthält.

inige Mitglieder der Menge aller Modelle für eine Sprache mit zwei Konstantensymbolen, R und J, 
en Relationssymbol unter Datenbanksemantik. Die Interpretation der Konstantensymbole ist festste-
es Konstantensymbol gibt es ein eindeutiges Objekt.

iel macht einen wichtigen Punkt deutlich: Es gibt nicht nur genau eine 
emantik für Logik. Die Nützlichkeit jeder vorgeschlagenen Semantik hängt 
ie prägnant und intuitiv sich das Wissen ausdrücken lässt, das wir formulie-
und wie einfach und natürlich sie ist, um die entsprechenden Inferenz-

. . .

R J

R

J

J

R

J

R J

R

J

R J

R

J

R J

R

J

twickeln. Datenbanksemantik ist am praktischsten, wenn wir über die Iden-
jekte, die in der Wissensbasis beschrieben sind, sicher sind und wenn wir 

zur Hand haben; in anderen Fällen ist sie ziemlich umständlich. Für den 
Kapitels nehmen wir die Standardsemantik an und weisen auf Instanzen 
n diese Wahl zu umständlichen Ausdrücken führt.
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wendung der Logik erster Stufe
ir eine ausdrucksstarke Logiksprache definiert haben, wollen wir betrach-
angewendet wird. Das erfolgt am besten anhand von Beispielen. Wir haben 
he Sätze gesehen, die die verschiedenen Aspekte logischer Syntax demons-

. In diesem Abschnitt zeigen wir weitere systematische Repräsentationen 
mänen. In der Wissensrepräsentation ist eine Domäne einfach ein Teil der 

ie wir ein bestimmtes Wissen ausdrücken wollen.

n mit einer kurzen Beschreibung der TELL/ASK-Schnittstelle für Wissens-
 Stufe. Anschließend betrachten wir die Domänen von Verwandtschafts-
, Zahlen, Mengen und Listen sowie der Wumpus-Welt. Der nächste Abschnitt 
mfangreicheres Beispiel (elektronische Schaltkreise) und in Kapitel 12 geht 
samte Universum.

icherungen und Abfragen in der Logik erster Stufe

n einer Wissensbasis mithilfe von TELL hinzugefügt, genau wie bei der Aus-
Solche Sätze werden als Zusicherungen bezeichnet. Beispielsweise können 
n, dass John ein König ist und dass Könige Personen sind:

TELL(KB, König(John))

TELL(KB, Person(Richard))

TELL(KB, ∀x  König(x)  Person(x)).

nen wir der Wissensbasis Fragen stellen, z.B.:

ASK(KB, König(John)).

e ergibt true. Bei Fragen, die mit ASK gestellt werden, spricht man von Abfra-
ielen (nicht zu verwechseln mit den Zielen, die zur Beschreibung des 
 Zustandes eines Agenten verwendet werden). Allgemein ausgedrückt, sollte 
, die aus der Wissensbasis logisch folgt, bejahend beantwortet werden. Für 
usicherungen aus dem vorigen Abschnitt sollte beispielsweise die Abfrage

ASK(KB, Person(John))

e ergeben. Wir können auch quantifizierte Abfragen stellen, wie etwa:

ASK(KB, ∃x Person(x)).

t auf diese Abfrage könnte true sein, doch ist dies möglicherweise nicht so 
ie wir es gern hätten. Es ist vielmehr vergleichbar damit, wie auf die Frage 
e mir die Uhrzeit sagen?“ mit „Ja“ geantwortet wird. Möchten wir wissen, 
m Wert von x der Satz wahr wird, brauchen wir eine andere Funktion, 
ie wir mit
363

ASKVARS(KB, Person(x))

 die einen Strom von Antworten liefert. In diesem Fall gibt es zwei Antwor-
 und {x/Richard}. Eine derartige Antwort heißt Substitution oder Bindungs-
nktion ASKVARS ist normalerweise für Wissensbasen reserviert, die aus-
us Horn-Klauseln bestehen, weil in derartigen Wissensbasen jeder Weg, die 
r zu machen, die Variablen an spezifische Werte bindet. Bei Logik erster Stufe 
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 der Fall; wenn KB mitgeteilt worden ist, dass König(John) ∨ König(Richard)
t es keine Bindung an x für die Abfrage ∃x König(x), selbst wenn die Abfrage 

 Verwandtschaftsdomäne

ispiel betrachten wir die Domäne der Familienbeziehungen oder Verwandt-
se Domäne beinhaltet Fakten wie etwa „Elisabeth ist die Mutter von Charles“ 
s ist der Vater von William“ sowie Regeln wie „Die eigene Großmutter ist die 
 eigenen Elternteils“.

ch sind die Objekte unserer Domäne Menschen. Wir haben zwei unäre 
ännlich und Weiblich. Verwandtschaftsverhältnisse – Eltern, Brüder, ver-
. – werden durch binäre Prädikate dargestellt: Eltern, Geschwister, Bruder, 
ind, Tochter, Sohn, Gatte, Ehemann, Ehefrau, Großeltern, Enkel, Cousin, 
nkel. Wir verwenden die Funktionen für Mutter und Vater, weil jeder 

au eines davon hat (zumindest hat die Natur es so geplant).

 die Funktionen und Prädikate durchlaufen und aufschreiben, was wir 
 der anderen Symbole wissen. Beispielsweise ist die Mutter der weibliche 

  Mutter  (c) = m ⇔ Weiblich(m) ∧ Eltern(m, c)

n ist der männliche Gatte:

  Ehemann(h, w) ⇔ Männlich(m) ∧ Gatte(h, w)

nd weiblich sind disjunkte Kategorien:

ännlich(x) ⇔ ¬Weiblich(x)

ind sind inverse Relationen:

  Eltern(p, c ) ⇔ Kind(c, p )

rnteil ist ein Elternteil eines eigenen Elternteils:

 Großeltern(g, c ) ⇔ ∃ p Eltern(g, p) ∧ Eltern(p, c)

ister ist ein weiteres Kind der eigenen Eltern:

  Geschwister  (x, y )  ⇔ x ≠ y  ∧  ∃p Eltern(p, x) ∧ Eltern(p, y)

 wir über mehrere Seiten fortsetzen und in Übung 8.11 werden Sie genau 

 Sätze kann als Axiom der Verwandtschaftsdomäne betrachtet werden, wie 
.1 erläutert hat. Axiome sind im Allgemeinen rein mathematischen Domä-
net – wir werden später noch Axiome für Zahlen zeigen –, aber sie werden 
änen benötigt. Sie bieten die grundlegende faktische Information, aus der 
hlüsse gezogen werden können. Unsere Verwandtschaftsaxiome sind auch 
; sie haben die Form ∀x, y  P(x, y )  ⇔ ... Die Axiome definieren die Funk-

und die Prädikate Ehemann, Männlich, Eltern, Großeltern und Geschwister
erer Prädikate. Unsere Definitionen bilden eine grundlegende Menge von 
Kind, Gatte und Weiblich), mit denen die anderen definiert werden. Das ist 
atürliche Vorgehensweise, die Repräsentation einer Domäne zu erstellen, 
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vergleichbar mit der Vorgehensweise, wie Softwarepakete durch aufeinan-
 Definitionen von Subroutinen aus primitiven Bibliotheksfunktionen aufge-
. Beachten Sie, dass es nicht unbedingt eine einzige Menge primitiver Prä-
 muss; wir hätten auch genauso gut Eltern, Gatte und Männlich verwenden 
 werden noch sehen, dass es in einigen Domänen keine deutlich erkennbare 
e gibt. 

ogischen Sätze über eine Domäne sind Axiome. Einige davon sind Theo-
., sie ergeben sich aus den Axiomen. Betrachten Sie beispielsweise die 
g, dass das Geschwistersein symmetrisch ist:

∀x, y  Geschwister(x, y ) ⇔ Geschwister(y, x ).

Axiom oder ein Theorem? Es ist ein Theorem, das logisch aus dem Axiom 
es das Geschwistersein definiert. Wenn wir die Wissensbasis nach diesem 
K abfragen, sollte sie true zurückgeben.

ischer Perspektive muss eine Wissensbasis nur Axiome und keine Theoreme 
eil die Theoreme die Menge der Schlussfolgerungen nicht erhöhen, die aus 
basis folgen. Aus praktischer Perspektive sind Theoreme jedoch wichtig, um 
aufwand bei der Ableitung neuer Sätze gering zu halten. Ohne sie muss ein 
m bei jeder Abfrage ganz von vorne anfangen, so als müsste ein Mathemati-
 neue Problem die Rechenregeln neu erfinden.

xiome sind Definitionen. Einige enthalten allgemeinere Informationen 
mte Prädikate, ohne eine Definition darzustellen. Einige Prädikate haben 
ändige Definition, weil wir nicht genügend wissen, um sie vollständig zu 
eren. Beispielsweise gibt es keine offensichtliche Möglichkeit, den folgen-
 vervollständigen:

∀x  Person(x) ⇔ ...

weise erlaubt uns die Logik erster Stufe, das Prädikat Person zu verwen-
s vollständig zu definieren. Stattdessen können wir partielle Spezifikatio-
enschaften schreiben, die jede Person besitzt und die ein Objekt zu einer 
hen:

∀x  Person(x)  ... 
∀x  ...  Person(x).

nnen auch „einfache Tatsachen“ sein, wie etwa Männlich(Jim) und 
aura). Solche Fakten bilden die Beschreibungen spezifischer Problemins-
urch es möglich wird, dass spezifische Fragen beantwortet werden. Die 
uf diese Fragen sind dann Theoreme, die aus den Axiomen folgen. Häufig 

est, dass die erwarteten Antworten nicht auftreten – zum Beispiel würde 
tte(Jim, Laura) (unter Beachtung der Gesetzeslage in vielen Ländern) erwar-
(George, Laura) ableiten zu können; doch folgt das nicht aus den zuvor 
 Axiomen – selbst nachdem wir Jim ≠ George wie in Abschnitt 8.2.8 vorge-
365

zufügen. Das ist ein Zeichen dafür, dass ein Axiom fehlt. In Übung 8.8 wer-
rgänzen.
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len, Mengen und Listen

 vielleicht das beste Beispiel dafür, wie aus einem winzigen Kern von 
ne große Theorie aufgebaut werden kann. Wir beschreiben hier die Theo-
rlichen Zahlen, der nicht negativen ganzen Zahlen. Wir brauchen ein Prä-
m, das für natürliche Zahlen wahr ist; wir brauchen ein Konstantensym-
ir brauchen ein Funktionssymbol, S (Successor, Nachfolger). Die Peano-

inieren natürliche Zahlen und die Addition.9 Natürliche Zahlen sind 
iniert:

um(0) 
atNum(n)  NatNum(S(n)).

t, 0 ist eine natürliche Zahl, und für jedes Objekt n gilt: Wenn n eine 
ahl ist, dann ist S(n) eine natürliche Zahl. Die natürlichen Zahlen sind 

, S(S(0)) usw. (Nachdem Sie Abschnitt 8.2.8 gelesen haben, werden Sie 
dass diese Axiome auch andere natürliche Zahlen außer den üblichen 
ehe Übung 8.13.) Wir brauchen auch Axiome, die die Nachfolgerfunktion 
:

 ≠ S(n) 
  m ≠ n  S(m) ≠ S(n).

 wir die Addition mithilfe der Nachfolgerfunktion definieren:

atNum(m)  +(m, 0) = m 
n  NatNum(m) ∧ NatNum(n)  + (S(m), n) = S(+(m, n)).

eser Axiome besagt, dass das Addieren von 0 zu einer natürlichen Zahl m
gibt. Beachten Sie die Verwendung des binären Funktionssymbols „+“ im 
0); in der normalen Mathematik würde der Term unter Verwendung der 
n als m + 0 geschrieben. (Die Notation, die wir für die Logik erster Stufe 
aben, heißt Präfixnotation.) Um unsere Sätze über Zahlen leichter lesbar 
erlauben wir die Verwendung der Infixnotation. Wir können S(n) auch als 
ben, sodass das zweite Axiom wie folgt aussieht:

 n  NatNum(m) ∧ NatNum(n)   (m + 1) + n = (m + n) + 1.

m reduziert die Addition auf die wiederholte Anwendung der Nachfolger-

dung der Infixnotation ist ein Beispiel für syntaktischen Zucker, d.h. eine 
 oder Abkürzung der Standardsyntax, welche die Semantik nicht verän-
atz, der diesen Zucker verwendet, kann „entzuckert“ werden, um einen 

n Satz in normaler Logik erster Stufe zu erzeugen.

ir die Addition haben, ist es ganz einfach, die Multiplikation als wiederholte 
e Potenzierung als wiederholte Multiplikation, die ganzzahlige Division mit 
imzahlen usw. zu definieren. Die gesamte Zahlentheorie (einschließlich 

) lässt sich also aus einer Konstanten, einer Funktion, einem Prädikat und 
n aufbauen.

Axiome enthalten auch das Induktionsprinzip. Dies ist ein Satz der Logik zweiter Stu-
t der Logik erster Stufe. Die Bedeutung dieses Unterschiedes wird in Kapitel 9 erklärt.
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8.3  Anwendung der Logik erster Stufe

 der Mengen ist grundlegend für die Mathematik und auch für das Schlie-
ndem Menschenverstand. (Es ist sogar möglich, die Zahlentheorie in Form 

theorie zu definieren.) Wir wollen in der Lage sein, einzelne Mengen darzu-
chließlich der leeren Menge. Wir brauchen eine Möglichkeit, Mengen aufzu-
m wir ein Element hinzufügen oder die Vereinigung oder Schnittmenge von 
n bilden. Wir wollen wissen, ob ein Element zu einer Menge gehört, und wir 
gen unterscheiden können von Objekten, die keine Mengen sind.

den das normale Vokabular der Mengentheorie als syntaktischen Zucker. 
nge ist eine Konstante, die man als {} schreibt. Es gibt ein unäres Prädikat, 

Mengen wahr ist. Die binären Prädikate sind x ∈ s (x ist Element von s) und 
ge s1 ist eine, nicht unbedingt echte, Untermenge von s2). Die binären Funk-
s1 ∩ s2 (die Schnittmenge von zwei Mengen), s1 ∪ s2 (die Vereinigungs-
zwei Mengen) und {x|s} (die Menge, die durch das Hinzufügen des Ele-
 Menge s entsteht). Eine mögliche Menge von Axiomen sieht wie folgt aus:

zigen Mengen sind die leere Menge und Mengen, die entstehen, indem 
ner Menge etwas hinzufügt:

(s) ⇔ (s = {}) ∨ (∃x, s2  Set(s2) ∧ s = {x | s2}).

ren Menge wurden keine Elemente hinzugefügt. Mit anderen Worten gibt 
e Möglichkeit, {} in eine kleinere Menge und ein Element zu zerlegen:

 {x|s} = { }.

zufügen eines Elements, das sich bereits in der Menge befindet, hat keine 
g:

 ∈ s ⇔ s = {x | s}.

zigen Elemente einer Menge sind die Elemente, die ihr hinzugefügt wur-
ir drücken dies rekursiv aus und sagen, dass x genau dann ein Element 
st, wenn s gleich einer Menge s2 ist, der ein Element y hinzugefügt wurde, 
ntweder y dasselbe wie x oder x ein Element von s2 ist:

 ∈ s ⇔ ∃y, s2  (s = {y | s2} ∧ (x = y ∨ x ∈ s2)).

enge ist genau dann eine Untermenge einer anderen Menge, wenn alle 
te der ersten Menge Elemente der zweiten Menge sind:

 s1 ⊆ s2 ⇔ (∀x  x ∈ s1    x ∈ s2).

engen sind genau dann gleich, wenn jede eine Untermenge der anderen ist:

 (s1 = s2) ⇔ (s1 ⊆ s2 ∧ s2 ⊆ s1).

jekt befindet sich genau dann in der Schnittmenge von zwei Mengen, 
s Element beider Mengen ist:
367

s2  x ∈ (s1 ∩ s2) ⇔ (x ∈ s1 ∧ x ∈ s2).

jekt befindet sich genau dann in der Vereinigungsmenge von zwei Mengen, 
s Element beider Mengen ist:

s2  x ∈ (s1 ∪ s2) ⇔ (x ∈ s1 ∨ x ∈ s2).
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mit Mengen vergleichbar. Der Unterschied ist, dass Listen sortiert sind 
 Liste dasselbe Element mehrfach erscheinen kann. Wir können für Listen 

kabular verwenden: Nil ist die konstante Liste, die keine Elemente enthält; 
nd, First und Rest sind Funktionen; Find ist das Prädikat, das für Listen 
was Member für Mengen macht. List? ist ein Prädikat, das nur für Listen 
e bei Mengen ist es üblich, syntaktischen Zucker in logischen Sätzen über 
rwenden. Die leere Liste ist []. Der Term Cons(x, y ), wobei y eine nicht 

st, wird als [x | y] geschrieben. Der Term Cons(x, Nil) (d.h. die Liste mit 
t x) wird als [x] geschrieben. Eine Liste mit mehreren Elementen wie z.B. 
tspricht dem verschachtelten Term Cons(A, Cons(B, Cons(C, Nil))). In 
werden Sie die Axiome für Listen formulieren.

 Wumpus-Welt

wurden einige aussagenlogische Axiome für die Wumpus-Welt formuliert. 
 der Logik erster Stufe in diesem Abschnitt sind sehr viel prägnanter und 
 sehr natürliche Weise genau das aus, was wir sagen wollen.

en, erhält der Wumpus-Agent einen Wahrnehmungsvektor mit fünf Elemen-
prechende Satz in der Wissensbasis der Logik erster Stufe muss sowohl die 
ng als auch die Zeit, zu der sie aufgetreten ist, enthalten; andernfalls wird 
erwirrt darüber, was er wann wahrgenommen hat. Wir verwenden für die 
ganze Zahlen. Ein typischer Wahrnehmungssatz würde wie folgt aussehen:

Percept([Stench, Breeze, Glitter, None, None], 5).

ept ein binäres Prädikat und Stench usw. sind Konstanten, die in einer Liste 
. Die Aktionen in der Wumpus-Welt können durch logische Terme reprä-
en:

rn(Right), Turn(Left), Forward, Shoot, Grab, Release, Climb.

teln, welche Aktion die beste ist, erstellt das Agentenprogramm die Abfrage

ASKVARS(∃a  BestAction(a, 5)),

dungsliste wie zum Beispiel {a / Grab} zurückgibt. Das Agentenprogramm 
Grab als die zu ergreifende Aktion zurückgeben. Die reinen Wahrneh-
 implizieren bestimmte Fakten über den aktuellen Zustand, zum Beispiel:

∀t, s, g, m, c  Percept([s, Breeze, g, m, c], t)  Breeze(t) 
∀t, s, b, m, c  Percept([s, b, Glitter, m, c], t)  Glitter  (t)

egeln weisen eine triviale Form des Schlussprozesses auf, auch als Per-
eichnet, worauf wir in Kapitel 24 noch genauer eingehen. Beachten Sie die 
ung über die Zeit t. In der Aussagenlogik müssten wir für jeden Zeitschritt 
s Satzes anlegen.
ifizierte Implikationssätze kann auch ein einfaches „Reflexverhalten“ imple-
rden. Beispielsweise haben wir:

∀t  Glitter  (t)    BestAction(Grab, t).

rnehmung und den Regeln aus den vorigen Absätzen würde dies zu dem 
n Schluss BestAction(Grab, 5) führen – d.h., Grab ist die richtige Aktion.
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8.3  Anwendung der Logik erster Stufe

ie Eingaben und Ausgaben des Agenten dargestellt; jetzt wollen wir die 
mgebung darstellen. Wir beginnen mit den Objekten. Offensichtliche Kan-

 Felder, Falltüren und der Wumpus. Wir könnten jedem Feld einen Namen 

1,2 usw. –, aber dann wäre die Tatsache, dass Feld1,2 und Feld1,3 benachbart 
sätzlicher „Fakt“ und wir bräuchten für jedes Feldpaar einen solchen Fakt. 
e Verwendung eines komplexen Terms, in dem Zeile und Spalte als ganze 
einen; wir können z.B. einfach den Listenterm [1,2] verwenden. Die Nach-

n zwei Feldern lässt sich als

∀x, y, a, b  Adjacent([x, y], [a, b]) ⇔  
 (y = b – 1 ∨ y = b + 1)) ∨ (y = b ∧ (x = a – 1 ∨ x = a + 1)) 

Wir könnten auch jede Falltür mit einem Namen versehen, was aus einem 
nd nicht sinnvoll wäre: Es gibt keinen Grund, zwischen den Falltüren zu 

en.10 Es ist einfacher, ein unäres Prädikat Pit zu verwenden, das für Felder 
 Falltüren enthalten. Weil es nur genau einen Wumpus gibt, ist eine Kon-

pus so gut wie ein unäres Prädikat (und aus der Perspektive des Wumpus 
eise auch würdiger).

 des Agenten ändert sich mit der Zeit; deshalb schreiben wir At(Agent, s, t), 
kt, dass sich der Agent zur Zeit t auf dem Feld s befindet. Die Position des 
nnen wir mit ∀t  At(Wumpus, [2, 2], t) festlegen. Dann lässt sich sagen, dass 
inem bestimmten Zeitpunkt nur an einer einzigen Position sein können:

∀x, s1, s2, t At(x, s1, t) ∧ At(x, s2, t)  s1 = s2.

aktuellen Position kann der Agent Eigenschaften des Feldes von Eigen-
ner aktuellen Wahrnehmung ableiten. Befindet sich der Agent beispiels-
nem Feld und nimmt einen Luftzug wahr, ist dieses Feld windig (breezy):

∀s, t  At(Agent, s, t) ∧ Breeze(t)  Breezy  (s).

ll zu wissen, ob ein Feld windig ist, weil wir wissen, dass sich die Falltüren 
en können. Beachten Sie, dass es für Breezy kein Zeitargument gibt.

ir erkannt haben, welche Orte windig sind (oder stinken) und – was sehr 
 welche nicht windig sind (oder nicht stinken), kann der Agent ableiten, 

 Falltüren befinden (und wo sich der Wumpus aufhält). Während die Aus-
in separates Axiom für jedes Feld notwendig macht (siehe R2 und R3 in 

.4.3) und eine unterschiedliche Menge von Axiomen für jedes geografische 
elt benötigen würde, kommt die Logik erster Stufe mit einem Axiom aus:

∀s  Breezy  (s) ⇔ ∃r  Adjacent(r, s) ∧ Pit(r). (8.4)

 können wir in Logik erster Stufe über der Zeit quantifizieren, sodass wir 
n Nachfolgerzustands-Axiom für jedes Prädikat benötigen und nicht ein 
mplar für jeden Zeitschritt. Zum Beispiel wird das Axiom für den Pfeil in 
7.2) in Abschnitt 7.7.1 zu:
369

 HaveArrow  (t + 1) ⇔ (HaveArrow  (t) ∧ ¬Action(Shoot, t)).

 meisten von uns nicht jedem Vogel einen Namen geben, der im Herbst über unsere 
gt, um im Süden zu überwintern. Ein Ornithologe, der Wanderungsmuster, Über-
len usw. untersuchen will, gibt jedem Vogel einen Namen, indem er ihm einen Ring 
il einzelne Vögel beobachtet werden müssen.
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beiden Beispielsätzen lässt sich erkennen, dass die Formulierung in Logik 
 weniger prägnant ist als die ursprüngliche Beschreibung in natürlicher 
e Kapitel 7 angegeben hat. Der Leser sei eingeladen, analoge Axiome für 
 und Richtung des Agenten zu konstruieren; in diesen Fällen quantifizie-
me sowohl über Raum als auch Zeit. Wie im Fall der aussagenlogischen 
ätzung kann ein Agent logische Inferenz mit Axiomen dieser Art verwen-

pekte der Welt, die nicht direkt beobachtet werden, zu verfolgen. Kapitel 
gt sich eingehender mit dem Thema der Nachfolgerzustands-Axiome ers-
d wie sich damit Pläne konstruieren lassen.

ssensmodellierung in Logik erster Stufe
bschnitt hat gezeigt, wie man die Logik erster Stufe verwendet, um Wissen in 
n Domänen zu repräsentieren. Dieser Abschnitt beschreibt den allgemeinen 
Aufbaus einer Wissensbasis – auch als Wissensmodellierung (Knowledge 
) bezeichnet. Ein Wissensingenieur ist jemand, der eine bestimmte Domäne 
 Erfahrung bringt, welche Konzepte in dieser Domäne wichtig sind, und eine 
räsentation der Objekte und Relationen in der Domäne erzeugt. Wir demonst-
rozess der Wissensmodellierung in einer Domäne elektronischer Schaltkreise, 
reits vertraut sein sollte, sodass wir uns auf die dabei erforderlichen Reprä-
pekte konzentrieren können. Der Ansatz, den wir hier verfolgen, ist geeignet, 
 Wissensbasen zu entwickeln, deren Domäne sorgfältig begrenzt ist und deren 
ch im Voraus bekannt ist. Allgemeine Wissensbasen, die Abfragen über den 
reich menschlichen Wissens unterstützen, werden in Kapitel 12 beschrieben.

r Prozess der Wissensmodellierung

 Wissensmodellierung unterscheiden sich stark in Inhalt, Gültigkeitsbereich 
rigkeitsgrad, aber alle diese Projekte beinhalten die folgenden Schritte:

fgabe identifizieren. Der Wissensingenieur muss den Bereich der Fragen fest-
ie die Wissensbasis unterstützt, ebenso wie die Fakten, die für jede spezifi-
obleminstanz zur Verfügung stehen. Muss zum Beispiel die Wumpus-Wis-
is in der Lage sein, Aktionen auszuwählen, oder soll sie nur Fragen über den 
er Umgebung beantworten? Beinhalten die Sensorfakten die aktuelle Posi-

nhand der Aufgabe kann entschieden werden, welches Wissen repräsentiert 
 muss, um Probleminstanzen mit Antworten zu verbinden. Dieser Schritt ist 
zum PEAS-Prozess für den Entwurf von Agenten in Kapitel 2.

tes Wissen sammeln. Der Wissensingenieur ist möglicherweise schon Ex-
 der Domäne oder arbeitet mit realen Experten zusammen, um in Erfahrung 
gen, was sie wissen – ein Prozess, der auch als Wissensakquisition bezeich-

d. In dieser Phase wird das Wissen nicht formal repräsentiert. Die Idee dabei 
 Gültigkeitsbereich der Wissensbasis zu verstehen, den die Aufgabe bedingt, 
ßerdem zu verstehen, wie die Domäne funktioniert.

 Wumpus-Welt, die durch eine künstliche Regelmenge definiert ist, lässt sich 
vante Wissen einfach identifizieren. (Beachten Sie jedoch, dass die Defini-

r Nachbarschaft in den Regeln der Wumpus-Welt nicht explizit bereitgestellt 
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8.4  Wissensmodellierung in Logik erster Stufe

) Für reale Domänen kann der Aspekt der Relevanz relativ schwierig sein – 
ispiel kann es für ein System zur Simulation von VLSI-Entwürfen erforder-
n, unter Umständen Kriechströme oder Skin-Effekte zu berücksichtigen.

abular aus Prädikaten, Funktionen und Konstanten festlegen. Das bedeutet, 
htigen Konzepte auf Domänenebene müssen in Namen auf Logikebene über-
erden. Das beinhaltet viele Fragen zum Stil der Wissensmodellierung. Wie der 

mierstil kann auch dieser Stil wichtigen Einfluss auf den Erfolg des Projek-
en. Sollen beispielsweise Falltüren durch Objekte oder durch unäre Prädikate 
er repräsentiert werden? Soll die Richtung des Agenten eine Funktion oder 

dikat sein? Soll die Position des Wumpus von der Zeit abhängen? Nachdem 
ntscheidungen getroffen sind, erhält man ein Vokabular, das auch als Ontolo-
 Domäne bezeichnet wird. Das Wort Ontologie steht für eine bestimmte Theo-
Daseins. Die Ontologie bestimmt, welche Arten von Dingen existieren, aber 
nicht ihre bestimmten Eigenschaften und Beziehungen untereinander fest.

eines Wissen über die Domäne kodieren. Der Wissensingenieur schreibt 
iome für alle Vokabularbegriffe auf. Damit wird die Bedeutung der Terme 
men der Möglichkeiten) festgelegt, sodass der Experte den Inhalt überprü-
n. Häufig zeigt dieser Schritt fehlerhafte Konzepte oder Lücken im Voka-

uf, die korrigiert werden müssen. Dazu kehrt man zu Schritt 3 zurück und 
uft den Prozess erneut.

ng einer Beschreibung der spezifischen Probleminstanz. Wenn die Onto-
sreichend gut durchdacht ist, ist dieser Schritt einfach. Er beinhaltet das 

schreiben einfacher atomarer Sätze über Instanzen von Konzepten, die be-
il der Ontologie sind. Für einen logischen Agenten werden die Problem-
en durch die Sensoren bereitgestellt, während eine „entkörperlichte“ Wis-
is mit zusätzlichen Sätzen versorgt wird, ähnlich wie die traditionellen 
me mit Eingabedaten versorgt werden.

en an die Inferenzprozedur richten und Antworten erhalten. Hier kommt 
ohnung für den Aufwand: Wir können es der Inferenzprozedur überlas-
it Axiomen und problemspezifischen Fakten zu arbeiten, um die Fakten 
ten, an denen wir interessiert sind. Somit vermeiden wir es, einen anwen-
pezifischen Lösungsalgorithmus schreiben zu müssen.

in der Wissensbasis eliminieren. Leider sind die Antworten auf Abfragen 
m ersten Anlauf korrekt. Genauer gesagt, die Antworten sind für die Wis-
is wie sie geschrieben wurde korrekt, vorausgesetzt, die Inferenzprozedur 
ekt, aber das sind häufig nicht die Antworten, die der Benutzer erwartet. 
eispielsweise ein Axiom, können einige Abfragen aus der Wissensbasis 
eantwortet werden. Das kann einen beachtlichen Debugging-Aufwand ver-
n. Fehlende oder zu schwache Axiome können schnell identifiziert wer-
dem man Stellen beobachtet, wo die Schlusskette unerwartet unterbro-
371

ird. Beinhaltet die Wissensbasis beispielsweise eine diagnostische Regel 
bung 8.14), um den Wumpus zu finden

∀s  Smelly(s)   Adjacent(Home(Wumpus), s)

 des Bikonditionals, kann der Agent die Abwesenheit von Wumpi nie bewei-
hlerhafte Axiome können erkannt werden, weil sie falsche Aussagen über die 
rstellen. So ist beispielsweise der Satz



Logik erster 

372

8

für Rep
ist, kan
gensatz

offset 

Es kann
restlich
die akt
tion, od
und da

Um diesen s
ßeres Beispi

8.4.2 Die

In diesem A
uns erlaubt,
Wir folgen d

Die Aufga

Es gibt viele 
haben. Auf d
Addiert beis
gänge auf Hi
gen zum Au
den ersten E
ist unsere Au
Hinblick auf
ten usw. Für

Abbildung 8.6: E
sind die beiden 
zweite Ausgang
ter und ein OR-G

Tipp

1
2

3

Stufe – First-Order-Logik

∀x  AnzahlDerBeine(x, 4)   Säugetier  (x)

tilien, Amphibien und insbesondere Tische falsch. Dass dieser Satz falsch 
n unabhängig von der restlichen Wissensbasis festgestellt werden. Im Ge-
 dazu sieht ein typischer Fehler in einem Programm wie folgt aus:

= position + 1

 nicht entschieden werden, ob diese Aussage korrekt ist, ohne nicht das 
e Programm daraufhin zu betrachten, ob offset verwendet wird, um auf 

uelle Position zu verweisen oder auf die Position nach der aktuellen Posi-
er ob der Wert von position durch eine andere Anweisung geändert wird 

mit auch offset wieder geändert werden sollte.

iebenstufigen Prozess besser zu verstehen, wenden wir ihn jetzt auf ein grö-
el an – die Domäne der elektronischen Schaltkreise.

 Domäne der elektronischen Schaltkreise

bschnitt werden wir eine Ontologie und Wissensbasis entwickeln, die es 
 über digitale Schaltungen wie in  Abbildung 8.6 gezeigt zu schließen. 
em siebenstufigen Prozess für die Wissensmodellierung.

be identifizieren

Aufgaben, die mit dem Schließen im Hinblick auf digitale Schaltkreise zu tun 
er höchsten Ebene wird dabei die Funktionalität des Schaltkreises analysiert. 
pielsweise der in Abbildung 8.6 gezeigte Schaltkreis korrekt? Wenn alle Ein-
gh (Hoch-Pegel) liegen, welche Ausgabe erzeugt dann Gatter A2? Auch Fra-
fbau des Schaltkreises sind interessant. Beispielsweise, welche Gatter sind an 
ingang angeschlossen? Enthält der Schaltkreis Rückkopplungsschleifen? Das 
fgabe in diesem Abschnitt. Es gibt detailliertere Analyseebenen, wie etwa im 

 Timing-Verzögerungen, Schaltkreisfläche, Stromverbrauch, Produktionskos-
 jede dieser Ebenen braucht man zusätzliches Wissen.

1

2

X1 X2

A1

A2

O1

C1
in digitaler Schaltkreis C1, der vorgibt, ein Ein-Bit-Volladdierer zu sein. Die beiden ersten Eingänge 
zu addierenden Bits, der dritte Eingang ist ein Übertrags-Bit. Der erste Ausgang ist die Summe, der 
 das Übertrags-Bit für den nächsten Addierer. Der Schaltkreis enthält zwei XOR-Gatter, zwei AND-Gat-
atter.
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8.4  Wissensmodellierung in Logik erster Stufe

s Wissen sammeln

wir über digitale Schaltkreise? Für unsere Zwecke bestehen sie aus Leitun-
tern. Das Signal verläuft entlang der Leitungen zu den Eingangsanschlüssen 
d jedes Gatter erzeugt ein Signal auf dem Ausgang, wo es auf einer weiteren 

tergeführt wird. Um festzustellen, welche Signale das sind, müssen wir wis-
Gatter ihre Eingangssignale verarbeiten. Es gibt vier Arten von Gattern: AND-, 
R-Gatter haben zwei Eingänge, NOT-Gatter haben einen Eingang. Alle Gatter 
 Ausgang. Schaltungen haben ebenso wie Gatter Ein- und Ausgänge.

e zur Funktionalität und Konnektivität ziehen zu können, müssen wir 
ie Leitungen als solche sprechen und auch nicht darüber, wie die Leitun-
der wie zwei Leitungen verbunden sind. Hier interessiert uns nur die Ver-

ischen den Anschlüssen – wir können sagen, dass ein Ausgangsanschluss 
nderen Eingangsanschluss verbunden ist, ohne eine Aussage darüber tref-
en, was diese Anschlüsse überhaupt verbindet. Es gibt viele andere Fakto-
äne, die für unsere Analyse irrelevant sind, wie beispielsweise die Größe, 

ie Farbe oder die Kosten der verschiedenen Komponenten. 

gendetwas anderes analysieren müssten als den Entwurf auf Gatterebene, 
ine andere Ontologie. Wären wir beispielsweise am Debugging fehlerhaf-
eise interessiert, so wäre es sinnvoll, die Leitungen in die Ontologie aufzu-
il eine defekte Leitung den darauf verlaufenden Signalfluss stören kann. 
m Entwurf eines Produktes interessiert, das möglichst viel Gewinn bringt, 
e Kosten für den Schaltkreis und seine Geschwindigkeit im Vergleich zu 
dukten auf dem Markt von Bedeutung.

ular festlegen

dass wir über Schaltkreise, Anschlüsse, Signale und Gatter sprechen wollen. 
 Schritt wählen wir Funktionen, Prädikate und Konstanten für ihre Darstel-
stes müssen wir ein Gatter von anderen Gattern und von anderen Objekten 
en können. Jedes Gatter wird als Objektname durch eine Konstante darge-
ie wir zusichern können, dass es sich beispielsweise um Gate(X1) handelt. 
n jedes Gatters wird durch seinen Typ bestimmt: eine der Konstanten AND, 

nd NOT. Da ein Gatter genau einen Typ hat, bietet sich eine Funktion an: 
 XOR. Schaltkreise werden genauso wie Gatter durch ein Prädikat gekenn-
rcuit(C1).

s betrachten wir Anschlüsse, die durch das Prädikat Terminal(x) gekenn-
rden. Ein Gatter oder eine Schaltung kann einen oder mehrere Eingangs-
kurz: Eingänge) und einen oder mehrere Ausgangsanschlüsse (kurz: Aus-
. Wir verwenden die Funktion In(1, X1), um den ersten Eingang für Gatter X1

en. Eine ähnliche Funktion Out wird für Ausgänge verwendet. Die Funktion 
besagt, dass Schaltkreis c über i Eingänge und j Ausgänge verfügt. Die Verbin-
373

en Gattern kann durch das Prädikat Connected dargestellt werden, das zwei 
sgänge als Argumente übernimmt, wie in Connected(Out(1, X1), In(1, X2)).

müssen wir noch wissen, ob ein Signal aktiviert („Ein“) oder deaktiviert 
Eine Möglichkeit wäre die Verwendung eines unären Prädikats, nämlich 
r ist, wenn das Signal an einem Ein- oder Ausgang aktiv ist. Das macht es 
er, Fragen wie etwa: „Welche möglichen Werte haben die Signale an den 



Logik erster 

374

8

Ausgängen 
Objekte einf
Anschluss t

Allgemein

Ein Anzeich
Regeln spez
sen. Wir ben

1 Wenn z

∀t1, t2  
 Signal

2 Das Sig

∀t   Ter

3 Connec

∀t1, t2  

4 Es gibt 

∀g  Gat

5 Der Au

∀g  Gat
Signal(

6 Der Au

∀g  Gat
Signal(

7 Der Au
lich sin

∀g  Gat
Signal(

8 Der Au

∀g  Gat
Signal(

9 Die Gat

∀g  Gat
∀g  Gat

10 Ein Sch
keit un

∀c, i, j  
     ∀n (
     ∀n (
Stufe – First-Order-Logik

von Schaltung C1?“ zu stellen. Deshalb werden wir zwei „Signalwerte“ als 
ühren, 1 und 0, sowie eine Funktion Signal(t), die den Signalwert für den 
 bezeichnet.

es Wissen über die Domäne kodieren

en für eine gute Ontologie ist die Tatsache, dass nur wenige allgemeine 
ifiziert werden müssen, die sich deutlich und prägnant formulieren las-
ötigen lediglich folgende Axiome:

wei Anschlüsse verbunden sind, haben sie dasselbe Signal:

 Terminal(t1) ∧ Terminal(t2) ∧ Connected(t1, t2)  
(t1) = Signal(t2).

nal an jedem Anschluss ist entweder 1 oder 0:

minal(t) =  Signal(t) = 1 ∨ Signal(t) = 0.

ted ist ein kommutatives Prädikat:

 Connected(t1, t2)  ⇔  Connected(t2, t1).

vier Arten von Gattern:

e(g) ∧ k = Type(g)  k = AND ∨ k = OR ∨ k = XOR ∨ k = NOT.

sgang eines AND-Gatters ist genau dann 0, wenn einer seiner Eingänge 0 ist:

e(g) ∧ Type(g) = AND   
Out(1, g)) = 0 ⇔ ∃n Signal(In(n, g)) = 0.

sgang eines OR-Gatters ist genau dann 1, wenn einer seiner Eingänge 1 ist:

e(g) ∧ Type(g) = OR  
Out(1, g)) = 1 ⇔ ∃n Signal (In(n, g)) = 1.

sgang eines XOR-Gatters ist genau dann 1, wenn seine Eingänge unterschied-
d:

e(g) ∧ Type(g) = XOR  
Out(1, g)) = 1 ⇔ Signal (In(1, g)) = Signal (In(2, g)).

sgang eines NOT-Gatters unterscheidet sich von seinem Eingang:

e(g) ∧ (Type(g) = NOT )   
Out(1, g)) = Signal(In(1, g)).

ter haben (mit Ausnahme von NOT) zwei Eingänge und einen Ausgang.

e(g) ∧ Type(g) = NOT  Arity(g, 1, 1) 
e(g) ∧ k = Type(g) ∧ (k = AND ∨ k = OR ∨ k = XOR)  Arity(g, 2, 1).
altkreis besitzt Anschlüsse bis zu seiner Eingangs- und Ausgangsstellig-
d nichts über seine Stelligkeit hinaus:

Circuit(c) ∧ Arity(c, i, j)   
n ≤ i  Terminal(In(c, n))) ∧ (n > i  In(c, n) = Nothing) ∧  
n ≤ j  Terminal(Out(c, n))) ∧ (n > j  Out(c, n) = Nothing).
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8.4  Wissensmodellierung in Logik erster Stufe

Anschlüsse, Signale, Gattertypen und Nothing sind voneinander verschieden.

ate(g) ∧ Terminal (t)  g ≠ t ≠1 ≠0 ≠OR ≠AND ≠XOR ≠NOT ≠Nothing

ind Schaltkreise:

e(g)  Circuit(g).

ische Probleminstanz kodieren

ldung 8.6 gezeigte Schaltkreis ist als C1 mit der folgenden Beschreibung 
rst kategorisieren wir die Gatter:

it(C1) ∧ Arity(C1, 3, 2) 
X1 ) ∧ Type(X1) = XOR 
X2) ∧ Type(X2) = XOR 
A1) ∧ Type(A1) = AND 
A2) ∧ Type(A2) = AND 
O1) ∧ Type(O1) = OR.

 wir die Verknüpfung zwischen ihnen:

ected(Out(1, X1), In(1, X2)) Connected(In(1, C1), In(1, X1)) 
ected(Out(1, X1), In(2, A2)) Connected(In(1, C1), In(1, A1)) 
ected(Out(1, A2), In(1, O1)) Connected(In(2, C1), In(2, X1)) 
ected(Out(1, A1), In(2, O2)) Connected(In(2, C1), In(2, A1)) 
ected(Out(1, X2), Out(1, C1)) Connected(In(3, C1), In(2, X2)) 
ected(Out(1, O1), Out(2, C1)) Connected(In(3, C1), In(1, A2)).

 an die Inferenzprozedur richten

abekombinationen bewirken, dass der erste Ausgang von C1 (das Summen-
 und der zweite Ausgang von C1 (das Übertrags-Bit) gleich 1 sind?

 Signal(In(1, C1)) = i1  ∧  Signal(In(2, C1)) = i2  ∧  Signal(In(3, C1)) = i3 

ignal(Out(1, C1)) = 0  ∧  Signal(Out(2, C1)) = 1

en sind Substitutionen für die Variablen i1, i2 und i3, sodass der resultierende 
ie Wissensbasis folgerbar ist. ASKVARS liefert drei derartige Substitutionen:

{i1/1, i2/1, i3/0}  {i1/1, i2/0, i3/1}  {i1/0, i2/1, i3/1}.

lichen Wertemengen gibt es für alle Anschlüsse des Addiererschaltkreises?

 o2  Signal(In(1, C1)) = i1  ∧  Signal(In(2, C1)) = i2  ∧  Signal(In(3, C1)) = i3 

al(Out(1, C1)) = o1  ∧  Signal(Out(2, C1)) = o2.

Abfrage gibt eine vollständige Eingangs-Ausgangs-Tabelle für das Bauelement 
375

and derer überprüft werden kann, dass es die Eingaben tatsächlich korrekt 
 ist ein einfaches Beispiel für eine Schaltungsüberprüfung. Wir können die 
r den Schaltkreis auch nutzen, um größere digitale Systeme zu erstellen, für 
he Überprüfung durchgeführt werden kann (siehe Übung 8.17). Viele Domä-
eine ähnlich strukturierte Entwicklung ihrer Wissensbasen auf, wobei kom-
zepte auf einfacheren Konzepten aufbauend definiert werden.
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g der Wissensbasis

die Wissensbasis auf verschiedene Arten stören, um zu beobachten, welche 
 Verhaltensweisen daraus entstehen. Angenommen, Sie lesen Abschnitt 8.2.8
rgessen folglich die Zusicherung 1 ≠ 0. Plötzlich kann das System keine Aus-
 Schaltung mehr beweisen, außer für die Eingaben 000 und 110. Wir können 
 eingrenzen, indem wir die Ausgaben jedes Gatters abfragen. Beispielsweise 
 fragen:

  Signal(In(1, C1)) = i1  ∧  Signal(In(2, C1)) = i2  ∧  Signal(Out(1, X1))

utlich wird, dass an X1 für die Eingangsbelegungen 10 und 01 keine Aus-
nt sind. Wir betrachten dann das Axiom für XOR-Gatter, das auf X1 ange-
:

ignal(Out(1, X1)) = 1  ⇔  Signal(In(1, X1)) ≠ Signal(In(2, X1)).

ngänge beispielsweise 1 und 0 sind, wird dies reduziert zu:

Signal(Out(1, X1)) = 1  ⇔  1 ≠ 0.

Problem offensichtlich: Das System kann nicht ableiten, dass Signal(Out(1,
 deshalb müssen wir ihm mitteilen, dass 1 ≠ 0 gilt. 

ische und historische Hinweise

on die Logik von Aristoteles Verallgemeinerungen über Objekte berücksich-
eit von der Ausdrucksstärke der Logik erster Stufe entfernt. Eine erhebliche 
re weitere Entwicklung war ihre Konzentration auf einstellige Prädikate zum 
von mehrstelligen relationalen Prädikaten. Die erste systematische Abhand-
 von Augustus De Morgan (1864), der anhand des folgenden Beispiels die 
ferenzen zeigt, die mit der Logik von Aristoteles nicht zu verarbeiten waren: 
 sind Tiere; demzufolge ist der Kopf eines Pferds der Kopf eines Tiers.“ Diese 
Aristoteles nicht zugänglich, weil jede Regel, die diese Inferenz unterstützt, 
atz mithilfe des zweistelligen Prädikats „x ist der Kopf von y“ analysieren 
ogik der Relationen wurde eingehend von Charles Sanders Peirce (1870) 

erster Stufe geht auf die Einführung von Quantoren in der Begriffsschrift von 
e (1879) zurück. Peirce (1883) hat ebenfalls und unabhängig von Frege die 
Stufe entwickelt, wenn auch etwas später. Die Fähigkeit von Frege, Quanto-
hachteln, war ein großer Schritt vorwärts, doch hat er eine umständliche 
wendet. Die heute gebräuchliche Notation für die Logik erster Stufe wurde 
h von Giuseppe Peano (1889) entwickelt, aber die Semantik ist fast identisch 
Frege. Seltsamerweise gehen die Axiome von Peano größtenteils auf Grass-
 und Dedekind (1888) zurück.

enheim (1915) stellte 1915 eine systematische Behandlung der Modellthe-

Logik erster Stufe vor. Diese Arbeit beschäftigte sich auch mit dem Gleich-
 als integralem Bestandteil der Logik. Die Ergebnisse von Löwenheim wur-
oralf Skolem (1920) erweitert. Alfred Tarski (1935, 1956) formulierte eine 
finition der Wahrheit und modelltheoretischen Erfüllung in der Logik erster 
erwendung der Mengentheorie.
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958) war hauptverantwortlich für die Einführung der Logik erster Stufe 
g für den Aufbau von KI-Systemen. Die Aussichten für die logikbasierte 

durch die Entwicklung der Auflösung durch Robinson (1965) wesentlich 
trieben. Eine vollständige Prozedur für die Inferenz bei der Logik erster 
Kapitel 9 beschrieben. Der logizistische Ansatz wurzelte in Stanford. Cor-
1969a, 1969b) entwickelte ein First-Order-Schlusssystem, QA3, das zu ers-
en führte, einen logischen Roboter in SRI zu entwickeln (Fikes und Nils-
Die Logik erster Stufe wurde von Zohar Manna und Richard Waldinger
chlüsse über Programme und später von Michael Genesereth (1984) für 
er Schaltkreise angewendet. In Europa wurde die Logikprogrammierung 
änkte Form des Schließens mithilfe von Logik erster Stufe) für die linguis-
se entwickelt (Colmerauer et al., 1973), ebenso wie für allgemeine dekla-

me (Kowalski, 1974). Die Programmierlogik wurde in Edinburgh durch 
jekt (Logic for Computable Functions) (Gordon et al., 1979) weitergeführt. 
cklungen sind in den Kapiteln 9 und 12 genauer beschrieben.

tischen Anwendungen, die mit Logik erster Stufe erstellt wurden, gehören 
mit dem sich die Fertigungsanforderungen für elektronische Produkte (Man-
auswerten lassen, ein System zum Schließen über Richtlinien für den Datei-
igitale Rechteverwaltung (Halpern und Weissman, 2008) und ein System für 

isierte Zusammenstellung von Webdiensten (McIlraith und Zeng, 2001).

auf die Whorf-Hypothese (Whorf, 1956) und das Problem von Sprache und 
llgemeinen sind in mehreren Büchern zu finden (Gumperz und Levinson, 

rman und Levinson, 2001; Pinker, 2003; Gentner und Goldin-Meadow, 
Theorie“-Theorie (Gopnik und Glymour, 2002; Tenenbaum et al., 2007) 

as kindliche Lernen über die Welt als Analogon zur Konstruktion von wis-
hen Theorien. Genau wie Voraussagen bei einem maschinellen Lernalgo-
k vom realisierten Vokabular abhängen, hängt die kindliche Formulierung 
n von der linguistischen Umgebung ab, in der das Lernen stattfindet.

 Reihe guter Einführungen zur Logik erster Stufe, unter anderem auch von 
ersönlichkeiten in der Geschichte der Logik: Alfred Tarski (1941), Alonzo 
6) und W.V. Quine (1982) (der am lesenswertesten ist). Enderton (1972) bie-
r mathematisch orientierte Sichtweise. Eine hochgradig formale Behand-

gik erster Stufe ist zusammen mit vielen erweiterten Logikthemen bei Bell
er (1977) zu finden. Manna und Waldinger (1985) geben eine verständliche 

in die Logik aus der Perspektive der Informatik, ebenso wie Huth und Ryan
sich auf Programmverifikation konzentrieren. Barwise und Etchemendy
lgen einen Ansatz ähnlich dem hier verwendeten. Smullyan (1995) legt 
rgebnisse in Tabellenform vor. Gallier (1986) bietet eine äußerst strenge 
he Darstellung der Logik erster Stufe zusammen mit umfangreichen Infor-
 ihrer Verwendung im automatisierten Schließen. Das Buch Logical Foun-
rtificial Intelligence (Genesereth und Nilsson, 1987) ist sowohl eine fun-

hrung in die Logik als auch die erste systematische Abhandlung logischer 
377

 Wahrnehmungen und Aktionen. Zudem gibt es zwei gute Handbücher: van 
d ter Meulen (1997) sowie Robinson und Voronkov (2001). Die führende 

rift für das Gebiet der reinen mathematischen Logik ist das Journal of Sym-
 während sich das Journal of Applied Logic mit Themen befasst, die enger 
her Intelligenz zu tun haben.
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nfassung

itel hat die Logik erster Stufe (First-Order-Logik) vorgestellt, eine Repräsenta-
e, die sehr viel leistungsfähiger als die Aussagenlogik ist. Wichtig sind insbesondere die 
spekte:

repräsentationssprachen sollten deklarativ, kompositional, ausdrucksstark, kontext-
gig und eindeutig sein.

unterscheiden sich in ihren ontologischen und epistemologischen Bindungen. 
 die Aussagenlogik nur auf der Existenz von Fakten aufbaut, berücksichtigt die Logik ers-
 die Existenz von Objekten und Relationen und gewinnt damit an Ausdruckskraft.

ax der Logik erster Stufe baut auf der Syntax der Aussagenlogik auf. Sie fügt Terme hinzu, 
kte darzustellen, und verfügt über universelle und existentielle Quantoren, um Zusiche-
ber alle oder einige der möglichen Werte der quantifizierten Variablen zu konstruieren.

gliche Welt oder ein Modell für die Logik erster Stufe umfasst eine Menge von Objek-
eine Interpretation, die Konstantensymbole zu Objekten, Prädikatssymbole zu Beziehun-
chen Objekten und Funktionssymbole zu Funktionen auf Objekten zuordnet.

arer Satz ist genau dann wahr, wenn die durch das Prädikat benannte Relation zwischen 
h die Terme benannten Objekten gilt. Erweiterte Interpretationen, die Quantifizie-
iablen zu Objekten im Modell zuordnen, definieren die Wahrheit von quantifizierten Sätzen.

icklung einer Wissensbasis in Logik erster Stufe bedingt eine sorgfältige Analyse der 
, die Auswahl eines Vokabulars und die Kodierung von Axiomen für die Unterstützung 
ünschten Inferenzen.
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u Kapitel 8

logische Wissensbasis repräsentiert die Welt unter Verwendung einer Menge von Sät-
hne explizite Struktur. Eine analoge Repräsentation dagegen hat eine physische 

tur, die direkt der Struktur des dargestellten Objektes entspricht. Betrachten Sie eine 
enkarte Ihres Landes als analoge Repräsentation von Fakten über das Land. Die zwei-
sionale Struktur der Karte entspricht der zweidimensionalen Oberfläche des Gebietes.

nnen Sie fünf Beispiele für Symbole in der Kartensprache.

n expliziter Satz ist ein Satz, den der Ersteller der Repräsentation aufschreibt. Ein impli-
er Satz ist ein Satz, der aufgrund der Eigenschaften der analogen Repräsentation aus 
pliziten Sätzen folgt. Nennen Sie drei Beispiele für implizite und explizite Sätze in der 
rtensprache.

nnen Sie drei Beispiele für Fakten zur physischen Struktur Ihres Landes, die nicht in der 
rtensprache repräsentiert werden können.

nnen Sie zwei Beispiele für Fakten, die in der Kartensprache einfacher auszudrücken 
d als in der Logik erster Stufe.

nnen Sie zwei weitere Beispiele für sinnvolle analoge Repräsentationen. Welche Vor- 
d Nachteile haben diese Sprachen?

chten Sie eine Wissensbasis, die nur zwei Sätze enthält: P(a) und P(b). Ist in dieser Wis-
asis ∀x P(x) folgerbar? Erklären Sie Ihre Antwort anhand von Modellen.

r Satz ∃x, y  x=y gültig? Erläutern Sie Ihre Antwort.

iben Sie einen logischen Satz auf, sodass jede Welt, in der er wahr ist, genau ein Objekt 
lt.

n Sie sich ein Symbolvokabular vor, das c Konstantensymbole, pk Prädikatssymbole für 
-Stelligkeit und fk Funktionssymbole für jede k-Stelligkeit enthält, mit 1 ≤ k ≤ A. Die 
ne hat die fixe Größe D. Für jede beliebige Interpretation/Modell-Kombination wird je-
rädikats- oder Funktionssymbol auf eine Relation bzw. Funktion derselben Stelligkeit 
ildet. Sie können voraussetzen, dass die Funktionen in dem Modell Eingabe-Tupel er-

n, die keinen Wert für die Funktion enthalten (d.h., der Wert ist das unsichtbare Ob-
 Leiten Sie eine Formel für die Anzahl möglicher Interpretation/Modell-Kombinationen 
ne Domäne mit D Elementen ab. Machen Sie sich dabei keine Gedanken über die Elimi-
ng redundanter Kombinationen.

e der folgenden Sätze sind gültig (zwangsläufig wahr)?

x x = x)  (∀y  ∃z y = z)

  P(x) ∨ ¬P(x)

  Smart (x) ∨ (x = x)

Lösungs-
hinweise
379

chten Sie eine Version der Semantik für Logik erster Stufe, in der Modelle mit leeren Do-
n erlaubt sind. Geben Sie mindestens zwei Beispiele für Sätze an, die entsprechend der 
ardsemantik gültig sind, nicht jedoch entsprechend der neuen Semantik. Erörtern Sie, 
e Ergebnisse für Ihre Beispiele intuitiv sinnvoller erscheinen.
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der Fakt ¬Gatte(George, Laura) aus den Fakten Jim ≠ George und Gatte(Jim,
a)? Geben Sie einen Beweis an, falls dies der Fall sein sollte. Stellen Sie andernfalls zu-
he Axiome je nach Bedarf bereit.

chten Sie ein Vokabular mit den folgenden Symbolen:

f(p, b): Prädikat. Person p hat den Beruf b.

e(p1, p2): Prädikat. Person p1 ist ein Kunde von Person p2.

(p1, p2): Prädikat. Person p1 ist Chef von Person p2.

or, Chirurg, Anwalt, Schauspieler: Konstanten, die Berufe bezeichnen.

y, Joe: Konstanten, die Personen bezeichnen.

nden Sie diese Symbole, um die folgenden Zusicherungen in Logik erster Stufe zu for-
ren:

ily ist weder Chirurg noch Anwalt.

e ist ein Schauspieler, übt aber auch noch einen anderen Beruf aus.

le Chirurgen sind Doktoren.

e hat keinen Anwalt (d.h., er ist kein Kunde irgendeines Anwalts).

ily hat einen Chef, der Anwalt ist.

 gibt einen Anwalt, dessen Kunden alle Doktoren sind.

der Chirurg hat einen Anwalt.

em der folgenden Sätze geben wir einen Satz in natürlicher Sprache und eine Zahl der in-
kommenden logischen Ausdrücke an. Erklären Sie für jeden der logischen Ausdrücke, ob er 
n natürlichsprachigen Satz korrekt ausdrückt, (2) syntaktisch ungültig und demzufolge be-
ngslos ist oder (3) syntaktisch gültig ist, aber die Bedeutung des natürlichsprachigen Sat-
cht ausdrückt.

de Katze liebt ihre Mutter oder ihren Vater.

 ∀ x Katze(x)  Liebt(x, Mutter (x) ∨ Vater (x)).

) ∀ x ←Katze(x) ∨ Liebt(x, Mutter (x)) ∨ Liebt(x, Vater (x)).

i) ∀ x Katze(x) ∧ (Liebt(x, Mutter(x)) ∨ Liebt(x, Vater(x))).

der Hund, der einen seiner Brüder liebt, ist glücklich.

 ∀x Hund(x) ∧ (∃y Bruder(y, x) ∧ Liebt(x, y))  Glücklich(x).

) ∀x, y Hund(x) ∧ Bruder(y, x) ∧ Liebt(x, y)  Glücklich(x).

i) ∀x Hund(x) ∧ [ ∀ y Bruder(y, x) ⇔ Liebt(x, y)]  Glücklich(x).

in Hund beißt ein Kind seines Besitzers.

∀x Hund(x)  ¬Beißt(x, Kind(Besitzer(x))).

) ¬∃x, y Hund(x) ∧ Kind(y, Besitzer(x)) ∧ Beißt(x, y).
i) ∀ x Hund(x)  (∀y Kind(y, Besitzer(x))  ¬Beißt(x, y)).

) ¬∃x Hund(x)  (∃y Kind(y, Besitzer(x)) ∧ Beißt(x, y)).
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Übungen zu Kapitel 8

e Postleitzahlen innerhalb eines Landes beginnen für alle mit der gleichen Ziffer.

 ∀x, s, z1 [Land(s) ∧ WohntIn(x, s) ∧ Zip(x) = z1 ]  

[∀y, z2 WohntIn(y, s) ∧ Zip(y) = z2  Ziffer(1, z1) = Ziffer(1, z2)].

) ∀x, s [Land(s) ∧ WohntIn(x, s) ∧ ∃z1 Zip(x) = z1 ]  

[  ∀y, z2 WohntIn(y, s) ∧ Zip(y) = z2 ∧ Ziffer(1, z1 ) = Ziffer(1, z2)].

i) ∀x, y, s Land(s) ∧ WohntIn(x, s) ∧ WohntIn(y, s)  

Ziffer(1, Zip(x) = Zip(y)).

) ∀x, y, s Land(s) ∧ WohntIn(x, s) ∧ WohntIn(y, s) 

Ziffer(1, Zip(x)) = Ziffer(1, Zip(y)).

llständigen Sie die folgenden Übungen über logische Sätze:

ersetzen Sie in gutes, natürliches Deutsch (keine x oder y!):

, y, l SprichtSprache(x, l ) ∧ SprichtSprache(y, l )

 Versteht(x, y) ∧ Versteht(y, x).

läutern Sie, warum dieser Satz durch den angegebenen Satz folgerbar ist:

, y, l SprichtSprache (x, l  ) ∧ SprichtSprache (y, l  )

 Versteht (x, y).

ersetzen Sie die folgenden Sätze in Logik erster Stufe:

 Verstehen führt zu Freundschaft.

) Freundschaft ist transitiv.

n Sie daran, alle verwendeten Prädikate, Funktionen und Konstanten zu definieren.

 oder falsch? Erläutern Sie Ihre Antworten.

 x = Rumpelstilzchen ist ein gültiger (zwangsläufig wahrer) Satz in Logik erster Stufe.

der existentiell quantifizierte Satz in Logik erster Stufe ist in jedem Modell wahr, das ge-
u ein Objekt enthält.

, y x = y ist erfüllbar.

iben Sie die ersten beiden Peano-Axiome in Abschnitt 8.3.3 als einzelnes Axiom neu, 
atNum(x) definiert, um mögliche natürliche Zahlen auszuschließen, außer denen, 
rch die Nachfolgerfunktion generiert werden.

ung (8.4) in Abschnitt 8.3.4 definiert die Bedingungen, unter denen ein Feld windig ist. 
etrachten wir zwei andere Arten, um diesen Aspekt der Wumpus-Welt zu beschreiben:

ir können Diagnoseregeln schreiben, die von beobachteten Effekten zu verborge-
n Ursachen führen. Um Falltüren zu finden, muss entsprechend der offensichtlichen 
agnoseregeln ein benachbartes Feld eine Falltür enthalten, wenn ein Feld windig ist; 
381

d wenn ein Feld nicht windig ist, enthält kein angrenzendes Feld eine Falltür. Schreiben 
e diese beiden Regeln in Logik erster Ordnung und zeigen Sie, dass ihre Konjunktion 
gisch mit Gleichung (8.4) äquivalent ist.

ir können kausale Regeln schreiben, die von der Ursache zur Wirkung führen. Eine 
fensichtliche kausale Regel ist, dass eine Falltür bewirkt, dass alle benachbarten Felder 
indig sind. Schreiben Sie diese Regel in Logik erster Ordnung, erläutern Sie, warum sie 
 Vergleich zu Gleichung (8.4) unvollständig ist, und geben Sie das fehlende Axiom an.
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7: Ein typischer Stammbaum. Das Symbol  verbindet Ehegatten und Pfeile verweisen auf Kinder.

iben Sie Axiome, die die Prädikate Enkel, Urgroßeltern, Vorfahr, Bruder, Schwes-
ochter, Sohn, CousinErstenGrades, Schwager, Schwägerin, Tante und 
l beschreiben. Finden Sie die richtige Definition für die m-te Cousine mit n-facher Entfer-

und schreiben Sie die Definition in Logik erster Stufe. Schreiben Sie jetzt die grundlegen-
akten auf, die im Stammbaum in  Abbildung 8.7 gezeigt sind. Verwenden Sie ein geeig-
 logisches Schlusssystem, teilen Sie ihm mit TELL alle Sätze mit, die Sie aufgeschrieben 
, und fragen Sie mit ASK, wer die Enkelkinder von Elizabeth, die Schwager von Diana und 
oßeltern von Zara sind.

iben Sie einen Satz, der zusichert, dass + eine kommutative Funktion ist. Folgt Ihr Satz 
en Peano-Axiomen? Wenn ja, erläutern Sie warum. Geben Sie andernfalls ein Modell 
 dem die Axiome wahr sind und Ihr Satz falsch ist.

nden Sie die Mengenaxiome als Beispiele und schreiben Sie Axiome für die Listen-
ne, einschließlich aller Konstanten, Funktionen und Prädikate, die in diesem Kapitel an-
ochen wurden.

en Sie, was an der folgenden vorgeschlagenen Definition für benachbarte Felder in der 
pus-Welt falsch ist:

∀x, y   Adjacent([x, y], [x+1, y]) ∧ Adjacent([x, y], [x, y+1]).

iben Sie die erforderlichen Axiome auf, um Schlüsse zur Position des Wumpus zu 
n. Verwenden Sie dazu das Konstantensymbol Wumpus und ein binäres Prädikat 
umpus, Location). Beachten Sie, dass es nur einen Wumpus gibt!

en Sie die Prädikate Parent(p, q) und Female(p) sowie die Konstanten Joan und 
n an (deren Bedeutungen selbst erklärend sein dürften). Drücken Sie jeden der folgen-
ätze in Logik erster Stufe aus. (Verwenden Sie die Abkürzung ∃, um „es gibt genau 
uszudrücken.)

an hat eine Tochter (möglicherweise auch mehrere und möglicherweise auch Söhne).

an hat genau eine Tochter (kann aber auch Söhne haben).

Beatrice

Andrew

EugenieWilliam Harry

CharlesDiana

MumGeorge

PhilipElizabeth MargaretKyddSpencer

Peter

Mark

Zara

Anne Sarah Edward Sophie

Louise James


an hat genau ein Kind, eine Tochter.

an und Kevin haben genau ein Kind zusammen.

an hat mindestens ein Kind mit Kevin und keine Kinder mit sonst jemandem.
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Übungen zu Kapitel 8

etische Behauptungen lassen sich in Logik erster Stufe mit dem Prädikatssymbol <, 
unktionssymbolen + und × sowie den Konstantensymbolen 0 und 1 schreiben. Zu-
che Prädikate können ebenfalls mit Bikonditionalen definiert werden.

ellen Sie die Eigenschaft „x ist eine gerade Zahl“ dar.

ellen Sie die Eigenschaft „x ist eine Primzahl“ dar.

e Goldbachsche Vermutung ist die (immer noch unbewiesene) Behauptung, dass jede 
rade Zahl gleich der Summe von zwei Primzahlen ist. Stellen Sie diese Behauptung als 
gischen Satz dar.

pitel 6 haben wir mithilfe von Gleichheit die Relation zwischen einer Variablen und ihrem 
angegeben. Zum Beispiel haben wir mit WA = red ausgedrückt, dass Westaustralien rot 
t wird. Um dies in Logik erster Stufe darzustellen, müssen wir etwas weitschweifiger 

rOf (WA) = red formulieren. Welche inkorrekte Inferenz ließe sich ziehen, wenn wir 
 wie WA = red direkt als logische Behauptungen schreiben würden?

iben Sie in Logik erster Stufe die Behauptung, dass jeder Schlüssel (Key) und mindes-
ine Socke (Sock) von jedem Paar (Pair) Socken für immer verloren geht (Lost), wenn 
as folgende Vokabular verwendet wird: Key(x), x ist ein Schlüssel; Sock(x), x ist 
ocke; Pair(x, y), x und y sind ein Paar; Now, die aktuelle Zeit; Before(t1 , t2), Zeit t1

t vor Zeit t2; Lost(x, t), Objekt x geht zur Zeit t verloren.

etzen Sie in Logik erster Stufe den Satz: „Die DNA von jedermann ist eindeutig und 
von der DNA ihrer Eltern abgeleitet.“ Sie müssen die genaue beabsichtigte Bedeutung 
Vokabularterme spezifizieren. (Hinweis: Verwenden Sie nicht das Prädikat Unique(x), 
deutigkeit keine wirkliche Eigenschaft eines Objektes an sich ist!)

heiden Sie für jeden der folgenden deutschen Sätze, ob der begleitende Satz in Logik 
 Ordnung eine gute Übersetzung ist. Erläutern Sie andernfalls, warum nicht, und korri-
 Sie ihn.

r jedes Apartment in London ist die Miete geringer als für Apartments in Paris.

∀x [Apt(x) ∧ In(x, London)]  ∃y ([Apt(y) ∧ In(y, Paris)]   
(Rent (x) < Rent(y))).

 gibt genau ein Apartment in Paris mit einer Miete unter $1000.

∃x Apt(x) ∧ In(x, Paris) ∧  
y [Apt(y)  In(y, Paris) ∧ (Rent (y) < Dollars(1000))]  (y = x).

enn ein Apartment teurer als alle Apartments in London ist, muss es sich in Moskau be-
den.

 Apt(x) ∧ [  ∀y Apt(y) ∧ In(y, London ) ∧ (Rent (x) > Rent(y))]  
In(x, Moscow ).
383

sentieren Sie die folgenden Sätze in Logik erster Stufe und verwenden Sie dafür ein 
antes Vokabular (das Sie definieren müssen):

nige Studenten haben im Frühjahr 2009 Französisch gewählt.

der Student, der Französisch gewählt hat, hat es bestanden.

r ein Student hat im Frühjahr 2009 Griechisch gewählt. 
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e beste Note in Griechisch ist immer höher als die beste Note in Französisch.

de Person, die eine Versicherung abschließt, ist intelligent.

 gibt einen Agenten, der nur für nicht versicherte Menschen Versicherungen abschließt.

 gibt einen Frisör, der alle Männer der Stadt rasiert, die dies nicht selbst machen.

e Person, die in Großbritannien geboren ist und deren beide Elternteile Bürger oder 
wohner von Großbritannien sind, ist von Geburt an Staatsbürger von Großbritannien.

e Person, die außerhalb von Großbritannien geboren wird und für die ein Elternteil von 
burt an Staatsbürger von Großbritannien ist, ist von der Abstammung her Staatsbürger 
n Großbritannien.

litiker können einige Menschen immer täuschen und sie können alle Menschen manch-
al täuschen, aber sie können nicht alle Menschen immer täuschen.

le Griechen sprechen die gleiche Sprache. (Verwenden Sie Speaks(x, l  ) in der Bedeu-
ng, dass Person x die Sprache l spricht.)

iben Sie eine allgemeine Menge von Fakten und Axiomen, um die Zusicherung „Welling-
rte von Napoleons Tod“ zu repräsentieren und die Frage „Hat Napoleon von Wellingtons 

ehört?“ korrekt zu beantworten.

tern Sie das Vokabular aus Abschnitt 8.4, um eine Addition für binäre Zahlen mit n Bit zu 
eren. Anschließend kodieren Sie die Beschreibung des 4-Bit-Addierers aus  Abbildung 8.8 
ellen die Fragen, anhand derer Sie erkennen können, ob der Addierer korrekt arbeitet.

ung 8.8: Ein 4-Bit-Addierer. Jedes Adi ist ein 1-Bit-Addierer, wie in Abbildung 8.6 gezeigt.

chaltkreisrepräsentation in diesem Kapitel ist detaillierter als nötig, wenn wir nur die 
ionalität des Schaltkreises betrachten wollen. Eine einfachere Formulierung beschreibt 
atter oder einen Schaltkreis mit m Eingängen und n Ausgängen unter Verwendung 
Prädikats mit m+n Argumenten, sodass das Prädikat genau dann wahr ist, wenn die 

Z0

Z1

Z2

Z3
Z4

Ad0

Ad1

Ad2

Ad3

X0X1X2X3

Z0Z1Z2Z3Z4

Y0Y1Y2Y3+
nge und Ausgänge konsistent sind. Zum Beispiel werden NOT-Gatter durch das binäre 
at NOT(i, o) beschrieben, für das NOT(0, 1) und NOT(1, 0) bekannt sind. Zusam-

esetzte Gatter werden mithilfe von Konjunktionen von Gatterprädikaten definiert, in 
 gemeinsam genutzte Variablen direkte Verbindungen darstellen. Beispielsweise lässt 
ine NAND-Schaltung aus AND und NOT zusammensetzen:
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Übungen zu Kapitel 8

∀i1, i2, oa, o  AND(i1, i2, oa) ∧ NOT(oa, o)  NAND(i1, i2, o).

ieren Sie anhand dieser Repräsentation den 1-Bit-Addierer aus Abbildung 8.6 und den 
Addierer aus Abbildung 8.8 und erklären Sie, mit welchen Abfragen Sie den Entwurf 
rüfen würden. Welche Arten von Abfragen werden von dieser Repräsentation nicht un-
tzt, die von der Repräsentation in Abschnitt 8.4 unterstützt werden?

gen Sie sich einen Passantrag für Ihr Land und identifizieren Sie die Regeln, anhand de-
mittelt wird, ob ein Antragsteller einen Pass erhalten soll. Übersetzen Sie diese in Logik 
 Stufe und folgen Sie dabei den in Abschnitt 8.4 skizzierten Schritten.

chten Sie eine Wissensbasis in Logik erster Stufe, die Welten mit Menschen, Songs, Alben 
Meet the Beatles“) und Datenträgern (d.h. konkreten physischen Instanzen von CDs) be-

ibt. Das Vokabular enthält die folgenden Symbole:

Of(d, a): Prädikat. Datenträger d ist eine Kopie von Album a.

s(p, d): Prädikat. Person p besitzt Datenträger d.

s(p, s, a): Album a umfasst eine Aufnahme des Songs s, gesungen von Person p.

e(p, s): Person p schreibt Song s.

artney, Gershwin, BHoliday, Joe, EleanorRigby, ThecManILove, Revolver: 
anten mit den Bedeutungen, wie sie zweifellos aus der Bezeichnung zu erkennen sind.

 die folgenden Aussagen in Logik erster Stufe aus:

rshwin hat „The Man I Love“ geschrieben.

rshwin hat nicht „Eleanor Rigby“ geschrieben.

tweder Gershwin oder McCartney hat „The Man I Love“ geschrieben.

e hat mindestens einen Song geschrieben.

e besitzt ein Exemplar von Revolver.

der Song, den McCartney auf Revolver singt, wurde von McCartney geschrieben.

rshwin hat überhaupt keine Songs auf Revolver geschrieben.

der Song, den Gershwin geschrieben hat, wurde auf irgendeinem Album aufgenommen. 
öglicherweise wurden verschiedene Songs auf verschiedenen Alben aufgenommen.)

 gibt ein einziges Album, das jeden Song enthält, den Joe geschrieben hat.

e besitzt ein Exemplar eines Albums, auf dem Billie Holiday „The Man I Love“ singt.

e besitzt ein Exemplar jedes Albums, auf dem ein Song von McCartney gesungen ent-
lten ist. (Natürlich wird jedes verschiedene Album auf einer anderen physischen CD in-

anziiert.)

e besitzt ein Exemplar jedes Albums, auf dem alle Songs von Billie Holiday gesungen 
erden.
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 Kapitel definieren wir effektive Prozeduren für die Beantwortung von 
ie in Logik erster Stufe gestellt werden.

t gezeigt, wie sich korrekte und vollständige Inferenz für Aussagenlogik 
sst. In diesem Kapitel erweitern wir diese Ergebnisse, um Algorithmen zu 
e alle in Logik erster Stufe ausgedrückten und beantwortbaren Fragen 
 können. Abschnitt 9.1 stellt die Inferenzregeln für Quantoren vor und 
an die Inferenz der Logik erster Stufe auf eine aussagenlogische Inferenz 
wenn auch mit großem Aufwand. Abschnitt 9.2 beschreibt das Konzept 
ion und zeigt, wie es verwendet werden kann, um Inferenzregeln zu kons-
e direkt auf Sätze der Logik erster Stufe angewendet werden können. 
d diskutieren wir drei wichtige Familien der Inferenzalgorithmen der 
 Stufe: Die Vorwärtsverkettung und ihre Anwendung auf deduktive 
n und Produktionssysteme sind in Abschnitt 9.3 beschrieben; die Rück-
tung und Logikprogrammiersysteme werden in Abschnitt 9.4 entwickelt. 
nd Rückwärtsverkettung können sehr effizient sein, lassen sich aber nur 
basen anwenden, die als Mengen von Horn-Klauseln ausgedrückt werden 
gemeine Sätze in Logik erster Stufe erfordern auf Resolution basierende 
weissysteme, mit denen sich Abschnitt 9.5 beschäftigt.

ssagen- und prädikatenlogische Inferenz
der nächste Abschnitt beschreiben die Konzepte, die den modernen logi-
nzsystemen zugrunde liegen. Wir beginnen mit einigen einfachen Inferenz-
uf Sätze mit Quantoren angewendet werden können, um Sätze ohne Quan-
alten. Diese Regeln führen natürlich zu dem Schluss, dass die Inferenz in 
ster Stufe erfolgen kann, indem man die Wissensbasis in eine Aussagen-
delt und die aussagenlogische Inferenz verwendet, die wir bereits kennen. 

Abschnitt weist auf ein offensichtliches Kurzverfahren hin, das zu Inferenz-
hrt, die Sätze aus der Logik erster Stufe direkt manipulieren.

erenzregeln für Quantoren

n mit Allquantoren. Angenommen, unsere Wissensbasis enthält als Axiom 
Ansicht, dass alle gierigen Könige böse sind:

∀x   König(x) ∧ Gierig(x)  Böse(x).

t es durchaus erlaubt zu sein, einen der folgenden Sätze abzuleiten:

(John) ∧ Gierig(John)  Böse(John) 
(Richard) ∧ Gierig(Richard)  Böse(Richard) 
(Vater(John)) ∧ Gierig(Vater(John))  Böse(Vater(John) 
er universellen Instanziierung (kurz UI) besagt, dass wir jeden Satz ablei-
 den wir erhalten, indem wir einen Grundterm (einen Term ohne Variab-
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9.1  Aussagen- und prädikatenlogische Inferenz

Variable einsetzen.1 Um die Inferenzregel formal zu schreiben, verwenden 
Abschnitt 8.3 eingeführte Konzept der Substitutionen. Mit SUBST(θ, α)
Ergebnis der Anwendung der Substitution θ auf den Satz α bezeichnet. 
ie Regel geschrieben als

.

iable v und den Grundterm g. Die drei oben gezeigten Sätze beispielsweise 
it den Substitutionen {x / John}, {x / Richard} und {x / Vater(John)}. 

l für Existentielle Instanziierung wird die Variable durch ein einzelnes 
tantensymbol ersetzt. Die formale Anweisung lautet wie folgt: Für jeden 
 Variable v und jedes Konstantensymbol k, das nicht an anderer Stelle in 
basis auftritt, ist

.

el können wir aus dem Satz

∃x   Krone(x) ∧ AufDemKopf(x, John)

Krone(C1) ∧ AufDemKopf(C1, John)

ange C1 an keiner anderen Stelle in der Wissensbasis vorkommt. Grundsätz-
der existentielle Satz, dass es irgendein Objekt gibt, das eine Bedingung 

nwendung der existentiellen Instanziierungsregel gibt diesem Objekt ein-
amen. Natürlich darf dieser Name noch nicht zu einem anderen Objekt 

der Mathematik finden wir ein schönes Beispiel: Angenommen, wir entde-
s eine Zahl gibt, die ein wenig größer als 2.71828 ist und die die Gleichung 
y für x erfüllt. Wir können dieser Zahl einen Namen geben, wie etwa e, aber 
Fehler, ihr den Namen eines bereits existierenden Objektes zu geben, wie 
er Logik wird der neue Name als Skolem-Konstante bezeichnet. Die Exis-
tanziierung ist ein Sonderfall eines allgemeineren Prozesses, der sogenann-
sierung, die wir in Abschnitt 9.5 beschreiben.

e Universelle Instanziierung mehrfach angewendet werden kann, um viele 
e Konsequenzen zu produzieren, lässt sich die Existentielle Instanziie-
mal anwenden; dann kann der existenzquantifizierte Satz verworfen wer-

em wir beispielsweise den Satz Töte(Mörder, Opfer) hinzugefügt haben, 
ir den Satz ∃x Töte(x, Opfer) nicht mehr. Streng gesagt, ist die neue Wis-
icht logisch äquivalent der alten, aber es kann gezeigt werden, dass sie 
äquivalent in dem Sinne ist, dass sie genau dann erfüllbar ist, wenn die 
he Wissensbasis erfüllbar ist.

({ / }, )
v

SUBST v g
∀ α

α

({ / }, )
v

SUBST v k
∃ α

α

389

ln Sie diese Substitutionen nicht mit den erweiterten Interpretationen, die wir für 
tion der Semantik von Quantoren verwendet haben. Die Substitution ersetzt eine 
urch einen Term (ein Stück Syntax), um einen neuen Satz zu erzeugen, während eine 
ion eine Variable auf ein Objekt in der Domäne abbildet.
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uzierung auf aussagenlogische Inferenz

ir Regeln für die Ableitung nicht quantifizierter Sätze von quantifizierten 
n, wird es möglich, die Inferenz der Logik erster Stufe auf eine aussagen-
erenz zu reduzieren. In diesem Abschnitt beschreiben wir die wichtigsten 
 die Details finden Sie in Abschnitt 9.5.

e ist, dass sich ein allquantifizierter Satz durch die Menge aller möglichen
gen ersetzen lässt, genau wie ein existenzquantifizierter Satz durch eine Ins-
rsetzt werden kann. Angenommen, unsere Wissensbasis enthält nur die fol-

e:

önig(x) ∧ Gierig(x)  Böse(x) 
(John) 

g(John) 
er(Richard, John). (9.1)

n wir UI auf den ersten Satz an und verwenden dafür alle möglichen Grund-
utionen aus dem Vokabular der Wissensbasis – in diesem Fall {x / John} und 
}. Wir erhalten damit:

(John) ∧ Gierig(John)  Böse(John) 
(Richard) ∧ Gierig(Richard)  Gierig(Richard)

en den allquantifizierten Satz. Jetzt ist die Wissensbasis im Wesentlichen aus-
, wenn wir die grundlegenden atomaren Sätze – König(John), Gierig(John)
ussagensymbole betrachten. Aus diesem Grund können wir jeden der voll-
ssagenlogischen Algorithmen aus Kapitel 7 anwenden, um Schlüsse wie z.B. 
u erhalten.

itt 9.5 noch zeigt, lässt sich diese Technik der Umwandlung in die Aus-
öllig verallgemeinern. Das bedeutet, dass jede Wissensbasis und Abfrage der 

Stufe so in die Aussagenlogik überführt werden kann, dass die logische Kon-
ehalten wird. Damit haben wir eine vollständige Entscheidungsprozedur für 

 Konsequenz ..., vielleicht aber auch nicht. Es gibt ein Problem: Wenn die 
s ein Funktionssymbol enthält, ist die Menge möglicher Grundterm-Sub-
nendlich! Erwähnt beispielsweise die Wissensbasis das Symbol Vater, kön-
ch viele verschachtelte Terme wie etwa Vater(Vater(Vater(John))) konstru-
 Unsere aussagenlogischen Algorithmen haben Schwierigkeiten mit einer 
roßen Menge von Sätzen.

weise gibt es ein berühmtes Theorem, das auf Jacques Herbrand (1930) 
 Es besagt, dass, wenn ein Satz aus der ursprünglichen Wissensbasis erster 
h folgt, es auch einen Beweis gibt, der mit einer endlichen Untermenge der 
logik umgewandelten Wissensbasis zu führen ist. Weil jede dieser Unter-
e maximale Tiefe der Verschachtelung ihrer Grundterme aufweist, finden 
rmenge, indem wir zuerst alle Instanziierungen mit Konstantensymbolen 

d John) erzeugen, dann alle Terme der Tiefe 1 (Vater(Richard) und 
, dann alle Terme der Tiefe 2 usw., bis wir in der Lage sind, einen aus-
en Beweis aller logisch konsequenten Sätze zu konstruieren.

einen Ansatz für die Inferenz der Logik erster Stufe aufgezeigt (durch 
g in Aussagenlogik), der vollständig ist – d.h., jeder logisch konsequente 
wiesen werden. Damit wurde ein großes Ziel erreicht, wenn man bedenkt, 
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m möglicher Modelle unendlich ist. Andererseits wissen wir erst, nachdem 
erfolgt ist, dass der Satz tatsächlich eine logische Konsequenz der Wissens-
s passiert, wenn der Satz nicht logisch folgt? Können wir das feststellen? 

ik erster Stufe können wir das nicht. Unsere Beweisprozedur kann immer 
 und immer tiefer verschachtelte Terme erzeugen, aber wir wissen nicht, ob 

hoffnungslosen Schleife festhängt oder ob der Beweis im nächsten Moment 
t. Das ist genau das Problem, das wir von Turing-Maschinen kennen. Alan 

6) und Alonzo Church (1936) haben beide auf unterschiedliche Art die 
arkeit dieses Sachverhaltes bewiesen. Die Frage der logischen Konsequenz 
 erster Stufe ist semientscheidbar – d.h., es gibt Algorithmen, die jede logi-
uenz akzeptieren, aber es gibt keinen Algorithmus, der jeden nicht logisch 
atz identifiziert.

ifikation und Lifting
Abschnitt hat das Verständnis der Inferenz in der Logik erster Stufe 
, wie es bis Anfang der 1960er Jahre existierte. Der aufmerksame Leser 
lich auch jeder Logiker der frühen 1960er Jahre) hat bemerkt, dass dieser 

mwandlung in die Aussagenlogik recht ineffizient ist. Hat man beispiels-
bfrage Böse(x) und die Wissensbasis aus Gleichung (9.1), scheint es unsin-
, Sätze wie etwa König(Richard) ∧ Gierig(Richard)  Böse(Richard) zu 
ie Inferenz von Böse(John) aus Sätzen wie 

önig(x) ∧ Gierig(x)  Böse(x) 
g(John) 
g(John)

inen Menschen völlig offensichtlich. Wir zeigen jetzt, wie wir sie für einen 
ffensichtlich machen.

e Inferenzregel der Logik erster Stufe

, dass John böse ist – d.h. dass {x / John} die Abfrage Böse(x) löst –, funk-
folgt: Man verwendet die Regel, dass gierige Könige böse sind, findet ein x, 
 König und x gierig ist, und leitet dann ab, dass x böse ist. Allgemeiner 

n es eine Substitution θ gibt, die jede der Konjunkten der Prämisse der 
 identisch mit Sätzen macht, die sich bereits in der Wissensbasis befinden, 
den Schluss der Implikation behaupten, nachdem wir θ angewendet haben. 
all erreicht θ = {x / John} das Ziel.

 dem Inferenzschritt sogar noch mehr Arbeit überlassen. Anstatt beispiels-
ssen, dass Gierig(John) gilt, nehmen wir an zu wissen, dass jeder gierig ist:

∀ y   Gierig(y). (9.2)
391

dann immer noch schließen können, dass Böse(John) gilt, weil wir wissen, 
n König ist (das ist gegeben) und dass John gierig ist (weil jeder gierig ist). 
nktioniert, müssen wir eine Substitution sowohl für die Variablen im Impli-
ls auch für die Variablen in dem Satz, für den eine Übereinstimmung gesucht 
. In diesem Fall hat die Anwendung der Substitution {x / John, y / John}
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likation die Prämisse König(x) und Gierig(x) und die Wissensbasissätze 
 und Gierig(y) machen sie identisch. Wir können also den Schluss der Impli-
en.

enzprozess kann als einzige Inferenzregel formuliert werden, die wir als 
nerten Modus ponens bezeichnen:2 Gibt es für atomare Sätze pi, pi' und q
ution θ mit SUBST(θ,pi') = SUBST(θ,pi) für alle i, dann gilt:

.

 Prämissen für diese Regel: die n atomaren Sätze pi' und die eine Implika-
hluss ist das Ergebnis der Anwendung der Substitution θ auf die Konse-
r unser Beispiel ist das:

p1' ist König(John) p1 ist König(x) 
p2' ist Gierig(y) p2 ist Gierig(x) 
θ ist {x / John, y / John } q ist Böse(x) 
SUBST(θ, q) ist Böse(John)

h zu zeigen, dass der Verallgemeinerte Modus ponens eine korrekte Infe-
. Zuerst beobachten wir, dass für jeden Satz p (dessen Variablen allquanti-
 und für jede Substitution θ durch universelle Instanziierung

p |= SUBST(θ, p)

insbesondere für ein θ, das die Bedingungen für den Verallgemeinerten 
ns erfüllt. Aus p1', ... pn' können wir also ableiten:

SUBST(θ, p1') ∧ ... ∧ Subst(θ, pn').

 Implikation p1 ∧ ... ∧ pn  q können wir ableiten:

SUBST(θ, p1) ∧ ... ∧ Subst(θ, pn)   Subst(θ,q).

m Verallgemeinerten Modus ponens so definiert, dass SUBST(θ,  pi') =
für alle i gilt; deshalb stimmt der erste dieser beiden Sätze genau mit der 
s zweiten überein. Damit folgt SUBST(θ, q) durch den Modus ponens.

emeinerte Modus ponens ist eine geliftete (angehobene) Version des 
ens – er erhebt den Modus ponens von der (variablenfreien) Grundaus-
n die Logik erster Stufe. Wir werden im restlichen Kapitel sehen, dass wir 
sionen der Vorwärtsverkettung, der Rückwärtsverkettung und der in Kapi-
hrten Resolutionsalgorithmen entwickeln können. Der wichtigste Vorteil 
n Inferenzregeln gegenüber der Umwandlung in die Aussagenlogik ist, 
 die Substitutionen vornehmen, die erforderlich sind, um die Ausführung 
Inferenzen zu ermöglichen.

1 2 1 2, ,..., ,( ... )
( , )

n np ' p ' p ' p p p q
SUBST q

∧ ∧ ∧
θ



emeinerte Modus ponens ist allgemeiner als der Modus ponens (Abschnitt 7.5.1), 
in dem Sinne, dass die bekannten Fakten und die Prämisse der Implikation nur bis 
ubstitution und nicht exakt übereinstimmen müssen. Andererseits erlaubt Modus 
en Satz α als die Prämisse und nicht nur eine Konjunktion von atomaren Sätzen.
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ifikation

 Inferenzregeln müssen Substitutionen gefunden werden, die bewirken, 
hiedliche logische Ausdrücke identisch aussehen. Dieser Prozess wird auch 
ion (Vereinheitlichung) bezeichnet und ist eine Schlüsselkomponente aller 
rithmen der Logik erster Stufe. Der Algorithmus UNIFY nimmt zwei Sätze 
d gibt einen Unifikator für sie zurück, falls es einen solchen gibt:

UNIFY(p, q) = θ wobei SUBST(θ, p) = SUBST(θ, q).

ten jetzt einige Beispiele dafür, wie sich UNIFY verhalten soll. Angenom-
ben die Abfrage ASKVARS(Kennt(John, x)): Wen kennt John? Einige Ant-
iese Abfrage findet man, indem man alle Sätze in der Wissensbasis sucht, 
 Kennt(John, x) unifizieren lassen. Nachfolgend sehen Sie die Ergebnisse 
ation mit vier verschiedenen Sätzen, die sich in der Wissensbasis befin-
.

Y(Kennt(John, x), Kennt(John, Jane)) = {x / Jane}

Y(Kennt(John, x), Kennt(y, Bill)) = {x / Bill, y / John}

Y(Kennt(John, x), Kennt(y, Mutter(y))) = {y / John, x / Mutter(John)}

Y(Kennt(John, x), Kennt(x, Elizabeth)) = fail 

nifikation schlägt fehlt, weil x nicht gleichzeitig die Werte John und Eliz-
men kann. Nachdem Kennt(x, Elizabeth) bedeutet: „Jeder kennt Elizabeth“, 
uch ableiten können, dass John Elizabeth kennt. Das Problem tritt nur auf, 
en Sätze denselben Variablennamen x verwenden. Es lässt sich vermeiden, 
 der beiden zu unifizierenden Sätze standardisiert (bereinigt) wird, d.h., 
len werden umbenannt, um Namenskonflikte zu vermeiden. Beispielsweise 
das x aus Kennt(x, Elizabeth) in x17 umbenennen (das ist ein neuer Variab-
hne dass sich die Bedeutung ändert. Jetzt funktioniert die Unifikation:

ennt(John, x), Kennt( x17, Elizabeth)) = {x / Elizabeth, x17 / John}. 

13 werden Sie ein weiteres Beispiel kennenlernen, wo eine Standardisie-
rlich ist.

 eine Komplikation: Wir haben gesagt, dass UNIFY eine Substitution zurück-
ie bewirkt, dass die beiden Argumente gleich aussehen. Es könnte jedoch 

lcher Unifikatoren geben. Beispielsweise könnte UNIFY(Kennt(John, x), 
 die Substitutionen {y / John, x / z} oder {y / John, x / John, z / John }
. Der erste Unifikator gibt Kennt(John, z) als Ergebnis der Unifikation 
rend der zweite Kennt(John, John) liefert. Das zweite Ergebnis könnte 

m ersten durch eine weitere Substitution { z / John } erhalten; wir sagen, 
ifikator ist allgemeiner als der zweite, weil er weniger Randbedingungen 
e der Variablen festlegt. Es stellt sich heraus, dass es für jedes unifizierbare 
393

usdrücken einen kleinsten gemeinsamen oder allgemeinsten Unifikator
Most General Unifier), der eindeutig bis zur Umbenennung und Substi-
Variablen ist. (Zum Beispiel sind {x/John} und {y/John} als äquivalent 
n, wie auch {x/John, y/John} und {x/John, y/x}.) In unserem Beispiel ist es 

/ z}.
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function UN
           
  inputs: x
          y
          θ
 
  if θ = Fe
  else if x
  else if V
  else if V
  else if C
    return 
  else if L
    return 
  else retu
___________
 
function UN
 
  if {var/v
  else if {
  else if O
  else retu

Abbildung 9.1: D
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 9.1 zeigt einen Algorithmus für die Berechnung der allgemeinsten Unifi-
 Prozess ist ganz einfach: Die beiden Ausdrücke werden simultan „Seite an 
siv ausgewertet, wobei ein Unifikator aufgebaut wird, was aber scheitert, 
einander entsprechende Punkte in den Strukturen nicht übereinstimmen. 
inen aufwändigen Schritt: Wenn eine Variable mit einem komplexen Term 
ird, muss man prüfen, ob die Variable selbst in dem Term vorkommt; ist 

l, schlägt der Vergleich fehl, weil kein konsistenter Unifikator konstruiert 
n. Zum Beispiel lässt sich S(x) nicht mit S(S(x)) vereinheitlichen. Dieser 
Occur Check (Vorkommensprüfung) bewirkt, dass die Komplexität des 
lgorithmus quadratisch in der Größe der zu unifizierenden Ausdrücke 
 Systeme, einschließlich aller Logikprogrammiersysteme, lassen den Occur 
ch weg und führen deshalb manchmal nicht korrekte Inferenzen aus; 
me verwenden komplexere Algorithmen mit linearer Zeitkomplexität.

IFY(x, y, θ) returns eine Substitution,  
                    um x und y identisch zu machen 
, eine Variable, Konstante, Liste oder ein Verbundausdruck 
, eine Variable, Konstante, Liste oder ein Verbundausdruck 
, die bisher aufgebaute Substitution (optional, standardmäßig leer) 

hler then return Fehler 
 = y then return θ 
ARIABLE?(x) then return UNIFY-VAR(x, y, θ) 
ARIABLE?(y) then return UNIFY-VAR(y, x, θ) 
OMPOUND?(x) and COMPOUND?(y) then 
UNIFY(x.ARGS, y.ARGS, UNIFY(x.OP, y.OP, θ)) 
IST?(x) and LIST?(y) then 
UNIFY(x.REST, y.REST, UNIFY(x.FIRST, y.FIRST, θ)) 
rn Fehler 
_________________________________________________________________ 

IFY-VAR(var, x, θ) returns eine Substitution 

al} ∈ θ then return UNIFY(val, x, θ) 
x/val} ∈ θ then return UNIFY(var, val, θ) 
CCUR-CHECK?(var, x) then return Fehler 
rn füge {var/x} zu θ hinzu

er Unifikationsalgorithmus. Der Algorithmus vergleicht elementweise die Struktur der Eingaben. Dabei 
tion θ, die das Argument von UNIFY darstellt, aufgebaut und verwendet, um sicherzustellen, dass spä-
it früher eingerichteten Bindungen konsistent sind. In einem zusammengesetzten Ausdruck, wie etwa 
lt die Funktion OP das Funktionssymbol F und die Funktion ARGS ermittelt die Argumentliste (A, B).

ichern und Abrufen

nen TELL und ASK für Aufbau und Abfrage einer Wissensbasis liegen die 

en Funktionen STORE und FETCH zugrunde. STORE(s) speichert einen Satz 
issensbasis, während FETCH(q) alle Unifikatoren zurückgibt, sodass die 

it einem der Sätze in der Wissensbasis vereinheitlicht wird. Das Problem, 
die Demonstration der Unifikation verwendet haben – die Ermittlung von 
mit Kennt(John, x) unifizieren –, ist ein Beispiel für die Anwendung von 
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sten lassen sich STORE und FETCH implementieren, wenn man alle Fakten 
gen Liste verwaltet und jede Abfrage gegen jedes Element der Liste unifi-
Vorgehensweise ist zwar ineffizient, funktioniert aber, und Sie brauchen 
 um das restliche Kapitel zu verstehen. Der restliche Abschnitt zeigt Mög-
uf, das Abrufen effizienter zu machen, und kann beim ersten Durchlesen 
n werden.

 FETCH effizienter machen, indem wir sicherstellen, dass Unifikationen 
he Sätze angewendet werden, für die eine gewisse Wahrscheinlichkeit 
s sie unifiziert werden. Beispielsweise ist es sinnlos, Kennt(John, x) mit 
ard, John) zu vereinheitlichen. Derartige Unifikationen können wir ver-
em wir die Fakten in der Wissensbasis indizieren. Ein einfaches Schema, 
tenindizierung, legt alle Kennt-Fakten in einem Behälter ab, alle Bruder-
nem anderen. Die Behälter können in einer Hash-Tabelle abgelegt werden, 
fizienten Zugriff zu ermöglichen.

tenindizierung ist sinnvoll, wenn es mehrere Prädikatssymbole, aber nur 
seln für jedes Symbol gibt. In einigen Anwendungen gibt es jedoch viele 
r ein bestimmtes Prädikatssymbol. Angenommen, die Steuerbehörden 
wachen, wer wen beschäftigt, und verwenden dazu das Prädikat Beschäf-
s wäre ein sehr großer Behälter mit wahrscheinlich Millionen von Arbeit-
noch mehr Arbeitnehmern. Die Beantwortung einer Abfrage wie Beschäf-
ard) mithilfe der Prädikatenindizierung bedingt das Durchsuchen des 
hälters.

bfrage wäre es hilfreich, wenn die Fakten sowohl nach dem Prädikat als 
em zweiten Argument indiziert wären, vielleicht unter Verwendung eines 
n Hashtabellen-Schlüssels. Dann könnten wir den Schlüssel einfach aus 
 konstruieren und genau die Fakten finden, die mit der Abfrage unifizie-
ere Abfragen, wie etwa Beschäftigt(IBM, y), müssten wir die Fakten indi-
m wir das Prädikat mit dem ersten Argument kombinieren. Dazu können 
r mehreren Indexschlüsseln gespeichert werden, sodass unterschiedliche 
it denen sie vereinheitlicht werden könnten, unmittelbar zugänglich sind.

atz, der gespeichert werden soll, ist es möglich, Indizes für alle möglichen
 konstruieren, die sich mit ihm vereinigen. Für den Fakt Beschäftigt(IBM,
ten die Abfragen:

Beschäftigt(IBM, Richard) Beschäftigt IBM Richard? 
Beschäftigt(x, Richard) Wer beschäftigt Richard? 
Beschäftigt(IBM, y) Wen beschäftigt IBM? 
Beschäftigt(x, y) Wer beschäftigt wen?

gen bilden einen Subsumtionsverband, wie in  Abbildung 9.2(a) gezeigt. 
 hat einige interessante Eigenschaften. Beispielsweise wird das Kind jedes 

 Verband mithilfe einer einzigen Subsumtion aus seinen Eltern ermittelt; 
395

e“ gemeinsame Nachfahre von zwei Knoten ist das Ergebnis der Anwen-
allgemeinsten Unifikators. Der Teil des Verbandes über einem beliebigen 
ann systematisch konstruiert werden (Übung 9.5). Ein Satz mit wiederhol-
ten hat einen etwas anderen Verband, wie in  Abbildung 9.2(b) gezeigt. 
mbole und Variablen in den zu speichernden Sätzen führen zu noch inte-
Verbandsstrukturen. 
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a) Der Subsumtionsverband, dessen niedrigster Knoten der Satz Beschäftigt(IBM, Richard) ist. 
ionsverband für den Satz Beschäftigt(John, John).

beschriebene Schema funktioniert gut, wenn der Verband eine kleine 
noten enthält. Für ein Prädikat mit n Argumenten enthält der Verband 

n. Wenn Funktionssymbole erlaubt sind, ist die Anzahl der Knoten außer-
ntiell in der Größe der Terme in dem zu speichernden Satz. Das kann zu 
n Anzahl an Indizes führen. An einem bestimmten Punkt werden die Vor-
izierung durch die Kosten für das Speichern und die Verwaltung all die-

aufgehoben. Wir können reagieren, indem wir eine feststehende Strategie 
beispielsweise nur solche Schlüssel verwalten, die aus einem Prädikat 
rgumenten bestehen, oder eine adaptive Strategie verwenden, die Indizes 
 den Anforderungen der gestellten Abfragearten gerecht zu werden. Für 
 KI-Systeme ist die Anzahl der zu speichernden Fakten klein genug, dass 
te Indizierung als gelöstes Problem betrachtet werden kann. Für kommer-
banken, wo die Anzahl der Fakten in die Milliarden geht, ist das Problem 
 intensiver Untersuchungen und technologischer Entwicklungen gewesen.

rwärtsverkettung
 7.5 wurde ein Algorithmus für die Vorwärtsverkettung für aussagenlogische 
seln vorgestellt. Die Idee dabei ist einfach: Man beginnt mit den atomaren 

r Wissensbasis, wendet den Modus ponens in Vorwärtsrichtung an und fügt 
e Sätze ein, bis keine weiteren Inferenzen gemacht werden können. Hier 
 wie der Algorithmus auf definite Klauseln erster Stufe angewendet wird und 
nt implementiert werden kann. Definite Klauseln wie etwa Situation  Ant-
sonders praktisch für Systeme, die Inferenzen machen, um auf neu eingetrof-
tion zu reagieren. Viele Systeme können auf diese Weise definiert werden 

ließen mit Vorwärtsverkettung lässt sich sehr effizient implementieren.

finite Klauseln erster Stufe

n Klauseln erster Stufe sind den aussagenlogischen definiten Klauseln 
 (Abschnitt 7.5.3): Es handelt sich dabei um Disjunktionen von Literalen, 
enau eines positiv ist. Eine definite Klausel ist entweder atomar oder sie 

Beschäftigt(x,y)

rd) Beschäftigt(IBM,y)

häftigt(IBM,Richard)

Beschäftigt(x,y)

Beschäftigt(John,John)

Beschäftigt(x,x)Beschäftigt(x,John) Beschäftigt(John,y)

a b
likation, deren Antezedenz eine Konjunktion positiver Literale und deren 
 ein einziges positives Literal ist. Nachfolgend sehen Sie definite Klauseln 

(x) ∧ Gierig(x)  Böse(x) 
(John) 

g(y).
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9.3  Vorwärtsverkettung

ussagenlogische Literale können Literale in der Logik erster Stufe Variab-
n, wobei man annimmt, dass diese Variablen allquantifiziert sind. (Norma-
sen wir Allquantoren weg, wenn wir definite Klauseln schreiben.) Nicht 
sbasis kann in eine Menge definiter Klauseln umgewandelt werden, weil 
hränkung mit dem einzelnen positiven Literal gibt – aber viele können. 
ie das folgende Problem:

setz ist es für einen Amerikaner ein Verbrechen, Waffen an feindliche 
n zu verkaufen. Das Land Nono, ein Feind von Amerika, besitzt einige 
 und alle seine Raketen wurden ihm von Colonel West verkauft, der 
aner ist.

 beweisen, dass West ein Krimineller ist. Zuerst werden wir diese Fakten 
Klauseln erster Stufe repräsentieren. Der nächste Abschnitt zeigt, wie der 
s für die Vorwärtsverkettung das Problem löst.

 einen Amerikaner ein Verbrechen, Waffen an feindliche Nationen zu ver-

er(x) ∧ Waffe(y) ∧ Verkauft(x, y, z) ∧ Feindlich(z)  Kriminell(x). (9.3)

sitzt einige Raketen.“ Der Satz ∃x Besitzt(Nono, x) ∧ Rakete(x) wird durch 
tielle Instantiierung in zwei definite Klauseln umgewandelt, wobei eine 
nte M1 eingeführt wird:

zt(Nono, M1) (9.4) 
te(M1) (9.5)

Raketen wurden ihm von Colonel West verkauft“:

te(x) ∧ Besitzt(Nono, x)  Verkauft(West, x, Nono). (9.6)

üssen wir wissen, dass Raketen Waffen sind:

te(x)  Waffe(x). (9.7)

ssen wissen, dass ein Feind Amerikas als „feindlich“ gilt:

(x, Amerika)  Feindlich(x). (9.8)

merikaner ist ...“:

rikaner(West). (9.9)

ono, ein Feind Amerikas ...“:

(Nono, Amerika). (9.10)

nsbasis enthält keine Funktionssymbole und ist deshalb eine Instanz der 
atalog-Datenbanken. Datalog ist eine Sprache, die auf definite Klauseln 

 ohne Funktionssymbole beschränkt ist. Ihr Name ergibt sich daraus, dass 
er Anweisungen darstellen kann, die in relationalen Datenbanken üblich 
397

erden sehen, dass das Fehlen von Funktionssymbolen die Inferenz sehr 
er macht.
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function FO
  inputs: K
          α
  local var
           
 
  repeat un
    new ← 
    for eac
      (p1 ∧
      for e
           
        q’ ←
        if q
          f
          φ
          i
    füge ne
  return fa
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 einfacher Algorithmus für die Vorwärtsverkettung

gorithmus für die Vorwärtsverkettung, den wir hier betrachten wollen, ist 
, wie in  Abbildung 9.3 gezeigt. Beginnend bei den bekannten Fakten führt 
n aus, deren Prämissen erfüllt sind, und fügt ihre Schlüsse den bekannten 
u. Der Prozess wird wiederholt, bis die Abfrage beantwortet ist (voraus-
t nur eine Antwort erforderlich) oder bis keine neuen Fakten mehr hinzu-
n. Beachten Sie, dass ein Fakt nicht „neu“ ist, wenn er nur eine Umbenen-
bekannten Fakts darstellt. Ein Satz ist eine Umbenennung eines anderen, 
ätze bis auf die Namen der Variablen identisch sind. Beispielsweise sind 
und Mag(y, Eis) Umbenennungen voneinander, weil sie sich nur in der 

oder y unterscheiden; ihre Bedeutungen sind identisch: Jeder mag Eis.

L-FC-ASK(KB, α) returns eine Substitution oder false 
B, die Wissensbasis, eine Menge definiter Klauseln erster Stufe 
, die Abfrage, ein atomarer Satz 
iables: new, die neuen Sätze, die bei jeder Iteration abgeleitet  
        werden 

til new ist leer 
{ } 
h rule in KB do 
 ... ∧ pn  q) ← STANDARDIZE-VARIABLES(rule) 
ach θ derart, dass SUBST(θ, p1 ∧ ... ∧ pn) = SUBST(θ, p1’ ∧ ... ∧ pn’) 
      für einige p1’, ..., pn’ in KB 
 SUBST(θ, q) 
’ wird nicht unifiziert mit einem in KB enthaltenen Satz oder new then 
üge q’ zu new hinzu 
 ← UNIFY(q’, α) 
f φ ist nicht fail then return φ 
w zu KB hinzu 
lse

in konzeptionell einfacher, aber sehr ineffizienter Algorithmus für die Vorwärtsverkettung. Bei jeder 
 zu KB die atomaren Sätze hinzu, die in einem Schritt von den Implikationssätzen und den bereits in 
atomaren Sätzen abgeleitet werden können. Die Funktion STANDARDIZE-VARIABLES ersetzt alle Variablen 
nten durch die neuen, die vorher noch nicht verwendet wurden.

 wieder unser Problem aus der Welt der Verbrecher an, um zu zeigen, wie 
 funktioniert. Die Implikationssätze sind (9.3), (9.6), (9.7) und (9.8). Es 

erationen erforderlich:

ten Iteration hat Regel (9.3) nicht erfüllte Prämissen.

) ist erfüllt mit {x / M1} und Verkauft(West, M1, Nono) wird hinzugefügt.

) ist erfüllt mit {x / M1} und Waffe(M1) wird hinzugefügt.

) ist erfüllt mit {x / Nono} und Feindlich(Nono) wird hinzugefügt.
eiten Iteration ist Regel (9.3) mit {x / West, y / M1, z / Nono} erfüllt und Kri-
est) wird hinzugefügt.

 9.4 zeigt den erzeugten Beweisbaum. Beachten Sie, dass an dieser Stelle 
 Inferenzen mehr möglich sind, weil jeder Satz, der durch die Vorwärtsver-
hlossen werden konnte, bereits explizit in der Wissensbasis enthalten ist. 
Wissensbasis wird auch als Fixpunkt des Inferenzprozesses bezeichnet. Fix-



punkte, die 
den, sind d
ähnlich; der
atomare Sät

Abbildung 9.4: 
anfänglichen Fa
in der mittleren 

FOL-FC-ASK

renz einfach
ist. Zweiten
sie beantwo
basis mit de
bole enthalte
Anzahl mög
Iterationen b
beliebigen P
bole. Offens
Algorithmus
nen wir ein 
aussagenlog
von der aus
erfolgen kan

Für allgeme
lich viele n
Fall, in dem
sensbasis is
der Algorith
finden Sie i
der Algorith
spielsweise

NatN
∀n   N

fügt die Vo
usw. ein. Die
Logik erster 

Amerika
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durch Vorwärtsverkettung mit definiten Klauseln erster Stufe erzielt wer-
enen für die aussagenlogische Vorwärtsverkettung (Abschnitt 7.5.4) sehr 
 wichtigste Unterschied ist, dass ein Fixpunkt erster Stufe allquantifizierte 
ze enthalten kann.

Der Beweisbaum, der durch die Vorwärtsverkettung für das Verbrecherbeispiel erzeugt wird. Die 
kten erscheinen auf der untersten Ebene, Fakten, die während der ersten Iteration abgeleitet wurden, 
Ebene und Fakten, die während der zweiten Iteration abgeleitet wurden, auf der obersten Ebene.

 ist einfach zu analysieren. Erstens ist die Funktion korrekt, weil jede Infe-
 nur eine Anwendung des Verallgemeinerten Modus ponens ist, der korrekt 
s ist sie vollständig für Wissensbasen mit definiten Klauseln; das bedeutet, 
rtet jede Abfrage, deren Antworten logische Konsequenzen einer Wissens-
finiten Klauseln sind. Für Datalog-Wissensbasen, die keine Funktionssym-
n, ist der Beweis der Vollständigkeit relativ einfach. Wir beginnen damit, die 

licher Fakten zu zählen, die hinzugefügt werden können, was die Anzahl der 
estimmt. Es sei k die maximale Stelligkeit (Anzahl der Argumente) eines 

rädikats, p die Anzahl der Prädikate und n die Anzahl der Konstantensym-
ichtlich kann es nicht mehr als pnk unterschiedliche Grundfakten geben; der 
 muss also nach so vielen Iterationen einen Fixpunkt erreichen. Dann kön-

Argument erzeugen, das ganz ähnlich dem Beweis der Vollständigkeit für die 
ische Vorwärtsverkettung ist (Abschnitt 7.5.4). Die Details, wie der Übergang 
sagenlogischen Vollständigkeit zur Vollständigkeit in der Logik erster Stufe 
n, sind für den Resolutionsalgorithmus in Abschnitt 9.5 beschrieben.

ine definite Klauseln mit Funktionssymbolen kann FOL-FC-ASK unend-
eue Fakten erzeugen; deshalb müssen wir hier sorgfältiger sein. Für den 
 eine Antwort auf den Abfragesatz q eine logische Konsequenz der Wis-

t, müssen wir den Satz von Herbrand bemühen, um zu behaupten, dass 
mus einen Beweis findet. (Weitere Informationen für den Resolutionsfall 

n Abschnitt 9.5.) Gibt es für die Abfrage keine Antwort, kann es sein, dass 
mus in einigen Fällen nicht terminiert. Beinhaltet die Wissensbasis bei-

 die Peano-Axiome

Feindlich(Nono)

Feind(Nono,Amerika)Besitzt(Nono,M1)Rakete(M1)ner(West)

Waffe(M1)

Kriminell(West)

Verkauft(West,M1,Nono)
399

um(0) 
atNum(n)  NatNum(S(n))

rwärtsverkettung NatNum(S(0)), NatNum(S(S(0))), NatNum(S(S(S(0))))
ses Problem ist im Allgemeinen nicht zu vermeiden. Wie bei der allgemeinen 
Stufe ist die logische Konsequenz bei definiten Klauseln semientscheidbar.
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ldung 9.3 gezeigte Algorithmus für die Vorwärtsverkettung soll Ihnen hel-
zept zu verstehen, und ist nicht auf die Effizienz der Operation ausgelegt. 

mögliche Ursachen für die Komplexität. Erstens, die „innere Schleife“ des 
s sucht alle möglichen Unifikatoren, sodass die Prämisse einer Regel mit 
eten Menge von Fakten in der Wissensbasis unifiziert. Man spricht häufig 
ustervergleich (Pattern Matching), was sehr aufwändig sein kann. Zwei-
orithmus überprüft jede Regel bei jeder Iteration erneut, um festzustellen, 
issen erfüllt sind, selbst wenn der Wissensbasis bei jeder Iteration nur 

 Einträge hinzugefügt werden. Und drittens kann der Algorithmus viele 
ugen, die für das Ziel nicht relevant sind. Wir werden jede dieser Ursa-
nander betrachten.

it bekannten Fakten vergleichen

, die Prämisse einer Regel mit den Fakten in der Wissensbasis zu verglei-
t recht einfach zu sein. Angenommen, wir wollen die folgende Regel anwen-

Rakete(x)  Waffe(x).

 alle Fakten finden, die mit Rakete(x) unifizieren; in einer sinnvoll indizier-
basis kann dies in konstanter Zeit pro Fakt erfolgen. Betrachten Sie jetzt die 
el:

Rakete(x) ∧ Besitzt(Nono, x)  Verkauft(West, x, Nono).

en wir alle Objekte, die Nono besitzt, in konstanter Zeit pro Objekt finden; 
d könnten wir für jedes Objekt überprüfen, ob es sich um eine Rakete han-
die Wissensbasis viele Objekte enthält, die Nono besitzt, aber sehr wenige 
re es jedoch besser, zuerst alle Raketen zu suchen und dann zu überprüfen, 
 gehören. Dies ist das Problem der Reihenfolge von Konjunkten: eine Rei-
finden, um die Konjunkte der Regelprämisse zu lösen, sodass die Gesamt-

iert werden. Es stellt sich heraus, dass die Ermittlung einer optimalen Rei-
-hart ist, aber es gibt gute Heuristiken. Beispielsweise würde die MRV-
inimum Remaining Values, Minimum an verbleibenden Werten), die in 

r CSPs verwendet wurde, vorschlagen, die Konjunkte so zu sortieren, dass 
Raketen gesucht wird, wenn es weniger Raketen als von Nono besessene 

.

ung zwischen Pattern Matching und CSP ist sehr eng. Wir können jedes 
ls Beschränkung der darin enthaltenen Variablen betrachten – z.B. ist 
ne unäre Beschränkung für x. Wenn wir diese Idee fortführen, können wir 
it endlicher Domäne als einzelne definite Klausel zusammen mit einigen 
eten Grundfakten ausdrücken. Betrachten Sie das Problem der Kartenein-

 Abbildung 6.1, das in  Abbildung 9.5(a) noch einmal gezeigt ist. 

g 9.5(b) zeigt eine äquivalente Formulierung als einzelne definite Klausel. 
ch kann der Schluss Colorable() nur dann abgeleitet werden, wenn das 
ösung hat. Weil CSPs im Allgemeinen 3-SAT-Probleme als Sonderfälle 
können wir schließen, dass der Vergleich einer definiten Klausel mit einer 
akten NP-hart ist. 
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9.3  Vorwärtsverkettung

a) Constraint-Graph für die Einfärbung der Landkarte von Australien. (b) Das CSP für das Kartenein-
, ausgedrückt als einzelne definite Klausel. Jeder Kartenbereich wird als Variable dargestellt, deren 
nstanten Rot, Grün oder Blau sein kann.

as deprimierend erscheinen, dass die Vorwärtsverkettung ein NP-hartes 
roblem in seiner inneren Schleife aufweist. Es gibt jedoch drei Möglichkei-
 aufmuntern könnten:

en uns daran erinnern, dass die meisten Regeln in echten Wissensbasen 
 einfach sind (wie die Regeln in unserem Verbrecherbeispiel) und nicht 

 kompliziert (wie die CSP-Formulierung in Abbildung 9.5). In der Daten-
 wird häufig vorausgesetzt, dass sowohl die Größe der Regeln als auch die 
t der Prädikate durch eine Konstante begrenzt ist und dass man sich nur 
Datenkomplexität Gedanken machen muss – d.h. die Komplexität der 

als Funktion der Anzahl der Grundfakten in der Datenbank.

en Subklassen von Regeln einrichten, für die der Vergleich effizient ist. Im 
hen kann jede Datalog-Klausel als Definition eines CSP betrachtet wer-

Vergleich ist also dann behandelbar, wenn das entsprechende CSP behan-
t. Kapitel 6 beschreibt mehrere behandelbare Familien von CPSs. Wenn 
piel der Constraint-Graph (der Graph, dessen Knoten Variablen sind und 
anten die Beschränkungen darstellen) einen Baum bildet, kann das CSP in 
eit gelöst werden. Genau das Gleiche gilt für den Regelvergleich. Wenn 
ielsweise Südaustralien aus der Karte in Abbildung 9.5 entfernen, erhal-
ie resultierende Klausel

ff(wa, nt) ∧ Diff(nt, q) ∧ Diff(q, nsw) ∧ Diff(nsw, v)  Colorable().

richt dem in Abbildung 6.12 gezeigten reduzierten CSP. Algorithmen für 

NT

SA

Q

NSW

V

T

a b

Diff(wa, nt) ∧ Diff(wa, sa) ∧ 
       Diff(nt, q) ∧ Diff(nt, sa) ∧ 
       Diff(q, nsw) ∧ Diff(q, sa) ∧ 
       Diff(nsw, v) ∧ Diff(nsw, sa) ∧ 
       Diff(v, sa)  Colorable() 
 
Diff(Rot, Blau)Diff(Rot, Grün) 
Diff(Grün, Rot)Diff(Grün, Blau) 
Diff(Blau, Rot)Diff(Blau, Grün)
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ng baumstrukturierter CSPs können direkt auf das Problem des Regelver-
ngewendet werden.

en probieren, redundante Regelvergleichsversuche im Algorithmus für die 
verkettung zu eliminieren, was Thema des nächsten Abschnittes sein wird.
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telle Vorwärtsverkettung

orwärtsverkettung anhand des Verbrecherbeispiels gezeigt haben, haben wir 
t: Insbesondere ließen wir Regelvergleiche weg, die der in Abbildung 9.3 
orithmus ausführt. In der zweiten Iteration etwa vergleicht die Regel

Rakete(x)  Waffe(x)

 Rakete(M1) und natürlich ist der Schluss Waffe(M1) bereits bekannt; des-
t nichts. Solche redundanten Regelvergleiche können vermieden werden, 
e folgende Beobachtung berücksichtigen: Jeder neue Fakt, der während der 
bgeleitet wird, muss von mindestens einem neuen Fakt abgeleitet sein, der 
 Iteration t − 1 abgeleitet wurde. Das trifft zu, weil jede Inferenz, die keinen 
us Iteration t − 1 zieht, dies bereits in Iteration t − 1 getan haben könnte.

chtung führt zu einem Algorithmus für eine inkrementelle Vorwärtsver-
bei wir während der Iteration t eine Regel nur dann überprüfen, wenn ihre 
 Konjunkt pi enthält, das mit einem Fakt pi' unifiziert, der während der 
 1 neu abgeleitet wurde. Der Schritt des Regelvergleiches verändert dann 

s mit pi' übereinstimmt, erlaubt es aber, dass die anderen Konjunkte der 
akten aus beliebigen vorhergehenden Iterationen übereinstimmen. Dieser 
s erzeugt genau dieselben Fakten bei jeder Iteration wie der in Abbildung 
, ist aber effizienter.

eigneten Indizierung ist es ganz einfach, alle Regeln zu identifizieren, die 
eliebigen Fakt ausgelöst werden können, und viele reale Systeme arbeiten 
n einem „Aktualisierungsmodus“, wo bei jedem neuen (mit TELL veranlass-
 eines Fakts im System eine Vorwärtsverkettung stattfindet. Die Inferenz 
askadenförmig die Regelmenge, bis der Fixpunkt erreicht ist. Anschließend 
er Prozess den nächsten neuen Fakt.

ise wird nur ein kleiner Teil der Regeln in der Wissensbasis ausgelöst, wenn 
ter Fakt hinzugefügt wird. Das bedeutet, es erfolgt viel redundante Arbeit 
holten Aufbau partieller Vergleiche, die nicht erfüllte Prämissen aufweisen. 
echerbeispiel ist zu klein, um dies zu verdeutlichen, aber beachten Sie, dass 
r ersten Iteration eine partielle Übereinstimmung zwischen der Regel

er(x) ∧ Waffe(y) ∧ Verkauft(x, y, z) ∧ Feindlich(z)  Kriminell(x)

kt Amerikaner(West) konstruiert wird. Diese partielle Übereinstimmung 
erworfen und in der zweiten Iteration (wenn die Regel erfolgreich war) wie-
t. Es wäre besser, die partiellen Übereinstimmungen aufzubewahren und 

 zu vervollständigen, wenn neue Fakten eintreffen, anstatt sie immer zu ver-

gorithmus3 war der erste Algorithmus, der ernsthaft versuchte, dieses Prob-
. Der Algorithmus leistet eine Vorverarbeitung der Regelmenge in der Wis-

m eine Art Datenflussnetz zu konstruieren, in dem jeder Knoten ein Literal 

gelprämisse ist. Variablenbindungen durchfließen das Netz und werden aus-
n sie nicht mit einem Literal übereinstimmen. Verwenden zwei Literale in 

dieselbe Variable – z.B. Verkauft(x, y, z) ∧ Feindlich(z) im Verbrecherbei-
en die Bindungen aus jedem Literal durch einen Gleichheitsknoten gefiltert. 

s lateinische Wort für Netz.
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enbindung, die einen Knoten für ein n-stelliges Literal erreicht, wie etwa 
y, z), muss möglicherweise warten, bis Bindungen für die anderen Variablen 
sind, bevor der Prozess fortgesetzt werden kann. Der Zustand eines solchen 
berücksichtigt zu jedem Zeitpunkt alle partiellen Übereinstimmungen der 

vermeidet damit viele wiederholte Berechnungen.

erke und verschiedene Verbesserungen daran waren eine der Schlüssel-
n der sogenannten Produktionssysteme, die zu den frühesten Vorwärts-

systemen gehörten, die ganz allgemein eingesetzt wurden.4 Das XCON-Sys-
nglich als R1 bezeichnet, McDermott, 1982) wurde unter Verwendung 
ktionssystemarchitektur erstellt. XCON enthielt mehrere Tausend Regeln 
urf verschiedener Konfigurationen aus Computerkomponenten der Digi-

nt Corporation. Es war einer der ersten klaren kommerziellen Erfolge auf 
twickelnden Gebiet der Expertensysteme. Viele andere, ähnliche Systeme 
er Verwendung derselben zugrunde liegenden Technologie entwickelt, die 

einen Sprache OPS-5 implementiert wurde.

systeme sind auch bekannt in kognitiven Architekturen – d.h. Modellen 
en Schließens –, wie z.B. ACT (Anderson, 1983) oder SOAR (Laird et al., 
lchen Systemen bildet der „Arbeitsspeicher“ des Modells das Kurzzeit-

des Menschen nach und die Produktionen sind Teil des Langzeitgedächt-
jedem Operationszyklus werden Produktionen mit dem Arbeitsspeicher 
in dem die Fakten enthalten sind. Eine Produktion, deren Bedingungen 
 kann Fakten im Arbeitsspeicher hinzufügen oder daraus entfernen. Im 
ur typischen Situation in Datenbanken haben Produktionssysteme häufig 
 und relativ wenige Fakten. Mit einer geeignet optimierten Vergleichstech-
nen einige moderne Systeme mit über mehreren zehn Millionen Regeln in 
eiten.

e Fakten

rsache für Ineffizienzen bei der Vorwärtsverkettung scheint charakteristisch 
atz zu sein und tritt auch im aussagenlogischen Kontext auf. Die Vorwärts-
rifft alle erlaubten Inferenzen basierend auf den bekannten Fakten, selbst 
irrelevant für das vorliegende Ziel sind. In unserem Verbrecherbeispiel gab 
eln, die irrelevante Schlüsse ziehen konnten, das Fehlen der Richtungsori-
ar also kein Problem. In anderen Fällen (d.h. wenn viele Regeln die Ess-
en von Amerikanern und die Preise von Raketen beschreiben) erzeugt FOL-
e irrelevante Schlüsse.

hkeit, irrelevante Schlüsse zu vermeiden, ist die Verwendung der Rück-
ung, die in Abschnitt 9.4 beschrieben ist. Eine weitere Lösung wäre, die 
kettung auf eine ausgewählte Untermenge an Regeln zu begrenzen, wie es in 
ILS? (Abschnitt 7.5.4) der Fall ist. Ein dritter Ansatz hat sich im Bereich der 
 Datenbanken herausgebildet. Hier handelt es sich um sehr große Daten-
403

lich relationalen Datenbanken, aber mit Verwendung der Vorwärtsverket-
ndardwerkzeug für Inferenz anstelle von SQL-Abfragen. Die Idee dabei ist, 
nge mithilfe der Informationen vom Ziel neu zu schreiben, sodass nur rele-
lenbindungen – diejenigen, die zu einer sogenannten magischen Menge

roduktion in Produktionssystem bezeichnet eine Bedingung/Aktion-Regel.
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ei der Vorwärtsinferenz berücksichtigt werden. Ist das Ziel beispielsweise 
est), wird die Regel, die Kriminell(x) schließt, so umgeschrieben, dass sie 
hes Konjunkt enthält, das den Wert von x beschränkt:

 Amerikaner(x) ∧ Waffe(y) ∧ Verkauft(x, y, z) ∧ Feindlich(z)  Kriminell(x).

agisch(West) wird auch der Wissensbasis hinzugefügt. Auf diese Weise 
l West beim Vorwärts-Inferenzprozess erkannt, selbst wenn die Wissens-
 über Millionen von Amerikanern enthält. Der vollständige Prozess zur 
agischer Mengen und das Umschreiben der Wissensbasis ist zu kompli-
s er hier genauer beschrieben werden könnte, aber die grundlegende Idee 

ne Art „generischer“ Rückwärtsinferenz vom Ziel aus durchzuführen, um 
, welche Variablenbindungen beschränkt werden müssen. Der Ansatz mit 
en Menge kann auch als eine Art Hybridform zwischen der Vorwärtsinfe-
r Rückwärtsvorverarbeitung betrachtet werden.

ckwärtsverkettung
große Familie logischer Inferenzalgorithmen verwendet den Ansatz der 
erkettung, der in Abschnitt 7.5 vorgestellt wurde. Diese Algorithmen arbei-
ts vom Ziel aus und verketten die Regeln, um bekannte Fakten zu finden, 
eis unterstützen. Wir beschreiben den grundlegenden Algorithmus und 

 in der Logikprogrammierung, eine der gebräuchlichsten Formen automati-
ießens, verwendet wird. Außerdem sehen wir, dass die Rückwärtsverket-
Nachteile im Vergleich zur Vorwärtsverkettung hat, und wir suchen nach 
en, sie zu kompensieren. Schließlich betrachten wir noch die enge Verbin-
en Logikprogrammierung und CSPs.

 Algorithmus für die Rückwärtsverkettung

g 9.6 zeigt einen Algorithmus für definite Klauseln. FOL-BC-ASK(KB, goal)
sen, wenn die Wissensbasis eine Klausel der Form lhs  goal enthält, 
ür left-hand side, linksseitig) eine Liste von Konjunkten ist. Ein atomarer 
m Beispiel Amerikaner(West) wird als Klausel betrachtet, deren lhs die 
st. Jetzt ließe sich eine Abfrage, die Variablen enthält, auf mehrere Arten 
um Beispiel könnte die Abfrage Person(x) mit der Substitution {x/John}
t {x/Richard} bewiesen werden. Wir implementieren also FOL-BC-Ask als 
 eine Funktion, die mehrfach zurückkehrt und dabei jeweils ein mögli-
is liefert.

L-BC-ASK(KB, query) returns einen Generator von Substitutionen 
L-BC-OR(KB, query, { }) 
_________________________________________________________________ 
OL-BC-OR(KB, goal, θ) yields eine Substitution 
Regel (lhs  rhs) in FETCH-RULES-FOR-GOAL(KB, goal) do 
hs) ← STANDARDIZE-VARIABLES((lhs, rhs)) 
h θ’ in FOL-BC-AND(KB, lhs, UNIFY(rhs, goal, θ)) do 
 θ’ 
_________________________________________________________________ 



generator F
  if θ = fa
  else if L
  else do 
    first, 
    for eac
      for e
        yie
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OL-BC-AND(KB, goals, θ) yields eine Substitution 
ilure then return 
ENGTH(goals) = 0 then yield θ 

rest ← FIRST(goals), REST(goals) 
h θ’ in FOL-BC-OR(KB, SUBST(θ, first), θ) do 
ach θ’’ in FOL-BC-AND(KB, rest, θ’) do 
ld θ’’

in einfacher Algorithmus zur Rückwärtsverkettung für Wissensbasen erster Stufe.

rkettung ist eine Art AND-OR-Suche – der OR-Teil, weil die Zielabfrage 
beliebige Regel in der Wissensbasis bewiesen werden kann, und der AND-
le Konjunkten in lhs einer Klausel bewiesen werden müssen. FOL-BC-OR

useln ab, die mit dem Ziel unifiziert werden können. Dabei werden die Vari-
 Klausel auf vollkommen neue Variablen standardisiert und wenn sich dann 
sel tatsächlich mit dem Ziel unifizieren lässt, wird jedes Konjunkt in lhs mit-
L-BC-AND bewiesen. Diese Funktion beweist wiederum nacheinander jedes 
te und verfolgt dabei die akkumulierte Substitution.  Abbildung 9.7 zeigt 
aum für die Herleitung von Kriminell(West) aus den Sätzen (9.3) bis (9.10).

Durch Rückwärtsverkettung erzeugter Beweisbaum, um zu beweisen, dass West ein Krimineller ist. 
 entsprechend einer Tiefensuche von links nach rechts gelesen werden. Um Kriminell(West) beweisen 
ssen wir die vier Konjunkten darunter beweisen. Einige davon befinden sich in der Wissensbasis, 
weiter rückwärts verkettet werden. Neben dem entsprechenden Unterziel sind die Bindungen für jede 
fikation dargestellt. Nachdem ein Unterziel in einer Konjunktion erfolgreich war, wird seine Substitu-
chfolgenden Unterziele angewendet. Wenn also FOL-BC-ASK zum letzten Konjunkt gelangt, ist im 
eindlich(z) bereits z an Nono gebunden.

rtsverkettung, wie wir sie geschrieben haben, ist offensichtlich ein Tiefen-
mus. Das bedeutet, seine Speicheranforderungen sind linear zur Größe 

Feindlich(Nono)

Feind(Nono,Amerika)Besitzt(Nono,M1)Rakete(M1)

Kriminell(West)

Rakete(y)

Waffe(y) Sells(West,M1,z)est)

{y/M1} { }{ }{ }

 {z/Nono}
405

s (wobei wir hier den Speicher für die Sammlung der Lösungen vernach-
llen). Außerdem bedeutet es, dass die Rückwärtsverkettung (anders als die 
kettung) unter Problemen mit wiederholten Zuständen und Unvollstän-
et. Wir werden auf diese Probleme und mögliche Lösungen noch genauer 
ber zuerst betrachten wir, wie die Rückwärtsverkettung in Logikprogram-
en verwendet wird.
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mmierung ist eine Technologie, die der Verkörperung des in Kapitel 7
en deklarativen Ideals recht nahe kommt: dass Systeme aufgebaut werden 
m man Wissen in einer formalen Sprache ausdrückt, und dass Probleme 
en sollen, indem man Inferenzprozesse für dieses Wissen ausführt. Das 
er Gleichung von Robert Kowalski zusammengefasst:

hmus = Logik + Steuerung

ie bei weitem gebräuchlichste Logikprogrammiersprache. Sie wird haupt-
Sprache für die schnelle Entwicklung von Prototypen verwendet sowie für 
er Symbolmanipulation, wie etwa die Entwicklung von Compilern (Van 
und dem Parsen natürlicher Sprache (Pereira und Warren, 1980). Viele 
teme für rechtliche, medizinische, finanztechnische oder andere Domänen 
rolog geschrieben.

ramme sind Mengen definiter Klauseln, welche in einer Notation geschrie-
, die sich etwas von der standardmäßigen Logik erster Stufe unterscheidet. 
endet Großbuchstaben für Variablen und Kleinbuchstaben für Konstanten 
esetzt zu unserer Konvention für Logik. Kommas trennen Konjunkte in 
l und die Klausel wird „rückwärts“ in Bezug auf die bisher verwendete 
e notiert; anstatt A ∧ B  C zu schreiben, wird in Prolog C :- A, B
typisches Beispiel sieht so aus:

) :- amerikaner(X), waffe(y), verkauft(X, Y, Z), feindlich(Z)

 [E|L] kennzeichnet eine Liste, deren erstes Element E und deren Rest L
ende Beispiel zeigt ein Prolog-Programm für append(X, Y, Z), das erfolg-
nn sich die Liste Z durch Anfügen der Listen X und Y ergibt:

Y, Y). 
], Y, [A|Z]) :- append(X, Y, Z)

er Sprache können wir diese Klauseln lesen als (1) Verketten einer leeren 
ner Liste Y erzeugt dieselbe Liste Y und (2) [A|Z] ist das Ergebnis, wenn 

it Y verkettet, vorausgesetzt, Z ist das Ergebnis aus dem Anfügen von X zu 
eisten höheren Programmiersprachen lässt sich eine ähnliche rekursive 
hreiben, die beschreibt, wie zwei Listen verkettet werden. Die Prolog-Defi-
er tatsächlich sehr viel leistungsfähiger, da sie eine Relation beschreibt, 
n ihren Argumenten besteht, und nicht nur eine Funktion, die aus zwei 
 berechnet wird. Beispielsweise können wir die Abfrage append(X, Y, 
en: Welche beiden Listen können angefügt werden, damit sich [1, 2]
rhalten die folgenden Lösungen:

      Y=[1, 2]; 
      Y=[2]; 
      Y=[]
ung von Prolog-Programmen erfolgt über eine Tiefensuche-Rückwärtsver-
bei Klauseln in der Reihenfolge ausprobiert werden, in der sie in die Wis-
schrieben wurden. Einige Aspekte von Prolog liegen außerhalb der stan-
n logischen Inferenz:
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erwendet die Datenbanksemantik gemäß Abschnitt 8.2.8 und nicht die 
 der Logik erster Stufe. Dies wird deutlich in der Behandlung von Gleich-
Negation (siehe Abschnitt 9.4.5).

ehrere eingebaute Funktionen für Arithmetik. Literale, die diese Funktions-
verwenden, werden „bewiesen“, indem Code ausgeführt wird, anstatt wei-
enzen vorzunehmen. Zum Beispiel ist das Ziel „X is 4+3“ erfolgreich und 
an 7. Andererseits schlägt das Ziel „5 is X+Y“ fehl, weil die eingebauten 
en keine beliebigen Gleichungen lösen können.5

ingebaute Prädikate, die bei der Ausführung Nebeneffekte aufweisen. 
erem handelt es sich dabei um Eingabe/Ausgabe-Prädikate sowie die Prä-
sert/retract für die Bearbeitung der Wissensbasis. Für diese Prädikate 
in Gegenstück in der Logik und sie können verwirrende Effekte verursa-
enn beispielsweise Fakten in einem Zweig des Beweisbaumes behauptet 
er irgendwann fehlschlägt.

r Check wird im Unifikationsalgorithmus von Prolog ausgelassen. Somit 
uch einige inkorrekte Inferenzen gezogen werden. In der Praxis ist das aber 
in Problem.

rwendet Tiefensuche-Rückwärtsverkettung ohne Überprüfungen auf unend-
ursion. Dadurch ist die Ausführung sehr schnell, wenn die richtige Menge 
men gegeben ist, aber unvollständig, wenn es sich um die falschen Axiome 

 von Prolog verkörpert einen Kompromiss zwischen Deklarativität und 
seffizienz – unter Berücksichtigung dessen, was man zu dem Zeitpunkt, 
ntwickelt wurde, unter Effizienz verstanden hat.

iziente Implementierung von Logikprogrammen

ung eines Prolog-Programms kann in zwei Modi erfolgen: interpretiert und 
Bei der Interpretation wird im Wesentlichen der FOL-BC-ASK-Algorithmus 
ldung 9.6 ausgeführt, wobei das Programm als Wissensbasis dient. Wir sagen 
ichen“, weil Prolog-Interpreter eine Vielzahl von Verbesserungen beinhalten, 
imale Geschwindigkeit zu erzielen. Hier betrachten wir nur zwei davon.

ste unsere Implementierung die Iteration über möglichen Ergebnissen, die 
zelnen Subfunktionen generiert wurden, explizit verwalten. Prolog-Interpre-
 über eine globale Datenstruktur, einen Stack von Auswahlpunkten, um die 
en Möglichkeiten zu verfolgen, die wir in FOL-BC-OR betrachtet haben. 
le Stack ist effizienter und er erleichtert das Debugging, da der Debugger im 
nd abgehen kann.

rbringt unsere einfache Implementierung von FOL-BC-ASK viel Zeit damit, 
en zu erzeugen. Anstatt Substitutionen explizit zu konstruieren, besitzt Pro-
407

n, die sich ihre aktuelle Bindung merken. Zu jedem Zeitpunkt ist jede Varia-
amm entweder ungebunden oder an einen bestimmten Wert gebunden. Ins-
ieren diese Variablen und Werte implizit die Substitution für den aktuellen 

o-Axiome bereitgestellt werden, lassen sich derartige Ziele mithilfe von Inferenz in-
nes Prolog-Programms lösen.
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g. Eine Erweiterung des Pfades kann nur neue Variablenbindungen hinzufü-
n Versuch, eine andere Bindung für eine bereits gebundene Variable hinzu-
rt zu einem Fehler der Unifikation. Wenn ein Pfad in der Suche fehlschlägt, 
 zu einem früheren Auswahlpunkt zurück und muss dann möglicherweise 
en einiger Variablen aufheben. Dazu sammelt es alle bereits gebundenen 
 einem Stack, der auch als Trail bezeichnet wird. Wenn UNIFY-VAR eine 
e bindet, wird die Variable auf dem Trail abgelegt. Schlägt ein Ziel fehl und 
kehr zu einem früheren Auswahlpunkt erforderlich, wird die Bindung der 
 Variablen aufgehoben, wenn sie vom Trail entfernt werden.

ffizientesten Prolog-Interpreter brauchen wegen Indexsuche, Unifikation 
 des rekursiven Aufrufstacks mehrere Tausend Maschinenbefehle pro Infe-
Der Interpreter verhält sich dabei immer so, als hätte er das Programm nie 
en; er muss beispielsweise Klauseln suchen, die mit dem Ziel übereinstim-
mpiliertes Prolog-Programm dagegen ist eine Inferenzprozedur für eine spe-
ge an Klauseln; deshalb weiß es, welche Klauseln mit dem Ziel überein-
olog erzeugt im Grunde genommen einen Miniatur-Theorembeweiser für 
ne Prädikat und eliminiert dabei einen Großteil des Zusatzaufwandes der 
n. Außerdem ist es möglich, die Unifikationsroutine für jeden einzelnen 
 zu kodieren und damit eine explizite Analyse der Termstruktur zu ver-
itere Informationen über die offen kodierte Unifikation finden Sie bei War-
77).

ätze heutiger Computer weisen eine unzulängliche Übereinstimmung mit 
ik von Prolog auf. Deshalb kompilieren die meisten Prolog-Compiler in 
ensprache und nicht direkt in die Maschinensprache. Die bekannteste 
rache ist WAM (Warren Abstract Machine), benannt nach David H.D. War-
t zur Implementierung des ersten Prolog-Compilers beigetragen hat. Die 
 abstrakter Befehlssatz, der für Prolog geeignet ist und entweder interpre-
 Maschinensprache übersetzt werden kann. Andere Compiler übersetzen 
e höhere Sprache, wie etwa Lisp oder C, und verwenden dann den Com-

se Sprache, um das Ganze in Maschinencode zu übersetzen. Zum Beispiel 
ie Definition des Prädikates Append in den in  Abbildung 9.8 gezeigten 
lieren. Es gibt dabei mehrere interessante Aspekte:

ie Wissensbasis nach Append-Klauseln durchsuchen zu müssen, werden die 
zu einer Prozedur. Um die Inferenzen auszuführen, wird einfach die Proze-
rufen.

ts beschrieben, werden die aktuellen Variablenbindungen auf einem Trail 
Der erste Schritt der Prozedur speichert den aktuellen Zustand des Trails, 
 durch RESET-TRAIL wiederhergestellt werden kann, falls die erste Klausel 
gt. Damit werden alle Bindungen aufgehoben, die der erste Aufruf von 
eugt hat.

lizierteste Teil ist die Verwendung von Fortsetzungen (continuations), 

ahlpunkte zu implementieren. Sie können sich unter einer solchen Fort-
orstellen, dass eine Prozedur und eine Argumentliste zusammengepackt 
ie in ihrer Kombination definieren, was als Nächstes passieren soll, wenn 
lle Ziel erfolgreich ist. Es ist nicht ausreichend, von einer Prozedur wie 
urückzukehren, wenn das Ziel erfolgreich ist, weil es auf unterschiedliche 
olgreich sein kann und jede davon ausgewertet werden muss. Das Fortset-
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9.4  Rückwärtsverkettung

ument löst dieses Problem, weil es aufgerufen werden kann, wenn das Ziel 
h war. Wenn im APPEND-Code das erste Argument leer ist und das zweite 
t mit dem dritten unifiziert wird, war das APPEND-Prädikat erfolgreich. 
ßend rufen wir die Fortsetzung mit den geeigneten Bindungen auf dem 
 um zu tun, was auch immer als Nächstes zu tun ist. Befindet sich bei-
se der Aufruf von APPEND auf der obersten Ebene, gibt die Fortsetzung alle 
n der Variablen aus.

PPEND(ax, y, az, continuation) 

GLOBAL-TRAIL-POINTER() 
 ] und UNIFY(y, az) then CALL(continuation) 
L(trail) 
 NEW-VARIABLE(), NEW-VARIABLE(), NEW-VARIABLE() 

ax, [a|x]) und UNIFY(az, [a|z]) then APPEND(x, y, z, continuation)

seudocode, der das Ergebnis der Kompilierung des Append-Prädikates darstellt. Die Funktion NEW-
ne neue Variable zurück, die sich von allen anderen bisher verwendeten Variablen unterscheidet. 
LL(continuation) setzt die Ausführung fort, und zwar mit der angegebenen Fortsetzung.

 Arbeiten zur Kompilierung der Inferenz in Prolog war die Logikprogram-
 langsam für den allgemeinen Einsatz. Compiler von Warren und anderen 
, dass der Prolog-Code Geschwindigkeiten erreichte, die ihn im Hinblick 
he Standard-Benchmarks konkurrenzfähig mit C machten (Van Roy, 1990). 
ird es durch die Tatsache, dass man einen Planer oder einen Parser für die 
prache mit nur ein paar Dutzend Prolog-Zeilen schreiben kann, etwas 

ür das Prototyping der meisten kleinen KI-Forschungsprojekte als C.

arallelisierung kann wesentliche Beschleunigungen erzielen. Es gibt vor 
Quellen für Parallelität. Die erste davon, die sogenannte OR-Parallelität, 
 der Möglichkeit, dass ein Ziel mit vielen verschiedenen Klauseln in der 
s unifiziert wird. Jedes erzeugt einen unabhängigen Zweig im Suchraum, 
 potenziellen Lösung führen kann, und all diese Zweige können parallel 

en. Die zweite, die sogenannte AND-Parallelität, stammt aus der Möglich-
onjunkt im Rumpf einer Implikation parallel zu lösen. Die AND-Paralleli-
eriger zu erzielen, weil Lösungen für die gesamte Konjunktion konsistente 
für alle Variablen erforderlich machen. Jeder konjunktive Zweig muss mit 
n Zweigen kommunizieren, um eine globale Lösung sicherzustellen.

undante Inferenz und Endlosschleifen

n wir uns der Achilles-Sehne von Prolog zu: der fehlenden Übereinstim-
hen Tiefensuche und Suchbäumen, die wiederholte Zustände und Endlos-
lten. Betrachten Sie das folgende Logikprogramm, das feststellt, ob es in 
hteten Graphen einen Pfad zwischen zwei Punkten gibt:
409

:- link(X, Z). 
:- path(X, Y), link(Y, Z).

 9.9(a) zeigt einen einfachen Dreiknotengraphen, der durch die Fakten 
und link(b, c) beschrieben wird. Mit diesem Programm erzeugt die Abfrage 
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 den in  Abbildung 9.10(a) gezeigten Beweisbaum. Wenn wir die beiden 
egen in der folgenden Reihenfolge angeben:

:- path(X, Y), link(Y, Z). 
:- link(X, Z).

dem in  Abbildung 9.10(b) gezeigten Endlospfad. Prolog ist also unvoll-
Theorembeweiser für definite Klauseln – selbst für Datalog-Programme, 
eispiel zeigt –, weil es für einige Wissensbasen logische Konsequenzen 

sen kann. Beachten Sie, dass die Vorwärtsverkettung nicht unter diesem 
et: Nachdem path(a, b), path(b, c) und path(a, c) abgeleitet sind, hält 

sverkettung an.

a) Die Suche nach einem Pfad von A nach C kann Prolog in eine Endlosschleife führen. (b) Ein Graph, 
oten mit zwei beliebigen Nachfolgern in der nächsten Ebene verbunden ist. Die Suche nach einem 
h J4 benötigt 877 Inferenzen.

              

 (a) Beweis, dass es einen Pfad von A nach C gibt. (b) Endloser Beweisbaum, der erzeugt wird, wenn 
 in der „falschen“ Reihenfolge befinden.

che-Rückwärtsverkettung hat auch Probleme mit redundanten Berechnun-
an in  Abbildung 9.9(b) beispielsweise einen Pfad von A1 nach J4, führt 

nferenzen aus, wobei die meisten alle möglichen Pfade zu Knoten finden, 

C

A1

J4
b

path(a,c)

{Y/b}

{ }

path(a,Y)

link(a,Y)

link(b,c)

a

path(a,c)

path(a,Y) link(Y,c)

path(a,Y’) link(Y’,Y)

b

us das Ziel nicht zu erreichen ist. Das ist vergleichbar mit dem Problem 
r Zustände, das in Kapitel 3 angesprochen wurde. Die Gesamtzahl an Infe-
 exponentiell zur Anzahl der erzeugten Grundfakten sein. Wenn wir statt-
 Vorwärtsverkettung anwenden, können höchstens n2path(X, Y) Fakten 
en, die n Knoten verknüpfen. Für das in Abbildung 9.9(b) gezeigte Problem 

Inferenzen erforderlich.
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9.4  Rückwärtsverkettung

tsverkettung bei Graphensuchproblemen ist ein Beispiel für die dynami-
mmierung, wobei die Lösungen von Unterproblemen inkrementell aus 
en für kleinere Unterprobleme konstruiert und zur Vermeidung von wie-
erechnungen zwischengespeichert werden. Einen ähnlichen Effekt kön-
inem Rückwärtsverkettungssystem mithilfe der Memoisation verwenden 
wischenspeichern von Lösungen für Unterziele, sobald sie gefunden wer-
e Wiederverwendung dieser Lösungen, wenn das Unterziel erneut auftritt, 
orherige Berechnung zu wiederholen. Dies ist auch der Ansatz, den tabu-

programmiersysteme verfolgen, die effiziente Speicher- und Lademecha-
zen, um die Memoisation zu realisieren. Dabei wird die Zielgerichtetheit 
rtsverkettung mit der dynamischen Programmiereffizienz der Vorwärts-
ombiniert. Außerdem ist die tabulierte Logikprogrammierung vollständig 

Programme, was bedeutet, dass sich der Programmierer weniger um Endlos-
mmern muss. (Es ist dennoch möglich, mit Prädikaten wie Vater(X, Y),
 möglicherweise unbeschränkte Anzahl von Objekten verweisen, in eine 
ife zu geraten.)

tenbanksemantik von Prolog

endet Datenbanksemantik, wie sie Abschnitt 8.2.8 erläutert hat. Die Zusi-
 eindeutigen Namen besagt, dass jede Prolog-Konstante und jeder Grund-
 anderes Objekt verweisen, und die Zusicherung der geschlossenen Welt 
s sich bei den einzigen Sätzen, die wahr sind, um diejenigen handelt, die 
issensbasis gefolgert werden können. In Prolog gibt es keine Möglichkeit 
n, dass ein Satz falsch ist. Dadurch ist Prolog weniger ausdrucksstark als 

 Stufe, doch gehört dies dazu, was Prolog effizienter und prägnanter macht. 
ch die folgenden Prolog-Behauptungen über einige Kursangebote an:

e(CS, 101), Course(CS, 102), Course(CS, 106), Course(EE , 101). (9.11)

hme eindeutiger Namen sind CS und EE unterschiedlich (genau wie 101, 
) – und demnach gibt es vier unterschiedliche Kurse. Wird die Weltabge-

it angenommen, existieren keine anderen Kurse, sodass es genau vier Kurse 
enn diese Behauptungen in Logik erster Stufe (First Order Logic, FOL) statt 
olgen, würden wir lediglich aussagen, dass die Anzahl der Kurse zwischen 
t. Das hängt damit zusammen, dass die Zusicherungen (in FOL) weder die 
 leugnen, dass andere nicht erwähnte Kurse ebenso angeboten werden, noch 
 dass sich die erwähnten Kurse voneinander unterscheiden. Möchten wir 
.11) in Logik erster Stufe übersetzen, würden wir dies erhalten:

se(d, n) ⇔ (d = CS ∧ n = 101) ∨ (d = CS ∧ n = 102) 
= CS ∧ n = 106) ∨ (d = EE ∧ n = 101). (9.12)

s Abschluss von Gleichung (9.11) bezeichnet. Er drückt in Logik erster Stufe 
411

 aus, dass es höchstens vier Kurse gibt. Um in Logik erster Stufe den Gedan-
ücken, dass es wenigstens vier Kurse gibt, müssen wir den Abschluss des 
rädikates schreiben:

(x = CS ∧ y = CS ) ∨ (x = EE ∧ y = EE ) ∨ (x = 101 ∧ y = 101) 
102 ∧ y = 102) ∨ (x = 106 ∧ y = 106).
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ss ist nützlich, um die Datenbanksemantik zu verstehen, doch wenn sich 
 mit Datenbanksemantik beschreiben lässt, ist es in der Praxis effizienter, 
der einem anderen Datenbanksemantiksystem zu schlussfolgern, anstatt 

erster Stufe zu übersetzen und mit einem vollständigen Theorembeweiser 
ter Stufe zu schließen.

ikprogrammierung mit Randbedingungen

eschreibung der Vorwärtsverkettung (Abschnitt 9.3) haben wir gezeigt, wie 
ter Rand- und Nebenbedingungen (CSPs) als definite Klauseln kodiert wer-
. Standard-Prolog löst solche Probleme auf genau dieselbe Weise wie der 
g-Algorithmus in Abbildung 6.5.

ktracking die Domänen der Variablen auflistet, funktioniert es nur für CSPs 
n Domänen. In Prolog-Denkweise ausgedrückt, muss es für jedes Ziel mit 
en Variablen eine endliche Anzahl von Lösungen geben. (Zum Beispiel hat 
f(Q, SA), das besagt, dass Queensland und Südaustralien unterschiedliche 
n müssen, sechs Lösungen, wenn drei Farben unterstützt werden.) CSPs mit 
 Domänen – z.B. mit ganzzahligen oder reellwertigen Variablen – bedingen 
 Algorithmen, wie beispielsweise die Propagierung von Grenzen oder eine 
rammierung.

ch das folgende Beispiel an. Wir definieren triangle(X, Y, Z) als Prädikat, 
n die drei Argumente Zahlen sind, die die Dreiecksungleichung erfüllen:

gle(X, Y, Z) :-  
>0, Y>0, Z>0, X+Y>=Z, Y+Z>=X, X+Z>=Y

n Prolog die Abfrage triangle(3, 4, 5) richten, funktioniert das problem-
wir dagegen triangle(3, 4, Z), wird keine Lösung gefunden, weil das 
=0 von Prolog nicht verarbeitet werden kann; wir können nicht einen 
en Wert mit 0 vergleichen.

int-Logikprogrammierung (CLP) erlaubt es, dass Variablen beschränkt
en werden. Eine Lösung für ein Constraint-Logikprogramm ist die spezi-

nge der Bedingungen für die Abfragevariablen, die aus der Wissensbasis 
erden können. Die Lösung für die Abfrage triangle(3, 4, Z) beispiels-
 Bedingung 7 >= Z >= 1. Standard-Logikprogramme sind nur ein Sonder-
, wobei die Lösungsbedingungen Gleichheitsbedingungen sein müssen – 
gen.

e beinhalten zahlreiche bedingungslösende Algorithmen für die in der 
ubten Bedingungen. Ein System beispielsweise, das lineare Ungleichhei-

wertige Variablen erlaubt, könnte einen linearen Programmieralgorithmus 
ng dieser Bedingungen enthalten. CLP-Systeme übernehmen auch einen 
ren Ansatz für die Lösung von Standardabfragen der Logikprogrammie-

tt etwa eine Tiefensuche und Backtracking von links nach rechts durchzu-

ten sie einen der effizienteren Algorithmen aus Kapitel 6 verwenden, wie 
uristische Konjunktsortierung, Backjumping, Schnittmengenkonditionie-
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LP-Systeme kombinieren deshalb Elemente von Algorithmen für Rand- 
edingungen, Logikprogrammierung und deduktive Datenbanken.

ehrere Systeme definiert, die dem Programmierer mehr Kontrolle über die 
olge für die Inferenz erlauben. So ermöglicht die Sprache MRS (Genesereth
1981; Russell, 1985) dem Programmierer, Metaregeln zu schreiben, um fest-
elche Konjunkte als Erstes ausprobiert werden sollen. Der Benutzer könnte 
chreiben, die besagt, dass das Ziel mit den wenigsten Variablen zuerst aus-
den soll, oder er könnte domänenspezifische Regeln für bestimmte Prädi-
en.

solution
nserer drei Familien von Logiksystemen basiert auf der Resolution. In 
.5 haben wir gesehen, dass die aussagenlogische Resolution mithilfe der 
g eine vollständige Inferenzprozedur für die Aussagenlogik ist. In diesem 
eschreiben wir, wie die Resolution auf die Logik erster Stufe erweitert wer-

njunktive Normalform für die Logik erster Stufe

agenlogischen Fall verlangt die Resolution für die Logik erster Stufe, dass 
ze in konjunktiver Normalform (KNF) befinden – d.h. einer Konjunktion 
n, wobei jede Klausel eine Disjunktion von Literalen ist.6 Literale können 
thalten, für die man voraussetzt, dass sie allquantifiziert sind. Beispiels-

der Satz

aner  (x) ∧ Waffe(y) ∧ Verkauft(x, y, z) ∧ Feindlich(z)  Kriminell(x)

er  (x) ∨ ¬Waffe(y) ∨ ¬Verkauft(x, y, z) ∨ ¬Feindlich(z) ∨ Kriminell(x)

er Logik erster Stufe kann in einen im Hinblick auf die Inferenz äquivalen-
tz umgewandelt werden. Insbesondere ist der KNF-Satz nur dann nicht 
enn der ursprüngliche Satz nicht erfüllbar ist. Wir haben also eine Grund-
Ausführung von Beweisen durch Widerspruch für die KNF-Sätze.

r für die Umwandlung in KNF ist derjenigen für den aussagenlogischen 
ie in Abschnitt 7.5.2 kennengelernt haben, sehr ähnlich. Der wichtigste 
 entsteht aus der Notwendigkeit, Existenzquantoren zu eliminieren. Wir zei-
rozedur, indem wir den Satz „Jeder, der alle Tiere liebt, wird von irgend-
eliebt“ umwandeln:

∀x   [∀y   Tier(y)    Liebt(x, y)]      [∃y   Liebt(y, x)].

Tipp
413

sel kann auch als Implikation mit einer Konjunktion von Atomen in der Prämisse 
Disjunktion von Atomen in der Schlussfolgerung dargestellt werden (Übung 7.13). 
 wird als implikative Normalform oder Kowalski-Form bezeichnet (insbesondere, 
it einem Symbol für die Linksimplikation geschrieben wird (Kowalski, 1979b)) und 

viel leichter lesbar.
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 sehen wie folgt aus:

onen eliminieren:

∀x   [¬∀y   ¬Tier(y)  ∨  Liebt(x, y)]   ∨   [∃y   Liebt(y, x)].

nen verschieben: Neben den üblichen Regeln für negierte Verknüpfungen 
 wir Regeln für negierte Quantoren. Wir haben also:

p wird zu ∃x ¬p 
p wird zu ∀x ¬p

atz durchläuft also die folgenden Umwandlungen:

∃y   ¬(¬Tier(y)  ∨  Liebt(x, y))]   ∨   [∃y   Liebt(y, x)] 
∃y   ¬¬Tier(y)  ∧  ¬Liebt(x, y)]   ∨   [∃y   Liebt(y, x)] 
∃y   Tier(y)  ∧  ¬Liebt(x, y)]   ∨   [∃y   Liebt(y, x)].

 Sie, wie ein Allquantor (∀y) in der Prämisse der Implikation zu einem 
uantor geworden ist. Der Satz liest sich jetzt wie „Entweder gibt es ein 

x nicht liebt, oder (wenn das nicht der Fall ist) jemand liebt x.“ Offensicht-
e die Bedeutung des ursprünglichen Satzes beibehalten. 

 standardisieren: Für Sätze wie (∃x  P(x)) ∨ (∃x  Q(x)), die denselben 
namen zweimal verwenden, wird der Name einer dieser Variablen geän-
it vermeidet man spätere Verwirrungen, wenn die Quantoren wegfallen. 

ten also:

∀x   [∃y   Tier  (y)  ∧  ¬Liebt(x, y)]   ∨   [∃z   Liebt(z, x)].

ieren: Die Skolemisierung ist der Prozess, Existenzquantoren durch einfa-
nierung zu entfernen. Im einfachen Fall entspricht das der Regel der Exis-
 Instanziierung, wie in Abschnitt 9.1 gezeigt: Man übersetzt ∃x P(x) in 

bei A eine neue Konstante ist. Allerdings können wir die Existenzielle Ins-
ng nicht auf unseren obigen Satz anwenden, weil er dem Muster ∃ν α
spricht; nur Teile des Satzes stimmen mit dem Muster überein. Wenn wir 
 blind auf die beiden übereinstimmenden Teile anwenden, erhalten wir:

∀x   [Tier  (A)  ∧  ¬Liebt(x, A)]   ∨   Liebt(B, x)].

ie völlig falsche Bedeutung: Es besagt, dass jeder entweder ein bestimmtes 
cht lieben kann oder von einer bestimmten Entität B geliebt wird. Unser 
licher Satz erlaubt es allen Personen, unterschiedliche Tiere nicht zu lie-
 von einer unterschiedlichen Person geliebt zu werden. Wir wollen also, 
kolem-Entitäten von x und z abhängig sind:

∀x   [Tier  (F(x))  ∧  ¬Liebt(x, F(x))]   ∨   Liebt(G(x), x).

 F und G Skolem-Funktionen. Die allgemeine Regel besagt, dass die Argu-
r Skolem-Funktion allquantifizierte Variablen sind, in deren Gültigkeits-
er Existenzquantor erscheint. Wie bei der Existentiellen Instanziierung ist 

isierte Satz genau dann erfüllbar, wenn der ursprüngliche Satz erfüllbar ist.
ren entfernen: An dieser Stelle müssen alle restlichen Variablen allquan-
ein. Darüber hinaus ist der Satz äquivalent mit einem Satz, in dem alle 
ren auf die linke Seite verschoben wurden. Deshalb können wir die All-
 entfernen:

[Tier  (F(x))  ∧  ¬Liebt(x, F(x))]   ∨   Liebt(G(x), x).
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 verteilen:

  (F(x))  ∨   Liebt(G(x), x)] ∧ [¬Liebt(x, F(x)) ∨ Liebt(G(x), x)].

 Schritt kann es auch sein, dass verschachtelte Konjunktionen und Dis-
n aufgelöst werden müssen. 

indet sich jetzt in KNF und besteht aus zwei Klauseln. Er ist relativ unles-
n hilfreich sein zu erklären, dass die Skolem-Funktion F(x) auf das Tier 
s möglicherweise von x nicht geliebt wird, während G(x) sich auf jeman-
, der möglicherweise x liebt.) Glücklicherweise haben es Menschen selten 
tzen zu tun – der Übersetzungsprozess lässt sich leicht automatisieren.

 Resolutions-Inferenzregel
onsregel für Klauseln erster Stufe ist einfach eine geliftete Version der aussa-
 Resolutionsregel, die Sie in Abschnitt 7.5.2 kennengelernt haben. Zwei 

n denen man annimmt, dass sie standardisiert sind, sodass sie keine gemein-
blen haben, können aufgelöst werden, wenn sie komplementäre Literale ent-
sagenlogische Literale sind komplementär, wenn eines die Negation des 
 Literale erster Stufe sind komplementär, wenn eines mit der Negation des 
fiziert. Wir haben also:

,

(li, ¬mj) = θ gilt. Beispielsweise können wir die beiden Klauseln

er(F(x))  ∨   Liebt(G(x), x)] und [¬Liebt(u, v) ∨ ¬Tötet(u, v)]

dem wir die komplementären Literale Liebt(G(x), x) und ¬Liebt(u, v) mit 
tor θ = {u / G(x), v / x} eliminieren, um die resolvierte Klausel 

[Tier(F(x))  ∨   ¬Tötet(G(x), x)]

 ist die binäre Resolutionsregel, weil sie genau zwei Literale auflöst. Die 
lutionsregel selbst ergibt keine vollständige Inferenzprozedur. Die vollstän-
ionsregel löst Untermengen von Literalen in jeder Klausel auf, die unifizier-
 alternativer Ansatz ist die Erweiterung der Faktorisierung – das Entfernen 
 Literale – auf die Logik erster Stufe. Die aussagenlogische Faktorisierung 
ei Literale auf eines, wenn sie identisch sind; die Faktorisierung erster 

ert zwei Literale auf eines, wenn sie unifizierbar sind. Der Unifikator muss 
mte Klausel angewendet werden. Die Kombination der binären Resolution 
torisierung ist vollständig.

1 1

1 1 1 1 1 1

... , ...
( , ... ... ... ... )

k n

i i k j j n

l l m m
BST l l l l m m m m− + − +

∨ ∨ ∨
θ ∨ ∨ ∨ ∨ ∨ ∨ ∨ ∨ ∨ ∨
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spielbeweise
on beweist, dass KB |  = α gilt, indem sie beweist, dass KB ∧ ¬α unerfüllbar 
h Ableitung der leeren Klausel. Der algorithmische Ansatz ist identisch mit 
nlogischen Fall, der in Abbildung 7.12 beschrieben wurde; deshalb wollen 
 nicht wiederholen. Stattdessen zeigen wir zwei Beispielbeweise. Der erste 
echerbeispiel aus Abschnitt 9.3. Die Sätze in KNF sind:
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er(x) ∨ ¬Waffe(y) ∨ ¬Verkauft(x, y, z) ∨ ¬Feindlich(z) ∨ Kriminell(x) 
∨ ¬Besitzt(Nono, x) ∨ Verkauft(West, x, Nono) 
merika) ∨ Feindlich(x) 
∨ Waffe(x) 
o, M1) Rakete(M1) 
(West)                    Feind(Nono, Amerika)

inden wir das negierte Ziel ¬Kriminell(West) ein.  Abbildung 9.11 zeigt 
ionsbeweis. Beachten Sie die Struktur: eine einzige „Wirbelsäule“, begin-
r Zielklausel, die gegen die Klauseln aus der Wissensbasis aufgelöst wird, 
 Klausel erzeugt wird. Das ist charakteristisch für die Resolution in Horn-
sensbasen. Die Klauseln entlang der Hauptsäule entsprechen genau den 
n Werten der Variablen goals in dem in Abbildung 9.6 gezeigten Algorith-
 Rückwärtsverkettung. Das liegt daran, dass wir immer mit einer Klausel 
ren positives Literal mit dem ganz linken Literal der „aktuellen“ Klausel 

le unifiziert; das ist genau das, was bei der Rückwärtsverkettung passiert. 
e Rückwärtsverkettung eigentlich ein Sonderfall der Resolution mit einer 
Kontrollstrategie, die entscheidet, was die Resolution als Nächstes aus-

Ein Resolutionsbeweis, dass West ein Krimineller ist. Bei jedem Schritt sind die Literale,  
tt dargestellt.

tes Beispiel verwendet die Skolemisierung und beinhaltet Klauseln, bei 
h nicht um definite Klauseln handelt. Das führt zu einer etwas komplexe-
truktur. In natürlicher Sprache stellt sich das Problem wie folgt dar:

er alle Tiere liebt, wird von irgendjemandem geliebt.

Waffe(y)     ¬Verkauft(x,y,z)    ¬Feindlich(z)    Kriminell(x) ¬Kriminell(West)

¬Feind(Nono, Amerika)Feind(Nono,Amerika)

¬Rakete(x)    Waffe(x) ¬Waffe(y)    ¬Verkauft(West,y,z)    ¬Feindlich(z)

Rakete(M1) ¬Rakete(y)    ¬Verkauft(West,y,z)    ¬Feindlich(z)

¬Rakete(x)    ¬Besitzt(Nono,x)     Verkauft(West,x,Nono) ¬Verkauft(West,M1,z)    ¬Feindlich(z)

¬Amerikaner(West)    ¬Waffe(y)    ¬Verkauft(West,y,z)    ¬Feindlich(z)Amerikaner(West)

¬Rakete(M1)    ¬Besitzt(Nono,M1)    ¬Feindlich(Nono)Rakete(M1)

¬Besitzt(Nono,M1)    ¬Feindlich(Nono)Besitzt(Nono,M1)

¬Feind(x,Amerika)    Feindlich(x) ¬Feindlich(Nono)

^^ ^

^ ^ ^

^ ^ ^

^ ^

^ ^ ^

^ ^

^

^

, der ein Tier tötet, wird von niemandem geliebt.

bt alle Tiere.

er Neugier haben die Katze getötet, deren Name Tuna ist.

ugier die Katze getötet?
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9.5  Resolution

ken wir die ursprünglichen Sätze, ein wenig Hintergrundwissen und das 
l G in Logik erster Stufe aus:

 ∀x [∀y   Tier(y)  Liebt(x, y)]  [∃y Liebt(y, x)] 
 ∀x [∃y   Tier(z) ∧ Tötet(x, z)]  [∀z ¬Liebt(y, x)] 
 ∀x Tier(x)  Liebt(Jack, x) 
Tötet(Jack, Tuna) ∨ Tötet(Neugier, Tuna) 
Katze(Tuna) 
∀x Katze(x)  Tier(x) 
¬ Tötet(Neugier, Tuna).

 wir die Konvertierungsprozedur an, um jeden Satz in KNF umzuwandeln:

Tier(F(x)) ∨ Liebt(G(x), x) 
¬ Liebt(x, F(x)) ∨ Liebt(G(x), x) 
 ¬Liebt(y, x)] ∨ ¬Tier(z) ∨ ¬Tötet(x, z) 
 ¬Tier(x) ∨ Liebt(Jack, x) 
Tötet(Jack, Tuna) ∨ Tötet(Neugier, Tuna) 
Katze(Tuna) 
¬Katze(x) ∨ Tier(x) 
¬ Tötet(Neugier, Tuna).

ionsbeweis, dass Neugier die Katze getötet hat, sehen Sie in  Abbildung 9.12. 
r Sprache könnte der Beweis wie folgt geführt werden:

men, Neugier hat Tuna nicht getötet. Wir wissen, dass entweder Jack 
gier es getan haben; also müsste es Jack gewesen sein. Tuna ist jedoch 

ze und Katzen sind Tiere. Weil jeder, der ein Tier tötet, von niemandem 
ird, wissen wir, dass niemand Jack liebt. Andererseits liebt Jack alle 
shalb liebt ihn jemand; damit haben wir einen Widerspruch. Folglich 
ier die Katze getötet.

Ein Resolutionsbeweis, dass Neugier die Katze getötet hat. Beachten Sie die Verwendung der Faktorisie-
itung der Klausel Liebt(G(Jack), Jack). Außerdem ist oben rechts zu beachten, dass die Unifikation 
x)) und Liebt(Jack, x) nur erfolgreich sein kann, nachdem die Variablen standardisiert wurden.

beantwortet die Frage: „Hat Neugier die Katze getötet?“, aber häufig wollen 
nere Fragen stellen, wie etwa: „Wer hat die Katze getötet?“ Die Resolution ist 

¬Liebt(y, Jack) Liebt(G(Jack), Jack)

¬Tötet(Neugier, Tuna)Tötet(Jack, Tuna)    Tötet(Neugier, Tuna)atze(x)    Tier(x)

¬Tier(F(Jack))    Liebt(G(Jack), Jack) Tier(F(x))    Liebt(G(x), x) ¬Liebt(y, x)    ¬Tötet(x, Tuna)

Tötet(Jack, Tuna)¬Liebt(y, x)    ¬Tier(z)    ¬Tötet(x, z) ¬Liebt(x,F(x))    Liebt(G(x), x) ¬Tier(x)    Liebt(Jack, x)

^^

^ ^ ^ ^

^^^
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age, aber für die Antwort fällt etwas mehr Arbeit an. Das Ziel ist ∃w Tötet(w,
durch Negation zu ¬Tötet(w, Tuna) in KNF wird. Wiederholt man den 
Abbildung 9.12 mit dem neuen negierten Ziel, erhält man einen einfacheren 
, allerdings mit der Substitution {w / Neugier } in einem der Schritte. In die-
die Aufgabe, herauszufinden, wer die Katze getötet hat, also nur eine Frage 
ng aller Bindungen für die Abfragevariablen im Beweis.
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 die Resolution nichtkonstruktive Beweise für existentiell quantifizierte 
gen. Beispielsweise wird ¬Tötet(w, Tuna) mit Tötet(Jack, Tuna) ∨
er, Tuna) aufgelöst und ergibt Tötet(Jack, Tuna), was erneut mit ¬Tötet(w,
löst wird und die leere Klausel ergibt. Beachten Sie, dass w in diesem 
i unterschiedliche Bindungen hat; die Resolution teilt uns mit, dass 
d Tuna getötet hat – entweder Jack oder Neugier. Das ist keine besondere 
g! Eine Lösung ist es, die erlaubten Resolutionsschritte zu beschränken, 
bfragevariablen in jedem Beweis nur ein einziges Mal gebunden werden 
iesem Fall müssen wir in der Lage sein, ein Backtracking über die mögli-

ngen durchzuführen. Eine weitere Lösung ist, dem negierten Ziel ein spe-
ortliteral hinzuzufügen, was ¬Tötet(w, Tuna) ∨ Antwort(w) ergibt. Jetzt 

Resolutionsprozess eine Antwort, wenn eine Klausel erzeugt wird, die nur 
 Antwortliteral enthält. Für den Beweis in Abbildung 9.12 ist das Ant-
r). Der nichtkonstruktive Beweis würde die Klausel Antwort(Neugier) ∨
k) erzeugen, die keine Antwort darstellt.

lständigkeit der Resolution

hnitt zeigt einen Vollständigkeitsbeweis für die Resolution. Er kann von 
rungen werden, die ihn als gegeben voraussetzen wollen.

 zeigen, dass die Resolution widerspruchsvollständig ist, d.h., wenn eine 
Sätzen unerfüllbar ist, kann die Resolution immer einen Widerspruch 

e Resolution kommt nicht infrage, um alle logischen Konsequenzen einer 
Sätzen zu erzeugen, aber sie kann verwendet werden, um festzustellen, ob 
ter Satz logische Konsequenz einer Menge von Sätzen ist. Damit eignet sie 
e Antworten auf eine bestimmte Frage Q(x) zu finden, indem bewiesen 
B ∧ ¬Q(x) nicht erfüllbar ist.

es als gegeben betrachten, dass alle Sätze erster Stufe (ohne Gleichheit) als 
useln in KNF umgeschrieben werden können. Das lässt sich durch Induktion 
 des Satzes beweisen, wobei atomare Sätze als Basisfall betrachtet werden 
utnam, 1960). Unser Ziel ist es deshalb, das Folgende zu beweisen: Wenn S 
lbare Menge von Klauseln ist, dann führt die Anwendung einer endlichen 
 Resolutionsschritten auf S zu einem Widerspruch.

eisskizze folgt dem ursprünglichen Beweis nach Robinson, wobei einige 
ngen von Genesereth und Nilsson (1987) übernommen wurden. Die Grund-
 Beweises ( Abbildung 9.13) sieht folgendermaßen aus:

 beobachten wir, dass es, wenn S nicht erfüllbar ist, eine bestimmte Menge 
undinstanzen der Klauseln von S gibt, sodass diese Menge ebenfalls nicht 
r ist (Satz von Herbrand).

ießend beziehen wir uns auf das Grundresolutionstheorem aus Kapitel 7, 

agt, dass die aussagenlogische Resolution für Grundsätze vollständig ist.

erwenden wir ein Lifting-Lemma, um zu zeigen, dass es für jeden aus-
gischen Resolutionsbeweis, welcher die Menge der Grundsätze verwen-
en entsprechenden Resolutionsbeweis erster Stufe gibt, der die Sätze ers-
e verwendet, aus denen die Grundsätze ermittelt wurden.
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9.5  Resolution

 Struktur eines Vollständigkeitsbeweises für die Resolution.

führung des ersten Schrittes brauchen wir drei neue Konzepte:

-Universum: Wenn S eine Menge von Klauseln ist, dann ist HS, das Her-
iversum von S, die Menge aller Grundterme, die aus dem Folgenden kon-

r sind:

nktionssymbolen in S (sofern vorhanden)

onstantensymbolen in S (sofern vorhanden); falls es keine gibt, aus dem 
ntensymbol A

 beispielsweise nur die Klausel ¬P(x, F(x, A)) ∨ ¬Q(x, A) ∨ R(x, B), dann 
 folgende unendliche Menge von Grundtermen:

A, B, F  (A, A), F (A, B), F (B, A), F (B, B), F (A, F (A, A)), ...}.

: Wenn S eine Menge von Klauseln und P eine Menge von Grundtermen 
 ist P(S), die Sättigung von S in Bezug auf P, die Menge aller Grundklau-
man durch Anwendung aller möglichen konsistenten Substitutionen von 
men in P mit Variablen in S erhält.

-Basis: Die Sättigung einer Menge S von Klauseln im Hinblick auf ihr Her-
iversum wird als Herbrand-Basis von S bezeichnet, dargestellt als HS(S). 
eispielsweise nur die oben gezeigte Klausel enthält, ist HS(S) die unend-
ge von Klauseln:

A, F(A, A)) ∨ ¬Q(A, A) ∨ R(A, B), 
(B, F(B, A)) ∨ ¬Q(B, A) ∨ R(B, B), 
(F(A, A), F(F (A, A), A)) ∨ ¬Q(F(A, A), A) ∨ R(F (A, A), B), 
(F(A, B), F(F (A, B), A)) ∨ ¬Q(F(A, B), A) ∨ R(F(A, B), B), ...}.

itionen erlauben es uns, eine Form des Satzes von Herbrand zu formulie-
d, 1930):

e Resolution kann einen Widerspruch in S' finden

t einen Resolutionsbeweis für den Widerspruch in S'

Satz von Herbrand

ine Menge S' von Grundinstanzen ist unerfüllbar

e Menge von Sätzen S ist in Klauselform darstellbar

en an, S ist unerfüllbar und befindet sich in Klausalform

Lifting-Lemma

Grundresolutionstheorem
419

ine Menge S von Klauseln nicht erfüllbar ist, gibt es eine endliche Unter-
HS(S), die ebenfalls nicht erfüllbar ist.

se endliche Menge von Grundsätzen. Jetzt können wir uns auf das Grund-
heorem (Abschnitt 7.5.2) beziehen, um zu zeigen, dass der Resolutions-
C(S') die leere Klausel enthält. Das bedeutet, die Ausführung der aussagen-
solution zur Vervollständigung von S' leitet einen Widerspruch ab.
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ir festgestellt haben, dass es immer einen Resolutionsbeweis gibt, der eine 
termenge der Herbrand-Basis von S enthält, ist der nächste Schritt, zu zei-
 einen Resolutionsbeweis unter Verwendung der Klauseln von S selbst 
en es sich nicht unbedingt um Grundklauseln handeln muss. 

 Unvollständigkeitstheorem

 kleine Erweiterung der Sprache der Logik erster Stufe, die das mathematische 
sschema in der Arithmetik ermöglichte, konnte Kurt Gödel in seinem Unvollstän-
eorem zeigen, dass es wahre arithmetische Sätze gibt, die nicht bewiesen werden 

 des Unvollständigkeitstheorems kann im Rahmen dieses Buches nicht besprochen wer-
r mindestens 30 Seiten füllt, aber wir können Ihnen hier einen Hinweis geben. Wir 
it der logischen Zahlentheorie. In dieser Theorie gibt es eine einzige Konstante, 0, und 
 Funktion, S (die Nachfolgerfunktion). In dem vorgesehenen Modell bezeichnet S(0)
0)) die 2 usw. Auf diese Weise hat die Sprache Namen für alle natürlichen Zahlen. Das 
einhaltet auch die Funktionssymbole +, × und Expt (Exponentiation, Potenzierung) 
bliche Menge an logischen Verknüpfungen und Quantoren. Der erste Schritt ist zu 

dass die Menge der Sätze, die wir in dieser Sprache aufschreiben können, nummeriert 
n. (Stellen Sie sich vor, es wird eine alphabetische Reihenfolge für die Symbole defi-
nn wird jede der Mengen von Sätzen der Länge 1, 2 usw. nach alphabetischer Reihen-

ordnet.) Dann können wir jeden Satz α mit einer eindeutigen natürlichen Zahl #α
er Gödel-Nummer). Das ist entscheidend: Die Zahlentheorie enthält einen Namen 
rer eigenen Sätze. Analog dazu können wir jeden möglichen Beweis P mit einer Gödel-
(P) versehen, weil ein Beweis einfach eine endliche Folge von Sätzen ist.
ir jetzt an, wir haben eine rekursiv aufzählbare Menge A von wahren Aussagen über 
hen Zahlen. Wie Sie wissen, lässt sich A durch eine gegebene Menge von ganzen Zah-
en; dann können wir uns auch vorstellen, in unserer Sprache einen Satz α(j, A) der fol-
 zu schreiben:

i ist nicht die Gödel-Nummer eines Beweises des Satzes, dessen Gödel-Nummer j ist, 
i der Beweis nur Prämissen in A verwendet.

der Satz α(#σ, A), d.h. ein Satz, der seine eigene Unbeweisbarkeit aus A ausdrückt. 
r Satz existiert, ist immer wahr, aber nicht ganz offensichtlich.)
n wir das folgende geniale Argument: Angenommen, σ ist aus A beweisbar; dann ist σ
 σ besagt, dass es nicht bewiesen werden kann). Dann haben wir jedoch einen falschen 
s A bewiesen werden kann: A kann also nicht nur aus wahren Sätzen bestehen – eine 
unserer Prämisse. Aus diesem Grund ist σ nicht aus A beweisbar. Aber das ist genau 
selbst behauptet; damit ist σ ein wahrer Satz.
eise haben wir (unter Einsparung von 29½ Seiten) gezeigt, dass es für jede Menge 

ze der Zahlentheorie, und insbesondere jede Menge grundlegender Axiome, andere 
e gibt, die aus diesen Axiomen nicht bewiesen werden können. Damit wird unter ande-

tellt, dass wir nie alle Theoreme der Mathematik innerhalb eines vorgegebenen Axiom-
weisen können. Offensichtlich war das eine wichtige Entdeckung für die Mathematik. 
tung für die KI wurde allgemein diskutiert, beginnend mit Spekulationen von Gödel 
werden diese Diskussion in Kapitel 26 aufgreifen.
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9.5  Resolution

n mit der Betrachtung einer einzelnen Anwendung der Resolutionsregel. 
bt folgendes Lemma an:

und C2 zwei Klauseln ohne gemeinsame Variablen sowie C1' und C2' Grun-
von C1 und C2. Wenn C ' eine Resolvente von C1' und C2' ist, dann gibt es 
l C, sodass gilt: (1) C ist eine Resolvente von C1 und C2 und (2) C ' ist eine 
z von C.

net man auch als Lifting-Lemma, weil es einen Beweisschritt von Grund-
allgemeine Klauseln erster Stufe anhebt („liftet“). Um sein grundlegendes 
ma zu beweisen, musste Robinson die Unifikation erfinden und alle Eigen-
r meisten allgemeinen Unifikatoren ableiten. Anstatt den Beweis hier zu 
, veranschaulich wir einfach das Lemma:

 ¬P(x, F(x, A)) ∨ ¬Q(x, A) ∨ R(x, B) 
 ¬N(G(y), z) ∨ P(H(y), z) 
 ¬P(H(B), F(H(B), A)) ∨ ¬Q(H(B), A) ∨ R(H(B), B) 
 ¬N(G(B) , F(H(B), A)) ∨ P(H(B), F(H(B), A)) 
 ¬N(G(B), F(H(B), A)) ∨ ¬Q(H(B), A) ∨ R(H(B), B) 
 ¬N(G(y), F(H(y), A)) ∨ ¬Q(H(y), A) ∨ R(H(y), B).

dass C' tatsächlich eine Grundinstanz von C ist. Damit C1' und C2' Resol-
n, müssen sie konstruiert werden, indem zuerst auf C1 und C2 der allge-
ifikator eines Paares komplementärer Literale in C1 und C2 angewendet 
em Lifting-Lemma kann einfach eine ähnliche Aussage über beliebige Fol-
wendungen der Resolutionsregel abgeleitet werden:

 Klausel C' im Resolutionsabschluss von S' gibt es eine Klausel C im 
onsabschluss von S, sodass C' eine Grundinstanz von C ist und die Ab-
on C dieselbe Länge wie die Ableitung von C' hat.

 Fakt folgt, dass die leere Klausel auch im Resolutionsabschluss von S
muss, wenn sie im Resolutionsabschluss von S' erscheint. Das liegt daran, 
re Klausel keine Grundinstanz einer anderen Klausel sein kann. Zusam-
 können wir sagen: Wir haben gezeigt, dass es eine endliche Ableitung der 
el unter Verwendung der Resolutionsregel gibt, wenn S nicht erfüllbar ist.

des Theorembeweisens von Grundklauseln auf Klauseln erster Stufe stellt 
 Leistungssteigerung dar. Diese Steigerung basiert auf der Tatsache, dass 
in der Logik erster Stufe die Variablen nur dann instanziieren muss, wenn 
Beweis benötigt werden, während die Grundklauselmethoden eine große 
lliger Instanziierungen auswerten mussten.

ichheit

isher in diesem Kapitel beschriebenen Inferenzmethoden behandelt eine 
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 der Form x = y. Es gibt drei verschiedene Ansätze dafür. Der erste Ansatz ist, 
it zu axiomisieren – Sätze über die Gleichheitsrelation in der Wissensbasis 
ir müssen sagen, dass die Gleichheit reflexiv, symmetrisch und transitiv ist. 
üssen wir feststellen, dass wir Gleiches für Gleiches in jedem Prädikat und 



Inferenz in d

422

9

jeder Funkti
je eines für j

∀x   x
∀ x, y
∀ x, y
 
∀ x, y
∀ x, y
         

∀w, x
∀ w, 
         

Mit diesen S
gaben ausfü
weise die L
sehr viele S
halb hat ma
Eine Altern
Regel, die D
die den Ter
wird. Das fu
genau gleich
x = y wird d
die Demodu
spiel x + 0 =

gegeben ist,

Formaler au

 Demodul
und wo U

Hier ist S
tet, x dur

Die Regel ka
den, in dene

 Paramod
und wo U

SUB
er Logik erster Stufe

on ersetzen können. Wir brauchen also drei grundlegende Axiome und dann 
edes Prädikat und jede Funktion:

 = x 
   x = y  y = x 
, z   x = y ∧ y = z  x = z 

   x = y  (P1(x) ⇔ P1(y)) 
   x = y  (P2(x) ⇔ P2(y)) 
 

, y, z   w = y ∧ x = z  (F1(w, x) = F1(y, z)) 
x, y, z   w = y ∧ x = z  (F2(w, x) = F2(y, z)) 

ätzen kann eine Standard-Inferenzprozedur wie etwa die Resolution Auf-
hren, für die Schlüsse über Gleichheit erforderlich sind, wie beispiels-
ösung mathematischer Gleichungen. Allerdings generieren diese Axiome 
chlüsse, von denen die meisten für einen Beweis nicht hilfreich sind. Des-
n nach effizienteren Wegen für die Behandlung der Gleichheit gesucht. 
ative ist es, Inferenzregeln statt Axiome hinzuzufügen. Die einfachste 
emodulation, übernimmt eine Einheitsklausel x = y und eine Klausel α, 
m x enthält, und bildet eine neue Klausel, indem x in α durch y ersetzt 
nktioniert, wenn sich der Term in α mit x unifizieren lässt; er muss nicht 
 zu x sein. Die Demodulation ist richtungsabhängig; für ein gegebenes 
as x immer durch y ersetzt und niemals umgekehrt. Das heißt, dass sich 
lation eignet, um Ausdrücke mithilfe von Demodulatoren wie zum Bei-
 x oder x1 = x zu vereinfachen. Bei einem anderen Beispiel, das mit

Vater(Vater(x)) = VaterseiteGrossvater(x) 
Geburtstag(Vater(Vater(Bella)), 1926)

 können wir durch Demodulation schließen:

Geburtstag(VaterseiteGrossvater(Bella), 1926)

sgedrückt, haben wir

ation: Für alle Terme x, y und z, wobei z irgendwo im Literal mi erscheint 
NIFY(x, z) = θ ist, gilt:

.

UBST die übliche Substitution einer Bindungsliste und SUB(x, y, m) bedeu-
ch y überall dort zu ersetzen, wo x in m erscheint.

nn auch erweitert werden, sodass Nichteinheitsklauseln berücksichtigt wer-

..
.

..
.

1

1

, ...
( ( , ), ( , ) ...

n

n

x y m m
SUB SUBST x SUBST y m m

= ∨ ∨
θ θ ∨ ∨
n ein Gleichheitsliteral auftritt:

ulation: Für alle Terme x, y und z, wobei z irgendwo in Literal mi erscheint 
NIFY(x , z) = θ ist, gilt:

.1 1

1 1

... , ...
( ( , ), ( , ), ( , ... ... )

k n

k n

l l x y m m
SUBST x SUBST y SUBST l l m m

∨ ∨ ∨ = ∨ ∨
θ θ θ ∨ ∨ ∨ ∨ ∨
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: Aus

P(F(x, B), x) ∨ Q(x)     und     F(A, y) = y ∨ R(y)

r θ = UNIFY(F(A, y), F(x, B)) = {x/A, y/B} und können durch Paramodula-
en, dass der Satz

P(B, A) ∨ Q(A) ∨ R(B)

dulation liefert eine vollständige Inferenzprozedur für Logik erster Stufe 
eit.

nsatz verarbeitet das Schließen mit Gleichheit komplett innerhalb eines 
Unifikationsalgorithmus. Das bedeutet, Terme sind unifizierbar, wenn sie 
leich unter einer bestimmten Substitution sind, wobei „beweisbar“ ein 
hließen zur Gleichheit erlaubt. Beispielsweise sind die Terme 1+2 und 
lerweise nicht unifizierbar, aber ein Unifikationsalgorithmus, der weiß, 
= y + x ist, könnte sie mithilfe der leeren Substitution unifizieren. Die 
nifikation dieser Art kann mithilfe effizienter Algorithmen erfolgen, die 

ils verwendeten Axiome entworfen wurden (Kommutativität, Assoziativi-
att durch explizite Inferenz mit diesen Axiomen. Theorembeweiser, die 
ik verwenden, sind eng mit den in Abschnitt 9.4 beschriebenen Cons-
programmiersystemen verwandt.

olutionsstrategien

 dass die wiederholte Anwendung der Resolutions-Inferenzregel irgend-
 Beweis findet, falls ein solcher existiert. In diesem Unterabschnitt betrach-
tegien, die helfen, effizient Beweise zu finden.

rität: Diese Strategie bevorzugt Resolutionen, bei denen einer der Sätze ein 
teral darstellt (auch als Einheitsklausel bezeichnet). Die Idee hinter der Stra-
s wir versuchen, eine leere Klausel zu produzieren, sodass es sinnvoll sein 
nzen zu bevorzugen, die kürzere Klauseln erzeugen. Das Auflösen eines 
es (wie etwa P) mit einem anderen Satz (wie etwa ¬P ∨ ¬Q ∨ R) ergibt 
Klausel (in diesem Fall ¬Q ∨ R), die kürzer als die andere Klausel ist. Als 
ie der Einheitspriorität 1964 zum ersten Mal für die aussagenlogische Infe-
biert wurde, führte sie zu einer drastischen Beschleunigung und ermög-
eweis von Theoremen, die ohne diese Prioritäten nicht hätten verarbeitet 
nen. Die Einheitsresolution ist eine eingeschränkte Form der Resolution, 
 Resolutionsschritt eine Einheitsklausel beinhalten muss. Die Einheitsreso-
 Allgemeinen unvollständig, für Horn-Wissensbasen ist sie jedoch vollstän-
resolutionsbeweise für Horn-Wissensbasen erinnern an die Vorwärtsverket-

heorembeweiser (Organized Techniques for Theorem-proving and Effective 
423

cCune, 1992) verwendet eine Form der Bestensuche. Seine Heuristikfunk-
as „Gewicht“ jeder Klausel, wobei leichtere Klauseln bevorzugt werden. Die 
l der Heuristik liegt beim Benutzer, doch sollte im Allgemeinen das 

er Klausel mit ihrer Größe oder Schwierigkeit korreliert sein. Einheitsklau-
 als leicht behandelt; die Suche lässt sich somit als Verallgemeinerung der 

orzugungsstrategie ansehen.
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 (Set of Support): Prioritäten, die bestimmte Resolutionen bevorzugt auspro-
hilfreich, aber im Allgemeinen ist es effektiver, zu versuchen, einige poten-
tionen völlig zu eliminieren. Zum Beispiel können wir darauf bestehen, 

esolutionsschritt mindestens ein Element einer speziellen Klauselmenge – 
nge – einbezieht. Die Resolvente wird dann der Stützmenge hinzugefügt. 
ützmenge klein im Vergleich zur gesamten Wissensbasis ist, wird der Such-
tlich reduziert.

 mit diesem Ansatz vorsichtig umgehen, weil eine ungeeignete Auswahl für 
nge den Algorithmus unvollständig macht. Wenn wir jedoch die Stütz-
wählen, dass die restlichen Sätze gemeinsam erfüllbar sind, ist die Resolu-
tzmenge vollständig. Zum Beispiel kann man die negierte Abfrage als Stütz-
enden, mit der Annahme, dass die ursprüngliche Wissensbasis konsistent 
ie schließlich nicht konsistent ist, ist die Tatsache, dass die Abfrage daraus 
.) Die Strategie der Stützmenge hat den zusätzlichen Vorteil, dass sie zielge-
eisbäume erzeugt, die für Menschen oftmals leicht verständlich sind.

lution: In dieser Strategie kombiniert jede Resolution einen der Eingabe-
er Wissensbasis oder der Abfrage) mit einem anderen Satz. Der Beweis in 
.11 verwendet nur Eingaberesolutionen und hat die charakteristische Form 
en „Wirbelsäule“, wobei einzelne Sätze entlang dieser Wirbelsäule kombi-
. Offensichtlich ist der Speicherplatz für Beweisbäume dieser Art kleiner 

cherplatz für Beweisgraphen. In Horn-Wissensbasen ist der Modus ponens 
gaberesolutionsstrategie, weil er eine Implikation aus der ursprünglichen 
s mit einigen anderen Sätzen kombiniert. Es ist also nicht überraschend, 
gaberesolution für Wissensbasen in Horn-Form vollständig ist, im allgemei-
egen unvollständig. Die Strategie der linearen Resolution ist eine leichte 
erung, die es erlaubt, dass P und Q zusammen aufgelöst werden, wenn 

eder in der ursprünglichen Wissensbasis befindet oder P im Beweisbaum 
 von Q ist. Die lineare Resolution ist vollständig.

: Die Methode der Subsumtion eliminiert alle Sätze, die durch einen exis-
tz in der Wissensbasis subsumiert werden, also spezifischer sind als die-

t sich beispielsweise P(x) in der Wissensbasis, ist es nicht sinnvoll, P(A)
n, und noch viel weniger sinnvoll, P(A) ∨ Q(B) hinzuzufügen. Die Sub-

ft, die Wissensbasis und damit den Suchraum klein zu halten.

ktische Verwendung von Resolutions-Theorembeweisern

eiser lassen sich auf die Probleme anwenden, die mit der Synthese und 
g von Hard- und Software zu tun haben. Deshalb wird die Forschung zu 
weismethoden auf den Gebieten Hardwaredesign, Programmiersprachen 
etechnik – d.h. nicht nur in der KI – durchgeführt.

 Hardware beschreiben Axiome die Interaktionen zwischen Signalen und 

lementen. (Ein Beispiel dazu finden Sie in Abschnitt 8.4.2.) Speziell für die 
g konzipierte logische Schlussfolgerungsmodule sind in der Lage, vollstän-
inschließlich ihrer Timing-Eigenschaften zu verifizieren (Srivas und Bick-
Mit dem Theorembeweiser AURA ließen sich Schaltkreise entwerfen, deren 
pakter als bei allen vorherigen Versionen war (Wojciechowski und Wojcik, 
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 Software ist das Schlussfolgern über Programme vergleichbar mit dem 
rn über Aktionen, wie es Kapitel 7 erläutert hat: Axiome beschreiben die 
gen und Wirkungen jeder Anweisung. Die formale Synthese von Algorith-
e der ersten Anwendungen von Theorembeweisern, wie sie Cordell Green
ziert hat, der wiederum auf früheren Ideen von Herbert Simon (1963) auf-
onzept besteht darin, ein Theorem konstruktiv dahingehend zu beweisen, 
 Programm p gibt, das eine bestimmte Spezifikation erfüllt.“ Obwohl eine 
vollständig automatisierte deduktive Synthese für die Allzweckprogram-
lang noch in den Kinderschuhen steckt, kann die handgeführte deduktive 
im Entwurf mehrerer neuer und komplizierter Algorithmen bereits Erfolge 
Auch im Bereich der Synthese von Spezialprogrammen wie zum Beispiel 
ssenschaftliche Berechnungen wird aktiv geforscht.

erfahren werden heute für die Softwareverifikation durch Systeme wie 
el den SPIN-Modellchecker (Holzmann, 1997) eingesetzt. Zum Beispiel 
aumfahrzeug-Steuerungsprogramm Remote Agent vor und nach dem Flug 
avelund et al., 2000). Der RSA-Algorithmus für die Public-Key-Verschlüs-

der Boyer-Moore-Algorithmus zum Zeichenfolgenvergleich sind ebenfalls 
eise verifiziert worden (Boyer und Moore, 1984).

ische und historische Hinweise

e, der 1879 die erste vollständige Logik erster Stufe entwickelte, basierte sein 
em auf einer großen Sammlung logisch gültiger Schemas sowie einer einzel-
regel, Modus ponens. Whitehead und Russell (1910) erklärten die sogenann-
gsregeln (der Begriff stammt eigentlich von Herbrand (1930)), mit denen 
n den Anfang von Formeln verschoben werden. Skolem-Konstanten und 
ktionen gehen auf Thoralf Skolem (1920) zurück. Seltsamerweise hat Sko-
s Herbrand-Universum eingeführt (Skolem, 1928).

 Herbrand (Herbrand, 1930) spielte eine entscheidende Rolle bei der Ent-
tomatisierter Schlussmethoden. Herbrand ist auch der Erfinder der Unifi-
el (1930) baute auf den Ideen von Skolem und Herbrand auf und zeigte, 
gik erster Stufe eine vollständige Beweisprozedur hat. Alan Turing (1936) 
 Church (1936) zeigten gleichzeitig unter Verwendung sehr unterschiedli-
e, dass die Gültigkeit in der Logik erster Stufe nicht entscheidbar war. Das 
ete Buch von Enderton (1972) erklärt all diese Ergebnisse in einer stren-
nnoch gut verständlichen Weise.

binson schlug vor, dass ein automatisiertes Schlussfolgerungsmodul mit-
erführung in Aussagenlogik und dem Satz von Herbrand aufgebaut werden 
 Paul Gilmore (1960) schrieb das erste Programm. Davis und Putnam (1960) 
ethode der Überführung in Aussagenlogik eingeführt, die Abschnitt 9.1

. Prawitz (1960) entwickelte das wichtige Konzept, den Suchprozess durch 
ng nach aussagenlogischer Inkonsistenz zu steuern und Terme aus dem Her-
425

rsum nur dann zu erzeugen, wenn es erforderlich war, um eine aussagenlo-
sistenz zu erzeugen. Nach weiteren Entwicklungen durch andere Forscher 

 Idee J.A. Robinson (nicht verwandt mit A. Robinson) zu der Idee, die Reso-
ode zu entwickeln (Robinson, 1965).
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rde die Resolution von Cordell Green und Bertram Raphael (1968) für Frage/
teme übernommen. Frühe KI-Implementierungen konzentrieren sich auf 
ren, die das effiziente Abrufen von Fakten erlauben; diese Arbeit wird in 
r die KI-Programmierung beschrieben (Charniak et al., 1987; Norvig, 1992; 

de Kleer, 1993). Anfang der 1970er Jahre hatte sich die Vorwärtsverkettung
 leicht verständliche Alternative zur Resolution etabliert. Da KI-Anwendun-
rweise eine große Anzahl an Regeln beinhalten, war es wichtig, effiziente 
für den Regelvergleich zu entwickeln, insbesondere für inkrementelle 
 Technologie für Produktionssysteme wurde entwickelt, um solche Anwen-
nterstützen. Die Produktionssystemsprache OPS-5 (Forgy, 1981; Brownston
 die den Rete-Übereinstimmungsprozess (Forgy, 1982) einbindet, wurde für 
en wie zum Beispiel das Expertensystem R1 zur Minicomputerkonfiguration 
cDermott, 1982).

e Architektur SOAR (Laird et al., 1987) wurde für die Bearbeitung sehr gro-
ngen konzipiert – bis zu einer Million Regeln (Doorenbos, 1994). Beispiel-
en von SOAR umfassen die Steuerung eines Simulators für Kampfflug-
s et al., 1998), die Verwaltung des Luftraumes (Taylor et al., 2007), KI-
Computerspiele (Wintermute et al., 2007) und Ausbildungswerkzeuge für 
ray und Jones, 2005).

ng auf dem Gebiet der deduktiven Datenbanken begann mit einem Work-
louse, 1977, der Experten für logische Inferenz und Datenbanksysteme 

rachte (Gallaire und Minker, 1978). Die einflussreichen Arbeiten von 
d Harel (1980) sowie von Ullman (1985) führten zur Akzeptanz von Data-
dardsprache für deduktive Datenbanken. Durch die von Bancilhon et al. 
ickelte Technik der magischen Mengen für das Neuschreiben von Regeln 
Vorwärtsverkettung von der Zielgerichtetheit der Rückwärtsverkettung 
Derzeit arbeitet man unter anderem daran, mehrere Datenbanken in einen 
n Datenraum zu integrieren (Halevy, 2007).

rtsverkettung für logische Inferenz erschien erstmals in der Sprache 
n Hewitt (1969). Inzwischen hatte Alain Colmerauer 1972 Prolog entwi-
plementiert, um natürliche Sprache zu parsen – die Klauseln von Prolog 

ngs als kontextfreie Grammatikregeln vorgesehen (Roussel, 1975; Col-
al., 1973). Ein großer Teil des theoretischen Hintergrundes für die Logik-
rung wurde von Robert Kowalski, der mit Colmerauer zusammenarbei-
kelt. Einen historischen Überblick finden Sie bei Kowalski (1988) sowie 
 und Roussel (1993). Effiziente Prolog-Compiler basieren im Allgemeinen 
M (Warren Abstract Machine)-Berechnungsmodell, das von David H. D. 
3) entwickelt wurde. Van Roy (1990) zeigte, dass Prolog-Programme hin-

r Geschwindigkeit durchaus mit C-Programmen konkurrieren können.

ur Vermeidung unnötiger Schleifen in rekursiven Logikprogrammen wur-
ngig von Smith et al. (1986) sowie Tamaki und Sato (1986) entwickelt. In 

annten Arbeit wird auch die Memoisation für Logikprogramme beschrie-
ethode, die von David S. Warren ausführlich als tabulierte Logikprogram-
twickelt wurde. Swift und Warren (1994) zeigen, wie die WAM erweitert 
n, um Tabulierung zu verarbeiten, sodass Datalog-Programme um eine 
ung schneller ausgeführt werden können als deduktive Datenbanksysteme 
sverkettung.
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9.5  Resolution

etische Arbeiten zur Constraint-Logikprogrammierung stammen von Jaffar
(1987). Jaffar et al. (1992) entwickelten das CLP(R)-System für die Verar-
lwertiger Bedingungen. Heute gibt es kommerzielle Produkte, mit denen 
urations- und Optimierungsprobleme im großen Maßstab lösen lassen; zu 
testen gehört ILOG (Junker, 2003). Die Antwortmengenprogrammierung 
08) erweitert Prolog und erlaubt Disjunktion und Negation.

eiche Lehrbücher zur Logikprogrammierung und zu Prolog, unter anderem 
 (1994), Bratko (2001), Clocksin (2003) und Clocksin und Mellish (2003). 

tellung im Jahr 2000 war das Journal of Logic Programming das wichtigste 
wurde jetzt durch Theory and Practice of Logic Programming ersetzt. Es gibt 
e Konferenzen zur Logikprogrammierung, wie etwa die ICLP (International 
on Logic Programming) und das ILPS (International Logic Programming 
).

ng zum mathematischen Theorembeweisen begann noch vor der Entwick-
ten vollständigen Logiksysteme erster Stufe. Der Geometry Theorem Prover
 Gelernter (Gelernter, 1959) verwendete heuristische Suchmethoden kombi-
grammen zur Kürzung falscher Unterziele und war in der Lage, einige sehr 
 Ergebnisse der Euklidschen Geometrie zu beweisen. Die Demodulations- 
dulationsregeln für das Schließen mit Gleichheit wurden von Wos et al. 
Wos und Robinson (1968) eingeführt. Diese Regeln wurden auch unabhän-
ext von Systemen zur Umformulierung von Termen entwickelt (Knuth und 
0). Die Einbindung des Schließens mit Gleichheit in den Unifikationsalgo-
t auf Gordon Plotkin (1972) zurück. Jouannaud und Kirchner (1991) bieten 
lick über die Gleichheitsunifikation unter dem Aspekt der Umformulierung 
. Ein Überblick über die Unifikation wird von Baader und Snyder (2001) 

ehrere Steuerungsstrategien für die Resolution vorgeschlagen, beginnend 
heitsprioritätsstrategie (Wos et al., 1964). Die Strategie der Stützmengen 
Wos et al. (1965) eingeführt, um die Resolution zielgerichteter zu machen. 
esolution wurde zum ersten Mal von Loveland (1970) erwähnt. Genesereth 

 (1987, Kapitel 5) zeigen eine kurze, aber gründliche Analyse einer Vielzahl 
ngsstrategien. 

tional Logic (Boyer und Moore, 1979) ist das grundlegende Nachschlage-
oyer-Moore-Theorembeweiser. Stickel (1992) beschreibt den PTTP (Prolog 
Theorem Prover), der die Vorteile der Prolog-Kompilierung mit der Voll-
er Modelleliminierung kombiniert. SETHEO (Letz et al., 1992) ist ein wei-

ein eingesetzter Theorembeweiser, der auf diesem Ansatz aufbaut. LEANTAP
 Posegga, 1995) ist ein effizienter Theorembeweiser, der in nur 25 Zeilen 

ementiert ist. Weidenbach (2001) beschreibt SPASS, einen der leistungs-
tuellen Theorembeweiser. Als erfolgreichster Theorembeweiser hat in den 
swettbewerben VAMPIRE (Riazanov and Voronkov, 2002) abgeschnitten. Das 
427

 (Bertot et al., 2004) und der E-Gleichungslöser (Schulz, 2004) haben sich 
 wertvolle Werkzeuge für das Beweisen von Korrektheit erwiesen. Theo-

r sind eingesetzt worden, um Software für die Raumfahrzeugsteuerung auto-
synthetisieren und zu verifizieren (Denney et al., 2006). Dazu gehört auch 
ion-Kapsel der NASA (Lowry, 2008). Der Entwurf des 32-Bit-Mikroprozes-
1 wurde durch das NQTHM-System (Hunt und Brock, 1992) als korrekt 
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ie Conference on Automated Deduction (CADE) führt einen jährlichen 
 für automatisierte Theorembeweiser durch. Von 2002 bis 2008 ist VAMPIRE

nd Voronkov, 2002) das erfolgreichste System gewesen. Wiedijk (2003) ver-
tärke von 15 mathematischen Beweisern. TPTP (Thousands of Problems for 
overs) ist eine Bibliothek für Probleme zum Beweisen von Theoremen und 
 die Leistung von Systemen zu vergleichen (Sutcliffe und Suttner, 1998; 
l., 2006).

eiser haben neue mathematische Ergebnisse hervorgebracht, die mensch-
matiker seit Jahrzehnten umgangen haben, wie es das Buch Automated 
nd the Discovery of Missing Elegant Proofs (Wos und Pieper, 2003) aus-
stellt. Das Programm SAM (Semi-Automated Mathematics) war das erste, 
ma in der Verbandtheorie bewies (Guard et al., 1969). Das Programm 

enfalls offene Fragen in mehreren Bereichen der Mathematik beantwortet 
inker, 1983). Der Boyer-Moore-Theorembeweiser (Boyer und Moore, 

 von Natarajan Shankar eingesetzt, um den ersten streng formalen Beweis 
nvollständigkeitstheorems zu erbringen (Shankar, 1986). Mit dem NUPRL-

en sich das Paradoxon von Girard (Howe, 1987) und das Lemma von Hig-
y und Russell, 1990) beweisen. Robbins schlug 1933 eine einfache Axiom-
e Robbins-Algebra – vor, die scheinbar die Boolesche Algebra definiert, 
h kein Beweis gefunden werden konnte (trotz ernsthafter Arbeit von Alf-
nd anderen). Am 10. Oktober 1996, nach acht Tagen Rechenzeit, fand EQP
te von OTTER) einen Beweis (McCune, 1997).

hen Artikel zur mathematischen Logik finden sich in From Frege to Gödel: 
ok in Mathematical Logic (van Heijenoort, 1967). Zu den Lehrbüchern für 
te Deduktion gehören der Klassiker Symbolic Logic and Mechanical Theo-
 (Chang und Lee, 1973) sowie die jüngeren Werke von Duffy (1991), Wos et 
ibel (1993) und Kaufmann et al. (2000). Die führende Fachzeitschrift für das 
eisen ist das Journal of Automated Reasoning; die Hauptkonferenzen sind 
 Conference on Automated Deduction (CADE) und die International Joint 
on Automated Reasoning (IJCAR). Das Handbook of Automated Reasoning
nd Voronkov, 2001) stellt eine Sammlung von Artikeln auf diesem Gebiet 
ch Mechanizing Proof (2004) von MacKenzie behandelt Geschichte und 
 Theorembeweisen in populärwissenschaftlicher Form.
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nfassung

eine Analyse der logischen Inferenz in der Logik erster Stufe sowie mehrere Algorith-
vorgestellt.

er Ansatz verwendet Inferenzregeln (universelle Instanziierung und existen-
nstanziierung), um das Inferenzproblem in die Aussagenlogik zu überführen. 
nsatz ist normalerweise sehr langsam.

endung der Unifikation für die Ermittlung geeigneter Substitutionen für Variablen eli-
en Instanziierungsschritt in Beweisen erster Stufe, sodass der Prozess in vielen Fällen effi-
ird.

iftete Version des Modus ponens verwendet die Unifikation, um eine natürliche und 
sfähige Inferenzregel bereitzustellen, den verallgemeinerten Modus ponens. Die 
men für Vorwärtsverkettung und Rückwärtsverkettung wenden diese Regel 
gen definiter Klauseln an.

llgemeinerte Modus ponens ist vollständig für definite Klauseln, obwohl das Problem 
chen Konsequenz semientscheidbar ist. Für Datalog-Wissensbasen, die aus funk-

ien definiten Klauseln bestehen, ist logische Konsequenz entscheidbar.

ärtsverkettung wird in deduktiven Datenbanken verwendet, wo sie mit Operatio-
 relationalen Datenbanken kombiniert werden kann. Außerdem wird sie in Produk-
stemen eingesetzt, die effiziente Aktualisierungen mit sehr großen Regelmengen 
ren. Die Vorwärtsverkettung ist vollständig für Datalog-Programme und wird in poly-

r Zeit ausgeführt.

kwärtsverkettung wird in Logikprogrammiersystemen eingesetzt, die mit einer 
en Compiler-Technologie arbeiten, um eine sehr schnelle Inferenz zu gewährleisten. 

kwärtsverkettung leidet unter redundanten Inferenzen und Endlosschleifen; sie können 
e Memoisation abgeschwächt werden. 

verwendet im Unterschied zur Logik erster Stufe eine geschlossene Welt mit der 
e eindeutiger Namen und Negation als Fehler. Das macht Prolog zu einer praktischeren 
miersprache, bringt sie aber weiter von reiner Logik weg.

llgemeinerte Resolutions-Inferenzregel unterstützt ein vollständiges Beweissystem 
ogik erster Stufe und verwendet dazu Wissensbasen in konjunktiver Normalform.

ehrere Strategien für die Reduzierung des Suchraumes eines Resolutionssystems, ohne 
tändigkeit zu gefährden. Zu den wichtigsten Fragen gehört die Behandlung der Gleich-
r haben gezeigt, wie Demodulation und Paramodulation verwendet werden 

e resolutionsbasierte Theorembeweiser wurden verwendet, um interessante mathemati-
oreme zu beweisen sowie Software und Hardware zu verifizieren und zu synthetisieren.
429
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u Kapitel 9

isen Sie, dass die Universelle Instanziierung korrekt ist und dass die Existentielle Instan-
ng eine inferentiell äquivalente Wissensbasis erzeugt.

ag(Jerry, Eis) scheint sinnvoll abzuleiten zu sein: ∃x  Mag(x, Eis). Schreiben Sie 
llgemeine Inferenzregel, Existentielle Einführung, die diese Inferenz bestätigt. 
lieren Sie sorgfältig die Bedingungen, die von den beteiligten Variablen und Termen 
 sein müssen.

nommen, eine Wissensbasis enthält nur einen Satz, ∃x   SoHochWie(x, Everest). 
e der folgenden Ergebnisse sind legitim für die Anwendung der Existentiellen Instanzi-
?

HochWie(Everest, Everest)

HochWie(Kilimandscharo, Everest)

HochWie(Kilimandscharo, Everest) ∧ SoHochWie(BenNevis, Everest) 
ach zwei Anwendungen)

n Sie für jedes Paar atomarer Sätze den allgemeinsten Unifikator an (falls existent):

A, A, B), P(x, y, z)

(y, G(A, B)), Q(G(x, x), y)

lter(Vater(y), y), Älter(Vater(x), Jerry).

nnt(Vater(y), y), Kennt(x, x)

chten Sie den in Abbildung 9.2 gezeigten Subsumtionsverband.

nstruieren Sie den Verband für den Satz Beschäftigt(Mutter(John), Vater(Richard)).

nstruieren Sie den Verband für den Satz Beschäftigt(IBM, y) („Jeder arbeitet für IBM“). 
hten Sie darauf, alle Abfragearten zu berücksichtigen, die mit dem Satz unifizieren.

hen Sie davon aus, dass STORE jeden Satz unter jedem Knoten in seinem Subsumtions-
rband indiziert. Erklären Sie, wie FETCH arbeiten sollte, wenn einige dieser Sätze Variab-
 enthalten; verwenden Sie als Beispiele die Sätze in (a) und (b) sowie die Abfrage 
schäftigt(x, Vater(x)).

iben Sie die logischen Repräsentationen für die folgenden Sätze auf, sodass sie für die 
ndung mit dem Verallgemeinerten Modus ponens geeignet sind:

erde, Kühe und Schweine sind Säugetiere.

 Nachkomme eines Pferds ist ein Pferd.

aubart ist ein Pferd.

aubart ist der Vater von Charly.

chkomme und Eltern sind inverse Relationen.
des Säugetier hat Eltern.

 Fragen betreffen die Themen Substitution und Skolemisierung.

r die gegebene Prämisse ∀ x ∃ y P(x, y) ist es nicht gültig zu schließen, dass ∃ q P(q, q).
ben Sie ein Beispiel für ein Prädikat P an, bei dem die erste Prämisse wahr, die zweite 
er falsch ist.
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Übungen zu Kapitel 9

hmen Sie an, dass eine Inferenzmaschine falsch geschrieben ist und der Occurs-Check 
hlt, sodass sie zulässt, dass ein Literal wie P(x, F (x)) mit P(q, q) unifiziert wird. (Wie 
wähnt lassen das die meisten Standardimplementierungen von Prolog tatsächlich zu.) 
igen Sie, dass es eine derartige Inferenzmaschine erlaubt, den Schluss ∃ y P(q, q) aus 
r Prämisse ∀ x ∃ y P(x, y) zu ziehen.

hmen Sie an, dass eine Prozedur, die Logik erster Stufe in die Klauselform konvertiert, 
x ∃ y P(x, y) falsch in P(x, Sk0) skolemisiert – d.h., sie ersetzt y durch eine Skolem-
nstante statt durch eine Skolem-Funktion von x. Zeigen Sie, dass eine Inferenz-

aschine, die eine derartige Prozedur verwendet, es gleichermaßen zulässt, ∃ q P(q, q)
s der Prämisse ∀ x ∃ y P(x, y) abzuleiten.

n häufiger Fehler unter Studenten ist es, anzunehmen, dass man in der Unifikation einen 
rm für eine Skolem-Konstante statt für eine Variable einsetzen darf. Zum Beispiel würden 
 sagen, dass die Formeln P(Sk1) und P(A) unter der Substitution {Sk1/A} unifiziert 

erden können. Geben Sie ein Beispiel an, wo dies zu einer ungültigen Inferenz führt.

ser Frage geht es um Horn-Wissensbasen wie zum Beispiel die folgende:

x))  P(x) 
  P(F(x)) 
 

i FC ein Algorithmus mit Tiefensuche-Vorwärtsverkettung, der wiederholt sämtliche 
quenzen der momentan erfüllten Regeln hinzufügt. BC sei ein Algorithmus mit Tiefen-
-Rückwärtsverkettung (von links nach rechts arbeitend), der Klauseln in der Reihen-
probiert, wie sie in der Wissensbasis angegeben sind. Welche der folgenden Aussagen 
ahr?

 leitet das Literal Q(A) ab.

 leitet das Literal P(B) ab.

enn FC ein bestimmtes Literal nicht ableiten konnte, ergibt es sich nicht als logische 
nsequenz aus der Wissensbasis.

r die Abfrage P(B) gibt BC das Ergebnis true zurück.

enn BC für ein bestimmtes Abfrageliteral nicht true liefert, ergibt es sich nicht als logi-
he Konsequenz aus der Wissensbasis.

tern Sie, wie sich ein gegebenes 3-SAT-Problem beliebiger Größe mithilfe einer einzel-
efiniten Klausel erster Stufe und nicht mehr als 30 Grundfakten schreiben lässt.

en Sie an, dass die folgenden Axiome gegeben sind:

≤ 4

≤ 9
431

x x ≤ x

x x ≤ x + 0

x x + 0 ≤ x

x, y x + y ≤ y + x

w, x, y, z w ≤ y ∧ x ≤ z  w + x ≤ y + z
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x, y, z x ≤ y ∧ y ≤ z  x ≤ z

Beweisen Sie den Satz 5 ≤ 4 + 9 mit Rückwärtsverkettung. (Achten Sie darauf, nur 
die hier angegebenen Axiome zu verwenden und nicht alles andere, was Sie über 
Arithmetik wissen.) Zeigen Sie nur die Schritte, die zum Erfolg führen, nicht die irrele-
vanten Schritte.

Beweisen Sie den Satz 5 ≤ 4 + 9 mit Vorwärtsverkettung. Zeigen Sie auch hier nur 
die Schritte, die zum Erfolg führen.

kanntes Kinderrätsel lautet: „Ich habe weder Brüder noch Schwestern, aber der Vater 
 Mannes ist der Sohn meines Vaters.“ Verwenden Sie die Regeln aus der Verwandt-

tsdomäne (Abschnitt 8.3.2  ), um zu zeigen, wer dieser Mann ist. Sie können jede der in 
 Kapitel beschriebenen Inferenzmethoden anwenden. Warum glauben Sie, ist dieses 

l schwierig?

nommen, wir legen in einer logischen Wissensbasis einen Ausschnitt der amerikani-
 Zensusdaten ab, die das Alter, den Wohnort, das Geburtsdatum sowie die Mutter einer 
n angeben, und verwenden die Sozialversicherungsnummer als identifizierende Kons-
 für jede Person. Das Alter von George ist also gegeben mit Alter(443-65-1282, 56). 
es der folgenden Indexschemas S1–S5 erlaubt eine effiziente Lösung für welche der 
gen Q1–Q4 (wobei eine normale Rückwärtsverkettung vorausgesetzt wird)?

: Ein Index für jedes Atom an jeder Position

: Ein Index für jedes erste Argument

: Ein Index für jedes Prädikatatom

: Ein Index für jede Kombination aus Prädikat und erstem Argument

: Ein Index für jede Kombination aus Prädikat und zweitem Argument und ein Index 
r jedes erste Argument

1: Alter(443−33−4321, x)

2: WohntIn(x, Houston)

3: Mutter(x, y)

4: Alter(x, 34) ∧ WohntIn(x, KleinesDorfInAmerika)

nommen, wir können das Problem von Variablenkonflikten in der Unifikation bei der 
ärtsverkettung ein für alle Mal vermeiden, indem man alle Sätze in der Wissensbasis 

ardisiert. Zeigen Sie, dass dieser Ansatz für einige Sätze nicht funktioniert. (Hinweis: 
chten Sie einen Satz, bei dem ein Teil mit einem anderen Teil unifiziert.)

ser Übung verwenden wir die Sätze, die Sie in Übung 9.6 geschrieben haben, um Fragen 
fe eines Rückwärtsverkettungs-Algorithmus zu beantworten.

ichnen Sie den Beweisbaum, der durch einen erschöpfenden Rückwärtsverkettungs-
gorithmus für die Abfrage ∃h   Pferd(h) erzeugt wird, wobei die Klauseln in der ange-

benen Reihenfolge verglichen werden.

as können Sie zu dieser Domäne sagen?

ie viele Lösungen für h folgen aus Ihren Sätzen?

nnen Sie sich eine Methode vorstellen, sie alle zu finden? (Hinweis : Lesen Sie dazu 
ith et al. (1986).)
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Übungen zu Kapitel 9

lgen Sie die Ausführung des Algorithmus für die Rückwärtsverkettung in Abbildung 9.6, 
as Verbrecherproblem zu lösen. Zeigen Sie die Wertefolge, die die Variable goals an-
t, und ordnen Sie sie in einem Baum an.

lgende Prolog-Code definiert ein Prädikat P. (Denken Sie daran, dass Terme in Groß-
taben in Prolog Variablen und keine Konstanten sind.)

 [X|Y]) 
 [Y|Z]) :- P(X, Z).

igen Sie Beweisbäume und Lösungen für die Abfragen P(A, [1,2,3]) und  
2, [1,A,3]).

elche Standardlistenoperation stellt P dar?

ser Übung betrachten wir das Sortieren in Prolog.

hreiben Sie Prolog-Klauseln, die das Prädikat sorted(L) definieren, das genau dann 
ahr ist, wenn die Liste L in aufsteigender Reihenfolge sortiert ist.

hreiben Sie eine Prolog-Definition für das Prädikat perm(L,M), das genau dann wahr 
, wenn L eine Permutation von M ist.

finieren Sie sort(L,M) (M ist eine sortierte Version von L) unter Verwendung von 
rm und sorted.

hren Sie sort für immer längere Listen aus, bis Sie die Geduld verlieren. Welche Zeit-
mplexität weist Ihr Programm auf?

hreiben Sie in Prolog einen schnelleren Sortieralgorithmus wie etwa Insertionsort oder 
icksort.

ser Übung betrachten wir die rekursive Anwendung der Rewrite-Regeln unter Verwen-
 der Logikprogrammierung. Eine Rewrite-Regel (in OTTER-Terminologie Demodulator) 
e Gleichung mit einer angegebenen Richtung. Beispielsweise gibt die Regel x+0 → x
ass ein Ausdruck, der mit x+0 übereinstimmt, durch den Ausdruck x ersetzt werden 
ie Anwendung von Rewrite-Regeln ist ein zentraler Teil von Gleichungsschlusssyste-

Wir verwenden das Prädikat rewrite(X,Y), um die Rewrite-Regeln zu repräsentie-
eispielsweise wurde die frühere Rewrite-Regel geschrieben als rewrite(X+0,X). 
 Terme sind elementar und können nicht weiter vereinfacht werden. Wir schreiben also 
entar(0), um damit auszudrücken, dass 0 ein elementarer Term ist.

hreiben Sie eine Definition eines Prädikates simplify(X,Y), das wahr ist, wenn Y eine 
reinfachte Version von X ist – d.h. wenn keine weiteren Rewrite-Regeln auf Unterausdrücke 
n Y angewendet werden können.

hreiben Sie mehrere Regeln für die Vereinfachung von Ausdrücken, die arithmetische 
eratoren beinhalten, und wenden Sie Ihren Vereinfachungsalgorithmus auf ein paar 
ispielausdrücke an.

hreiben Sie mehrere Rewrite-Regeln der symbolischen Differenzierung und verwenden 

!

!

433

e sie zusammen mit Ihren Vereinfachungsregeln, um Ausdrücke mit arithmetischen 
sdrücken (einschließlich Potenzierung) zu differenzieren und zu vereinfachen.
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ser Übung betrachten wir die Implementierung von Suchalgorithmen in Prolog. Ange-
en, successor(X,Y) ist wahr, wenn der Zustand Y ein Nachfolger von Zustand X ist, 
oal(X) ist wahr, wenn X ein Zielzustand ist. Schreiben Sie eine Definition für
e(X,P), was bedeutet, dass P ein Pfad (Liste von Zuständen) ist, der mit X beginnt, in 
 Zielzustand endet und aus einer Folge erlaubter Schritte gemäß der Definition von 
essor besteht. Sie werden feststellen, dass sich das mit der Tiefensuche am einfachs-
werkstelligen lässt. Wie einfach wäre es, eine heuristische Suchsteuerung einzufügen?

 L die Sprache erster Stufe mit einem einzelnen Prädikat S(p, q) in der Bedeutung „p 
t q“. Nehmen Sie eine Domäne von Personen an.

trachten Sie den Satz „Es gibt eine Person P, die jeden rasiert, der sich nicht selbst ra-
rt, und nur Personen, die sich nicht selbst rasieren.“ Drücken Sie dies in L aus.

nvertieren Sie den Satz von (a) in eine Klausel-Form.

nstruieren Sie einen Resolutionsbeweis, um zu zeigen, dass die Klauseln in (b) inhärent 
onsistent sind. (Hinweis: Sie benötigen keine zusätzlichen Axiome.)

ann die Resolution genutzt werden, um zu zeigen, dass ein Satz gültig ist? Wie kann 
nutzt werden, um zu zeigen, dass ein Satz nicht erfüllbar ist?

ruieren Sie ein Beispiel für zwei Klauseln, die zusammen in zwei unterschiedlichen Wei-
ufgelöst werden können, was zwei unterschiedliche Ergebnisse liefert.

em Satz „Schafe sind Tiere“ folgt: „Der Kopf eines Schafes ist der Kopf eines Tieres.“ 
n Sie, dass diese Inferenz gültig ist, indem Sie die folgenden Schritte ausführen:

ersetzen Sie die Prämisse und den Schluss in die Sprache der Logik erster Stufe. Verwenden 
 drei Prädikate: KopfVon(h, x) (d.h. „h ist der Kopf von x“), Schaf  (x) und Tier  (x).

gieren Sie den Schluss und wandeln Sie die Prämisse und den negierten Schluss in eine 
njunktive Normalform um.

rwenden Sie die Resolution, um zu zeigen, dass der Schluss aus der Prämisse folgt.

olgend sehen Sie zwei Sätze in der Sprache der Logik erster Stufe:

(A): ∀x  ∃y  (x ≥ y)

(B): ∃y  ∀x  (x ≥ y).

genommen, die Variablen erstrecken sich über alle natürlichen Zahlen 0, 1, 2, ..., ∞
d das Prädikat „≥“ bedeutet „ist größer oder gleich als“. Übersetzen Sie (A) und (B) 

it dieser Interpretation in die natürliche Sprache.

 (A) bei dieser Interpretation wahr?

 (B) bei dieser Interpretation wahr?

 (B) eine logische Konsequenz von (A)?

 (A) eine logische Konsequenz von (B)?
rsuchen Sie unter Verwendung der Resolution zu beweisen, dass (A) aus (B) folgt. Ma-
en Sie das auch dann, wenn Sie glauben, dass (A) keine logische Konsequenz von (B) ist. 
tzen Sie dies fort, bis der Beweis unterbrochen wird und Sie ihn nicht fortsetzen können 
lls er unterbrochen wird). Zeigen Sie die unifizierende Substitution für jeden Resolutions-

hritt. Erklären Sie, falls der Beweis fehlschlägt, wo, wie und warum er fehlgeschlagen ist.

rsuchen Sie nun zu beweisen, dass (B) aus (A) folgt.
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Übungen zu Kapitel 9

esolution kann nichtkonstruktive Beweise für Abfragen mit Variablen erzeugen, sodass 
nen speziellen Mechanismus einführen mussten, um definite Antworten zu extrahieren. 
en Sie, warum dieses Problem nicht auftritt, wenn Wissensbasen nur definite Klauseln 
lten.

aben in diesem Kapitel gesagt, dass die Resolution nicht für die Erzeugung aller logi-
 Konsequenzen einer Menge von Sätzen verwendet werden kann. Ist irgendein anderer 
ithmus dazu in der Lage?
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 Kapitel zeigen wir, wie ein Agent die Struktur eines Problems nutzen 
 komplexe Aktionspläne zu konstruieren.

I als das Studium rationaler Aktionen definiert, was bedeutet, dass Pla-
anung) – das Entwickeln eines Aktionsplanes, um ein Ziel zu erreichen – 
idender Teil der KI ist. Wir haben bisher zwei Beispiele für planende 
ehen: den auf einer Suche basierenden problemlösenden Agenten aus 
d den hybriden logischen Agenten aus Kapitel 7. In diesem Kapitel führen 
rstellung für Planungsprobleme ein, die sich auf Probleme ausdehnen las-
die bisher gezeigten Ansätze nicht geeignet sind.

0.1 entwickelt eine ausdrucksstarke und doch sorgfältig beschränkte Spra-
epräsentation von Planungsproblemen. Abschnitt 10.2 zeigt, wie Vorwärts- 

ärtssuchalgorithmen diese Repräsentation nutzen können – primär durch 
istiken, die automatisch von der Struktur der Repräsentation abgeleitet wer-
. (Das entspricht der Vorgehensweise, wie in Kapitel 6 effektive domä-
gige Heuristiken für Probleme unter Rand- und Nebenbedingungen konst-
n.) Abschnitt 10.3 zeigt, wie eine Datenstruktur namens Planungsgraph die 
 einem Plan effizienter gestalten kann. Wir beschreiben dann einige der 
ätze für Planung und vergleichen am Ende die verschiedenen Ansätze.

tel behandelt vollständig beobachtbare, deterministische, statische Umge-
einzelnen Agenten. Die Kapitel 11 und 17 beschäftigen sich mit partiell 
en, stochastischen, dynamischen Umgebungen mit mehreren Agenten.

finition der klassischen Planung
lösende Agent von Kapitel 3 findet Aktionssequenzen, die in einem Ziel-

ultieren. Doch er hat mit atomaren Darstellungen von Zuständen zu tun 
t deshalb gute domänenspezifische Heuristiken, um eine gute Leistung zu 
r hybride aussagenlogische Agent von Kapitel 7 findet Pläne ohne domä-
he Heuristiken, da er domänenunabhängige Heuristiken basierend auf der 
truktur des Problems nutzt. Allerdings stützt er sich auf grundlegende 
eie) aussagenlogische Inferenz, was bedeutet, dass er bei vielen Aktionen 

en überfordert sein kann. Zum Beispiel musste in der Wumpus-Welt die 
tion, einen Schritt vorwärts zu gehen, für alle vier Agentenrichtungen, 
te und n2 aktuelle Positionen wiederholt werden.

 darauf haben sich Planungsforscher auf eine faktorisierte Darstellung fest-
 Darstellung, in der ein Zustand der Welt durch eine Auflistung von Variab-
tiert wird. Wir verwenden eine Sprache, die als PDDL (Planning Domain 
anguage) bezeichnet wird und es uns erlaubt, alle 4Tn2 Aktionen mit nur 
nsschema auszudrücken. Es gibt mehrere Versionen von PDDL; wir wählen 
e Version aus und ändern ihre Syntax, um mit dem Rest des Buches konsis-
1 Wir zeigen nun, wie PDDL die vier Elemente beschreibt, die wir brauchen, 

problem zu definieren: den Ausgangszustand, die in einem Zustand verfüg-
en, das Ergebnis bei Anwendung einer Aktion und den Zieltest.

de von der ursprünglichen Planungssprache STRIPS (Fikes und Nilsson, 1971) abge-
twas restriktiver als PDDL ist: Die Vorbedingungen und Ziele dürfen in STRIPS keine 

Literale enthalten.
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d wird als Konjunktion von Fluenten dargestellt, die grundlegende, funk-
ome sind. (Ein Fluent ist eine Funktion oder Relation, die sich von einer 
r nächsten ändern kann.) Zum Beispiel könnte Arm ∧ Unbekannt den 

es unglücklichen Agenten darstellen und ein Zustand in einem Paketauslie-
lem könnte lauten Bei(Truck1, Melbourne) ∧ Bei(Truck2, Sydney). Es wird 
emantik verwendet: Die Annahme der geschlossenen Welt bedeutet, dass 
wähnten Fluenten falsch sind, und die Annahme der eindeutigen Namen 
ruck1 und Truck2 verschieden sind. Die folgenden Fluenten sind in einem 

ht erlaubt: Bei(x, y) (da er nicht grundlegend ist), ¬Arm (weil er eine Nega-
 Bei(Vater(Fred), Sydney) (weil er ein Funktionssymbol verwendet). Die 

von Zuständen ist sorgfältig zu konzipieren, damit man einen Zustand ent-
njunktion von Fluenten, die sich durch logische Inferenz manipulieren las-

s Menge von Fluenten, die sich mit Mengenoperationen manipulieren las-
eln kann. Der Umgang mit der Mengensemantik ist manchmal einfacher.

erden durch eine Menge von Aktionsschemas beschrieben, die implizit die 
ACTIONS(s) und RESULT(s, a) definieren, die für eine problemlösende Suche 
 sind. Wie Kapitel 7 gezeigt hat, muss jedes System zur Aktionsbeschrei-
hmenproblem lösen – um zu sagen, was sich als Ergebnis der Aktion geän-
r was gleich geblieben ist. Klassische Planung konzentriert sich auf Prob-
nen die meisten Aktionen die meisten Dinge unverändert lassen. Stellen Sie 
lt vor, die aus mehreren Objekten auf einer flachen Oberfläche besteht. Die 

Objekt anzustoßen, bewirkt dann, dass das Objekt seine Position um einen 
dert. Eine prägnante Beschreibung der Aktion sollte lediglich Δ erwähnen 
lle Objekte aufführen, die an Ort und Stelle bleiben. Deshalb spezifiziert 
rgebnis einer Aktion in Bezug auf das, was sich ändert; alles, was gleich 
nicht erwähnt.

n (variablenfreien) Grundaktionen lässt sich durch ein einzelnes Aktions-
stellen. Das Schema ist eine geliftete Darstellung – es hebt die Schluss-
er Aussagenlogik auf eine eingeschränkte Teilmenge der Logik erster Stufe 
ende Beispiel zeigt ein Aktionsschema für das Fliegen eines Flugzeuges 
rt zu einem anderen:

liegen(p, von, nach), 
COND: Bei(p, von) ∧ Flugzeug(p) ∧ Flughafen(von) ∧ Flughafen(nach) 
ECT: ¬Bei(p, von) ∧ Bei(p, nach)).

 besteht aus dem Aktionsnamen, einer Liste aller im Schema verwendeten 
r Vorbedingung und einem Effekt. Obwohl wir noch nichts darüber gesagt 
as Aktionsschema in logische Sätze konvertiert, sollten Sie sich die Variab-
antifiziert vorstellen. Wir können frei wählen, mit welchen Werten wir die 
stanziieren möchten. So zeigt das folgende Beispiel eine Grundaktion, die 
stituieren von Werten für alle Variablen resultiert:

liegen(P1, SFO, JFK), 
439

COND: Bei(P1, SFO) ∧ Flugzeug(P1) ∧ Flughafen (SFO) ∧ Flughafen (JFK) 
ECT: ¬Bei(P1, SFO) ∧ Bei(P1, JFK)).

ngung und der Effekt einer Aktion sind jeweils Konjunktionen von Litera-
e oder negierte atomare Sätze). Die Vorbedingung definiert die Zustände, 
e Aktion ausgeführt werden kann, und die Wirkung definiert das Ergebnis 
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ührten Aktion. Eine Aktion kann in Zustand s ausgeführt werden, wenn s
e Konsequenz von a ist. Die logische Konsequenz lässt sich ebenfalls mit 
semantik ausdrücken: s|= q gilt genau dann, wenn jedes positive Literal 
halten und jedes negierte Literal in q nicht enthalten ist. In formaler Nota-
ir:

(a ∈ ACTIONS(s)) ⇔ s |= PRECOND(a), 

ariablen in a allquantifiziert sind. Zum Beispiel

nach (Fliegen(p, von, nach) ∈ ACTIONS(s)) ⇔  
 (Bei(p, von) ∧ Flugzeug(p) ∧ Flughafen(von) ∧ Flughafen(nach)).

dass Aktion a in Zustand s anwendbar ist, wenn die Vorbedingungen 
llt werden. Wenn ein Aktionsschema a Variablen enthält, kann es mehrere 
 Instanziierungen haben. Zum Beispiel kann mit dem in  Abbildung 10.1 
Ausgangszustand die Aktion Fliegen als Fliegen(P1, SFO, JFK) oder als 
JFK, SFO) instanziiert werden. Beide sind im Ausgangszustand anwend-
eine Aktion a über v Variablen, benötigt sie in einer Domäne mit k eindeu-
namen im ungünstigsten Fall eine Zeit von O(Vk), um die anwendbaren 
en zu finden.

, SFO) ∧ Bei(C2, JFK ) ∧ Bei(P1, SFO) ∧ Bei(P2, JFK) 
ht(C1) ∧ Fracht(C2) ∧ Flugzeug(P1) ∧ Flugzeug(P2) 
hafen(JFK) ∧ Flughafen(SFO)) 
1, JFK) ∧ Bei(C2, SFO)) 
(c, p, a), 
 Bei(c, a) ∧ Bei(p, a) ∧ Fracht(c) ∧ Flugzeug(p) ∧ Flughafen(a) 

Bei(c, a) ∧ In(c, p)) 
ad (c, p, a), 
 In(c, p) ∧ Bei(p, a) ∧ Fracht(c) ∧ Flugzeug(p) ∧ Flughafen(a) 
ei(c, a) ∧ ¬In(c, p)) 
en (p, von, nach), 
 Bei(p, von) ∧ Flugzeug(p) ∧ Flughafen(von) ∧ Flughafen(nach) 

Bei(p, von) ∧ Bei(p, nach))

 Eine PDDL-Beschreibung für ein Luftfrachtplanungsproblem.

möchten wir ein PDDL-Problem in Aussagenlogik überführen – jedes 
ma durch eine Menge von Grundaktionen ersetzen und dann einen aus-
en Solver wie zum Beispiel SATPLAN verwenden, um eine Lösung zu 
rdings ist dies unpraktisch, wenn v und k groß sind.

s der Ausführung von Aktion a in Zustand s wird als Zustand s' definiert, 
urch die Menge der Fluenten, die gebildet wird, indem wir mit s begin-
 negative Literale in den Effekten der Aktion erscheinenden Fluenten ent-
 wir als Löschliste oder DEL(a) bezeichnen) und die als positive Literale in 

 der Aktion erscheinenden Fluenten hinzufügen (was wir als Hinzufüge-

DD(a) bezeichnen):

Result(s, a) = (s − DEL(a)) ∪ ADD(a). (10.1)

ion Fliegen(P1, SFO, JFK) beispielsweise würden wir Bei(P1, SFO) entfer-
(P1, JFK) hinzufügen. Es ist ein Erfordernis von Aktionsschemas, dass jede 
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 Effekt auch in der Vorbedingung erscheinen muss. Auf diese Weise wer-
rgleich der Vorbedingung mit dem Zustand s alle Variablen gebunden und 

 hat RESULT(s, a) nur Grundatome. Mit anderen Worten werden Grundzu-
r der RESULT-Operation geschlossen.

e auch, dass die Fluenten die Zeit nicht explizit referenzieren, wie es in 
schehen ist. Dort waren hochgestellte Indizes für die Zeit erforderlich und 
ustandsaxiome hatten die Form:

F  t+1 ⇔ ActionCausesF  t ∨ (F  t ∧ ¬ActionCausesNotF  t). 

d die Zeiten und Zustände implizit in den Aktionsschemas enthalten: Die 
ng verweist immer auf die Zeit t und der Effekt auf die Zeit t + 1.

 von Aktionsschemas dient als Definition einer Planungsdomäne. Um ein 
 Problem innerhalb der Domäne zu definieren, werden ein Ausgangs-
d ein Ziel hinzugefügt. Der Ausgangszustand ist eine Konjunktion von 
n. (Wie bei allen Zuständen wird die Annahme der geschlossenen Welt 
Das bedeutet, dass alle nicht erwähnten Atome falsch sind.) Das Ziel ist 
ine Vorbedingung: eine Konjunktion von (positiven oder negativen) Litera-
iablen enthalten können, wie zum Beispiel Bei(p, SFO) ∧ Flugzeug(p). Da 
en als existenzquantifiziert behandelt werden, besteht dieses Ziel darin, 
lugzeug bei SFO zu haben. Das Problem ist gelöst, wenn wir eine Aktions-

en können, die in einem Zustand s endet, der das Ziel zur Folge hat. Zum 
 der Zustand Reich ∧ Berühmt ∧ Unglücklich das Ziel Reich ∧ Berühmt
d der Zustand Flugzeug(Flugzeug1) ∧ Bei(Flugzeug1, SFO) zieht das Ziel 

 ∧ Flugzeug(p) nach sich.

wir Planung als Suchproblem definiert: Wir haben einen Ausgangszustand, 
n ACTIONS, eine Funktion RESULT und einen Zieltest. Bevor wir effiziente 
men eingehend untersuchen, sehen wir uns zunächst einige Beispielprob-

spiel: Luftfrachttransport

0.1 zeigt ein Luftfrachttransportproblem, das das Beladen und Entladen 
(Cargo) und die Luftbeförderung von Ort zu Ort beinhaltet. Das Problem 
it drei Aktionen definieren: Laden, Entladen und Fliegen. Die Aktionen 
 zwei Prädikate: In(c, p) bedeutet, dass sich die Fracht c im Flugzeug p
d Bei(x, a) heißt, dass Objekt x (entweder Flugzeug oder Fracht) auf dem 
 zu finden ist. Es ist sicherzustellen, dass die Bei-Prädikate ordnungs-
altet werden. Wenn ein Flugzeug von einem Flughafen zu einem anderen 
die gesamte Fracht im Flugzeug mitgenommen. In Logik erster Stufe wäre 
er alle Objekte, die sich im Flugzeug befinden, zu quantifizieren. Doch die 
e PDDL besitzt keinen Allquantor, sodass wir eine andere Lösung brau-
441

gen, dass ein Stück Luftfracht aufhört, Bei irgendwo zu sein, wenn es sich 
ugzeug befindet; die Fracht wird nur Bei dem neuen Flughafen sein, wenn 
 wird. Somit bedeutet Bei eigentlich: „Steht an einem bestimmten Ort zur 
 Der folgende Plan ist eine Lösung für das Problem:

en(C1, P1, SFO), Fliegen(P1, SFO, JFK), Entladen(C1, P1, JFK), 
en(C2, P2, JFK), Fliegen(P2, JFK, SFO), Entladen(C2, P2, SFO)]. 
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gibt es noch das Problem der falschen Aktionen wie zum Beispiel Flie-
 JFK), die eine No-Op sein sollte, jedoch widersprüchliche Effekte hat (ent-
er Definition würde der Effekt Bei(P1, JFK) ∧ ¬Bei(P1, JFK) einschließen). 
, derartige Probleme zu ignorieren, da sie nur selten fehlerhafte Pläne ver-
er korrekte Ansatz ist es, Ungleichheitsvorbedingungen hinzuzufügen, die 
s die von- und nach-Flughäfen unterschiedlich sein müssen.

spiel: das Ersatzreifenproblem

ie das Problem, einen platten Reifen zu wechseln ( Abbildung 10.2). Das 
 darin, einen funktionierenden Ersatzreifen richtig an der Achse des Autos 
n, wobei der Ausgangszustand einen platten Reifen an der Achse und 
onierenden Ersatzreifen im Kofferraum hat. Um das Ganze einfach zu hal-
re Version des Problems sehr abstrakt und es gibt keine festsitzenden Rad-
 andere Komplikationen. Es gibt nur vier Aktionen: den Ersatzreifen aus 

aum holen, den platten Reifen von der Achse entfernen, den Ersatzreifen 
se befestigen und das Auto über Nacht unbeaufsichtigt lassen. Wir gehen 
dass sich das Auto in einer sehr kriminellen Umgebung befindet, sodass 
ieser fehlenden Beaufsichtigung ist, dass die Reifen verschwinden. Eine 
das Problem ist [Entfernen(Platt, Achse), Entfernen(Ersatzreifen, Koffer-
stigen(Ersatzreifen, Achse)].

latt) ∧ Reifen(Ersatzreifen) ∧ Bei(Platt, Achse)  
            ∧ Bei(Ersatzreifen, Kofferraum)) 
satzreifen, Achse)) 
ernen(obj, loc), 
 Bei(obj, loc) 

Bei(obj, loc) ∧ Bei(obj, Boden)) 
stigen(t, Achse), 
 Reifen(t) ∧ Bei(t, Boden) ∧ ¬Bei(Platt, Achse) 

Bei(t, Boden) Ù Bei(t, Achse)) 
NachtStehenlassen, 
 

Bei(Ersatzreifen, Boden) ∧ ¬Bei(Ersatzreifen, Achse) ∧  
Bei(Ersatzreifen, Kofferraum) 
 ¬Bei(Platt, Boden) ∧ ¬Bei(Platt, Achse) ∧ ¬Bei(Platt, Kofferraum))

 Das einfache Ersatzreifenproblem.

spiel: die Blockwelt

anntesten Planungsdomänen ist die sogenannte Blockwelt. Diese Domäne 
iner Menge würfelförmiger Blöcke, die auf einem Tisch stehen.2 Die Blöcke 
apelt werden, doch es passt immer nur ein Block direkt auf einen anderen. 
arm kann einen Block aufheben und ihn an eine andere Position bewegen, 
se auf den Tisch oder auf einen anderen Block. Der Arm kann jeweils nur 

 Planungsforschung verwendete Blockwelt ist viel einfacher als die Version von 
ie in Abschnitt 1.3.3 gezeigt wurde.
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 gleichzeitig aufheben; es ist also nicht möglich, einen Block aufzuheben, 
 ein anderer Block befindet. Das Ziel ist immer, einen oder mehrere Stapel 

 zu bauen, wobei vorgegeben ist, welche Blöcke sich auf welchen anderen 
inden sollen. Ein Ziel könnte beispielsweise sein, den Block A auf Block B
 auf Block D zu stellen ( Abbildung 10.4).

den Auf(b, x), um anzuzeigen, dass sich Block b auf x befindet, wobei x
n anderer Block oder der Tisch ist. Die Aktion für das Bewegen von Block 
y ist Bewegen(b, x, y). Eine der Vorbedingungen für das Bewegen von b ist, 
in anderer Block darauf befindet. In der Logik erster Stufe wäre das ¬∃x
er alternativ ∀x  ¬Auf(x, b). Die grundlegende PDDL erlaubt keine Quan-
s wir stattdessen ein Prädikat Frei(x) einführen, das wahr ist, wenn sich 
 befindet. ( Abbildung 10.3 zeigt die vollständige Problembeschreibung.)

 Tisch) ∧ Auf(B, Tisch) ∧ Auf(C, A) 
k(A) ∧ Block(B) ∧ Block(C) ∧ Frei(B) ∧ Frei(C)) 
, B) ∧ Auf(B, C)) 
egen(b, x, y), 
 Auf(b, x) ∧ Frei(b) ∧ Frei(y) ∧ Block(b) ∧ Block(y) ∧  
=x) ∧ (b=y) ∧ (x=y), 
uf(b, y) ∧ Frei(x) ∧ ¬Auf(b, x) ∧ ¬Frei(y)) 
ischStellen(b, x), 
 Auf(b, x) ∧ Frei(b) ∧ Block(b) ∧ (b=x), 
uf(b, Tisch) ∧ Frei(x) ∧ ¬Auf(b, x))

Ein Planungsproblem in der Blockwelt: einen Turm aus drei Blöcken bauen.  
ie Sequenz [AufTischStellen(C, A), Bewegen(B, Tisch, C), Bewegen(A, Tisch, B)].

 Diagramm des Blockweltproblems in Abbildung 10.3.

ewegen bewegt einen Block b von x nach y, wenn sowohl b als auch y frei 
em Bewegen ist x frei, nicht aber y. Ein erster Versuch beim Bewegen-Schema 

Ausgangszustand Zielzustand

B A

C

A

B

C
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egen(b, x, y), 
D: Auf(b, x) ∧ Frei(b) ∧ Frei(y)  
: Auf(b, y) ∧ Frei(x) ∧ ¬Auf(b, x) ∧ ¬Frei(y))

altet diese Aktion Frei nicht korrekt, wenn x oder y der Tisch ist. Wenn 
ann hat diese Aktion den Effekt Frei(Tisch), aber der Tisch sollte nicht frei 
d wenn y = Tisch, dann hat sie die Vorbedingung Frei(Tisch), aber der 
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nicht frei sein, um einen Block darauf bewegen zu können. Um das zu kor-
chen wir zwei Dinge. Erstens führen wir eine weitere Aktion ein, um 
 b von x auf den Tisch zu bewegen:

ischStellen(b, x), 
D: Auf(b, x) ∧ Frei(b)  
: Auf(b, Tisch) ∧ Frei(x) ∧ ¬Auf(b, x))

rwenden wir die Interpretation von Frei(x) als: „Es ist freier Platz auf x, 
lock aufzunehmen.“ Bei dieser Interpretation ist Frei(Tisch) immer wahr. 
 Problem ist, dass nichts den Planer daran hindert, Bewegen(b, x, Tisch)
chStellen(b, x) zu verwenden. Wir könnten mit diesem Problem leben – 
m dafür wird größer als nötig sein, aber es entstehen keine fehlerhaften 

–, wir könnten aber auch das Prädikat Block einführen und Block(b) ∧
 Vorbedingung von Bewegen hinzufügen.

 Komplexität der klassischen Planung

nterabschnitt betrachten wir die theoretische Komplexität der Planung 
zwei Entscheidungsprobleme auseinander. PlanSAT ist die Frage, ob es 
 Plan gibt, der ein Planungsproblem löst. Gebundenes PlanSAT fragt, ob es 
 der Länge k oder kürzer gibt; dies lässt sich heranziehen, um einen opti-
zu finden.

gebnis ist, dass beide Entscheidungsprobleme für klassische Planung ent-
nd. Der Beweis folgt aus der Tatsache, dass die Anzahl der Zustände end-
h wenn wir der Sprache Funktionssymbole hinzufügen, wird die Anzahl 
e unendlich und PlanSAT wird nur noch semientscheidbar: Ein Algorith-
t, der mit der korrekten Antwort für ein beliebiges lösbares Problem termi-
ei unlösbaren Problemen eventuell nicht terminiert. Das gebundene Plan-
 bleibt selbst in der Anwesenheit von Funktionssymbolen entscheidbar. 

 die Behauptungen in diesem Abschnitt finden Sie in Ghallab et al. (2004).

nSAT als auch gebundenes PlanSAT gehören zur Komplexitätsklasse 
ine Klasse, die größer (und folglich schwieriger) als NP ist und auf Probleme 
 sich durch eine deterministische Turing-Maschine mit einem polynomiel-
arf lösen lassen. Selbst wenn wir einige recht strenge Einschränkungen 

iben die Probleme ziemlich schwierig. Wenn wir zum Beispiel keine negati-
zulassen, sind beide Probleme immer noch NP-hart. Erlauben wir jedoch 
egativen Vorbedingungen, reduziert sich PlanSAT auf die Klasse P.

isse für den ungünstigsten Fall scheinen entmutigend zu sein. Wir können 
Tatsache trösten, dass Agenten üblicherweise nicht gefragt werden, Pläne für 
 Probleminstanzen im ungünstigsten Fall zu finden, sondern eher nach Plä-
fischen Domänen gefragt werden (wie zum Beispiel Blockweltprobleme mit 

was wesentlich leichter als der theoretisch ungünstigste Fall sein kann. Für 
en (einschließlich der Blockwelt und der Luftfrachtwelt) ist gebundenes 
-vollständig, während PlanSAT in P ist; mit anderen Worten ist optimale 
öhnlich schwer, suboptimale Planung dagegen manchmal leicht. Um in Pro-
einfacher als die Probleme im ungünstigsten Fall sind, gut abzuschneiden, 
r gute Suchheuristiken. Das ist der wahre Vorteil des klassischen Planungs-
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10.2  Planen mit Zustandsraumsuche

: Er hat die Entwicklung von sehr genauen domänenunabhängigen Heuristi-
tzt, während Systemen, die auf Nachfolgerzustandsaxiomen in Logik erster 
n, weniger Erfolg beschieden war, mit guten Heuristiken aufzuwarten.

nen mit Zustandsraumsuche
 wir uns den Planungsalgorithmen zu. Wir haben gesehen, wie die Beschrei-
lanungsproblems ein Suchproblem definiert: Wir können vom Ausgangszu-
rch den Zustandsraum suchen und nach einem Ziel Ausschau halten. Zu 

hmen Vorteilen der deklarativen Darstellung des Aktionsschemas gehört, 
h vom Ziel aus rückwärts suchen und nach dem Ausgangszustand Ausschau 
en.  Abbildung 10.5 vergleicht Vorwärts- und Rückwärtssuchen.

 Zwei Ansätze für die Suche nach einem Plan. (a) Vorwärts-(Progressions-)Suche durch den Zustands-
sgangszustand beginnt und die Aktionen des Problems verwendet, um vorwärts nach einem Element 
Zielzuständen zu suchen. (b) Rückwärts-(Regressions-)Suche durch Mengen von relevanten Zustän-
Menge von Zuständen, die das Ziel repräsentieren, beginnt und die Umkehrung der Aktionen verwen-
ts nach dem Ausgangszustand zu suchen.

rwärts-(Progressions-)Zustandsraumsuche

ir gezeigt haben, wie sich ein Planungsproblem auf ein Suchproblem abbil-
nnen wir Planungsprobleme mit jedem der heuristischen Suchalgorithmen 

Bei(P1, A)
Fliegen(P1, A, B)

Fliegen(P2, A, B)

Fliegen(P1, A, B)

Fliegen(P2, A, B)

Bei(P2, A)

Bei(P1, B)

Bei(P2, A)

Bei(P1, A)

Bei(P2, B)

Bei(P1, B)

Bei(P2, B)

Bei(P1, B)

Bei(P2, A)

Bei(P1, A)

Bei(P2, B)
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 3 oder einem lokalen Suchalgorithmus von Kapitel 4 lösen (sofern wir die 
ie zum Erreichen des Zieles verwendet wurden, verfolgen). Aus den frühes-
er Planungsforschung (etwa 1961) bis etwa 1998 nahm man an, die Vor-
ndsraumsuche sei zu ineffizient für die praktische Anwendung. Es ist nicht 
nde dafür zu nennen.
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t die Vorwärtssuche dazu, irrelevante Aktionen zu untersuchen. Betrach-
hrenvolle Aufgabe, ein Exemplar des Buches KI: Ein moderner Ansatz in 

e-Buchhandlung zu kaufen. Nehmen Sie an, dass es ein Aktionsschema 
) mit dem Effekt Haben(isbn) gibt. Bei den früher üblichen zehnstelligen 
eichnungen repräsentiert dieses Aktionsschema 10 Milliarden Aktionen, 
finden, die zum Ziel führt.

ben Planungsprobleme oftmals große Zustandsräume. Betrachten Sie ein 
oblem mit 10 Flughäfen, wo jeder Flughafen 5 Flugzeuge und 20 Fracht-
Das Ziel ist, die gesamte Fracht vom Flughafen A zum Flughafen B zu 
 gibt eine einfache Lösung für das Problem: Man lädt die 20 Frachtstücke 
 Flugzeuge am Flughafen A, fliegt das Flugzeug nach B und entlädt die 
r die Ermittlung der Lösung kann schwierig sein, weil der mittlere Ver-
ktor riesig ist: Jedes der 50 Flugzeuge kann zu 9 anderen Flughäfen flie-
es der 200 Frachtstücke kann entladen werden (falls es geladen war) oder 
iges Flugzeug auf seinem Flughafen geladen werden (falls es noch nicht 
 Demnach gibt es in jedem Zustand mindestens 450 Aktionen (wenn sich 
an Flughäfen ohne Flugzeuge befinden) und maximal 10.450 (wenn alle 
Flugzeuge am selben Flughafen versammelt sind). Im Durchschnitt gibt es 

ögliche Aktionen pro Zustand, sodass der Suchgraph bis zur Tiefe der 
hen Lösung etwa 200041 Knoten umfasst.

der Hand, dass selbst diese relativ kleine Probleminstanz ohne eine genaue 
ffnungslos ist. Obwohl sich viele Planungsanwendungen der realen Welt 

nspezifische Heuristiken verlassen haben, stellt sich heraus (wie Abschnitt 
 zeigt), dass strenge domänenunabhängige Heuristiken automatisch her-
en können; und das ist es, was Vorwärtsverkettung praktikabel macht.

kwärts-Zustandsraumsuche

ärtssuche beginnen wir beim Ziel und wenden Aktionen rückwärts an, bis 
rittfolge finden, die den Ausgangszustand erreicht. Diese Suche wird als 

anter Zustände bezeichnet, da wir nur Aktionen betrachten, die für das Ziel 
tuellen Zustand) relevant sind. Wie in der Belief-States-Suche (Abschnitt 

eine Menge relevanter Zustände, die in jedem Schritt zu betrachten sind, 
r einen einzelnen Zustand.

n mit dem Ziel, das eine Konjunktion von Literalen darstellt, die eine 
g von Zustandsmengen bilden – zum Beispiel beschreibt das Ziel ¬Arm

diejenigen Zustände, in denen Arm falsch und Berühmt wahr ist und jeder 
nt einen beliebigen Wert haben kann. Wenn eine Domäne n Grundfluenten 
 es 2n Grundzustände (jeder Fluent kann wahr oder falsch sein), jedoch 3n

gen von Mengen der Zielzustände (jeder Fluent kann positiv, negativ oder 
nt sein).
inen funktioniert die Rückwärtssuche nur, wenn wir wissen, wie wir von 
dsbeschreibung zur Beschreibung des Vorgängerzustandes zurückkommen. 
l ist es schwer, rückwärts nach einer Lösung für das n-Damen-Problem zu 

l es keine einfache Möglichkeit gibt, die Zustände zu beschreiben, die einen 
l entfernt sind. Erfreulicherweise wurde die PDDL-Darstellung dafür konzi-
en zurückzugehen – wenn sich eine Domäne in PDDL ausdrücken lässt, 
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10.2  Planen mit Zustandsraumsuche

darauf die Rückwärtssuche ausführen. Für eine gegebene Grundzielbeschrei-
eine Grundaktion a liefert uns die Regression von g über a eine Zustands-
g g', die wie folgt definiert ist:

g' = (g − ADD(a)) ∪ Precond(a) 

ie Effekte, die durch die Aktion hinzugefügt wurden, brauchen vorher 
gewesen zu sein und auch die Vorbedingungen müssen vorher gegolten 
t hätte die Aktion nicht ausgeführt werden können. DEL(a) erscheint nicht 
el. Denn während wir wissen, dass die Fluenten in DEL(a) nach der Aktion 
wahr sind, wissen wir nicht, ob sie vorher wahr gewesen sind. Deshalb ist 
hts zu sagen.

teile der Rückwärtssuche nutzen zu können, müssen wir uns mit partiell 
ziierten Aktionen und Zuständen und nicht nur mit den grundlegenden 
ehmen wir zum Beispiel an, dass das Ziel darin besteht, ein bestimmtes 
 nach SFO zu liefern: Bei(C2, SFO). Dies legt die Aktion Entladen(C2, p',

aden(C2, p', SFO), 
D: In(C2, p') ∧ Bei(p', SFO) ∧ Fracht(C2) ∧ Flugzeug(p')  

       ∧ Flughafen(SFO) 
: Bei(C2, SFO) ∧ ¬In(C2, p') 

ie die standardisierten Variablennamen (wobei in diesem Fall p in p' umbe-
, damit es keine Verwechslung von Variablennamen gibt, falls wir dasselbe 
ma zweimal in einem Plan verwenden. Der gleiche Ansatz wurde in Kapitel 
he Inferenz erster Stufe verwendet.) Dies repräsentiert das Entladen der 
einem nicht spezifizierten Flugzeug auf SFO; dafür kommt jedes Flugzeug 
h müssen wir nicht sagen, welches von ihnen jetzt. Wir können von der 
r Darstellungen erster Stufe profitieren: Eine einzige Beschreibung fasst die 
 zusammen, beliebige Flugzeuge zu verwenden, indem implizit über p'
 wird. Die per Regression erhaltene Zustandsbeschreibung lautet:

2, p') ∧ Bei(p', SFO) ∧ Fracht(C2) ∧ Flugzeug(p') ∧ Flughafen(SFO). 

ist zu entscheiden, welche Aktionen für die Regression infrage kommen. 
ärtsrichtung wählen wir Aktionen aus, die anwendbar sind – diejenigen 
ie im Plan der nächste Schritt sein könnten. Bei der Rückwärtssuche brau-
ktionen, die relevant sind – diejenigen Aktionen, die in einem Plan der 
t sein könnten, der zum aktuellen Zielzustand führt.

Aktion für ein Ziel relevant sein kann, muss sie offensichtlich zum Ziel 
enigstens einer der Effekte der Aktion (entweder positiv oder negativ) 

nem Element des Zieles unifizieren. Weniger klar ersichtlich ist, dass die 
en (positiven oder negativen) Effekt haben darf, der ein Element des Zieles 
n nun das Ziel A ∧ B ∧ C ist und eine Aktion den Effekt A ∧ B ∧ ¬C hat, 
447

gangssprachlich feststellen, dass diese Aktion für das Ziel sehr relevant 
ngt uns zwei Drittel des Weges dorthin. Doch im hier definierten techni-
 ist sie nicht relevant, weil diese Aktion nicht der letzte Schritt einer 
 kann – wir brauchen immer wenigstens einen Schritt mehr, um C zu 
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em Ziel Bei(C2, SFO) sind mehrere Instanziierungen von Entladen rele-
nnen jedes konkrete Flugzeug zum Entladen auswählen oder wir lassen 
g unspezifiziert, indem wir die Aktion Entladen(C2, p', SFO) verwenden. 
igungsfaktor lässt sich reduzieren, ohne irgendwelche Lösungen auszu-
dem immer die Aktion verwendet wird, die durch Substituieren des all-

Unifizierers in das (standardisierte) Aktionsschema entsteht.

s Beispiel betrachten wir das Ziel Haben(0136042597), wobei ein Aus-
d mit 10 Milliarden ISBNs und das einzelne Aktionsschema

 = Action(Kaufen(i), PRECOND: ISBN(i), EFFECT: Own(i)) 

d.

erwähnt, müsste die Vorwärtssuche ohne Heuristik zunächst die 10 Milliar-
-Grundaktionen auflisten. Mit Rückwärtssuche würden wir aber das Ziel 
042597) mit dem (standardisierten) Effekt Haben(i') unifizieren, was die 
 θ = {i' /0136042597} liefert. Dann würden wir über die Aktion Subst(θ, A')
, um die Zustandsbeschreibung des Vorgängers ISBN(0136042597) zu lie-
 Teil und somit logische Konsequenz des Ausgangszustandes, sodass wir fer-

dies formeller ausdrücken. Nehmen Sie eine Zielbeschreibung g an, die ein 
 enthält, und ein Aktionsschema A, das zu A' standardisiert wird. Wenn A'
ral ej' hat, wo UNIFY(gi , ej') = θ gilt und wo wir a' = SUBST(θ, A') definie-

nn es keinen Effekt in a' gibt, der die Negation eines Literals in g darstellt, 
ine relevante Aktion gegen g.

rtssuche hält den Verzweigungsfaktor für die meisten Problemdomänen 
ie Vorwärtssuche. Da aber die Rückwärtssuche mit Zustandsmengen statt 

en Zuständen operiert, ist es schwerer, gute Heuristiken zu entwickeln. 
Hauptgrund, warum die Mehrheit der aktuellen Systeme die Vorwärts-
siert.

uristiken für die Planung

ärts- noch Rückwärtssuche arbeiten ohne gute Heuristikfunktion effizient. 
 3 erläutert hat, schätzt eine Heuristikfunktion h(s) die Entfernung von 
nd s zum Ziel. Und wenn wir eine zulässige Heuristik für diese Distanz 
nen – eine, die keine Überschätzungen vornimmt –, lassen sich mithilfe 

he optimale Lösungen finden. Um eine zulässige Heuristik abzuleiten, 
in gelockertes Problem definieren, das leichter zu lösen ist. Die genauen 
r Lösung für dieses einfachere Problem werden dann zur Heuristik für das 
he Problem.

n gibt es keine Möglichkeit, einen atomaren Zustand zu analysieren, und 
 es einiger Findigkeit seitens des menschlichen Analytikers, um gute domä-

he Heuristiken für das Suchproblem mit atomaren Zuständen zu definie-
g verwendet eine faktorisierte Darstellung für Zustände und Aktionssche-
h ist es möglich, gute domänenunabhängige Heuristiken zu definieren, und 
sind in der Lage, eine gute domänenunabhängige Heuristik für ein gegebe-
 automatisch anzuwenden.
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10.2  Planen mit Zustandsraumsuche

ich ein Suchproblem als Graph vor, bei dem die Knoten Zustände und die 
onen sind. Das Problem besteht nun darin, einen Pfad zu finden, der den 
stand mit einem Zielzustand verbindet. Es gibt zwei Wege, wie wir dieses 
kern können, um es einfacher zu machen: indem wir dem Graphen mehr 
ufügen, wodurch es grundsätzlich einfacher wird, einen Pfad zu finden, oder 
mehrere Knoten zusammen gruppieren und damit eine Abstraktion des 
mes bilden, die weniger Zustände hat und somit leichter zu durchsuchen ist.

 wir uns Heuristiken an, die dem Graphen Kanten hinzufügen. Zum Beispiel 
Heuristik Vorbedingungen ignorieren alle Vorbedingungen aus Aktionen. 
wird in jedem Zustand anwendbar und jeder einzelne Zielfluent kann in nur 
tt erreicht werden (falls es eine anwendbare Aktion gibt – andernfalls ist das 

öglich). Dies impliziert fast, dass die Anzahl der erforderlichen Schritte, um 
te Problem zu lösen, die Anzahl der nicht erfüllten Ziele ist – fast, aber nicht 
) irgendeine Aktion mehrere Ziele erreichen kann und (2) manche Aktionen 
en anderer rückgängig machen können. Für viele Probleme erhält man eine 
istik, indem man (1) berücksichtigt und (2) ignoriert. Zuerst lockern wir die 
dem wir alle Vorbedingungen und alle Effekte entfernen, außer denjenigen, 
im Ziel sind. Dann bestimmen wir die minimale Anzahl von erforderlichen 
dass die Vereinigungsmenge der Effekte dieser Aktionen das Ziel erfüllt. Dies 
nz des Mengenüberdeckungsproblems. Es gibt allerdings einen Wermuts-

 Mengenüberdeckungsproblem ist NP-hart. Zum Glück gibt ein einfacher gie-
hmus eine Mengenabdeckung zurück, deren Größe innerhalb eines Faktors 
er wahren minimalen Abdeckung liegt, wobei n die Anzahl der Literale im 
er verliert der gierige Algorithmus die Garantie der Zulässigkeit.

möglich, nur ausgewählte Vorbedingungen von Aktionen zu ignorieren. 
ich das Schiebeblock-Puzzle (8-Puzzle oder 15-Puzzle) aus Abschnitt 3.2
nten dies als Planungsproblem kodieren, das Felder mit einem einzigen 
e umfasst:

n(Slide(t, s1, s2), 
PRECOND: Auf(t, s1) ∧ Feld(t) ∧ Leer(s2) ∧ Benachbart(s1, s2) 
EFFECT: Auf(t, s2) ∧ Leer(s1) ∧ ¬Auf(t, s1) ∧ ¬Leer(s2)).

ie Vorbedingungen Leer(s2) ∧ Benachbart(s1, s2) entfernen, kann sich 
 wie Abschnitt 3.6 gezeigt hat – in nur einer Aktion zu einem beliebigen 
egen und wir erhalten die Heuristik „Anzahl falsch platzierter Felder“. 

ir Leer(s2), bekommen wir die Heuristik „Manhattan-Distanz“. Es ist ohne 
 sehen, wie sich diese Heuristiken automatisch aus der Aktionsschema-
g ableiten lassen. Die Leichtigkeit, mit der die Schemas manipuliert wer-
, ist der große Vorteil der faktorisierten Darstellung von Planungsproble-
gleich zur atomaren Darstellung von Suchproblemen.

 Möglichkeit ist die Heuristik „Löschlisten ignorieren“. Nehmen wir für 
449

ent an, dass alle Ziele und Vorbedingungen nur positive Literale enthal-
öchten eine gelockerte Version des ursprünglichen Problems erzeugen, die 

leme sind mit dieser Konvention geschrieben. Für Probleme, bei denen das nicht der 
etzen Sie jedes negative Literal ¬P in einem Ziel oder einer Vorbedingung durch ein 

itives Literal P'.
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ösen ist und wo die Länge der Lösung als gute Heuristik dient. Dies lässt 
stelligen, indem die Löschlisten aus allen Aktionen (d.h. alle negativen 
 Effekten) entfernt werden. Dadurch ist es möglich, monoton auf das Ziel 
 – keine Aktion wird jemals den von einer anderen Aktion gemachten 
ückgängig machen. Es zeigt sich, dass es immer noch NP-hart ist, die opti-
g für dieses gelockerte Problem zu finden, doch eine angenäherte Lösung 
rch Hill-Climbing in polynomialer Zeit ermitteln.  Abbildung 10.6 zeigt 
es Zustandsraumes für zwei Planungsprobleme mithilfe der Heuristik 
 ignorieren“. Die Punkte stellen Zustände und die Kanten Aktionen dar. 
des Punktes über der Grundebene repräsentiert den heuristischen Wert. 
f der Grundebene sind Lösungen. In diesen beiden Problemen gibt es 

n Pfad zum Ziel. Es sind keine Sackgassen vorhanden, sodass sich kein 
g erforderlich macht; eine einfache Hill-Climbing-Suche findet leicht eine 
iese Probleme (auch wenn es nicht unbedingt eine optimale Lösung ist).

 Die beiden Zustandsräume für Planungsprobleme mit der Heuristik „Löschlisten ignorieren“. Die 
rundebene ist der heuristische Punktewert eines Zustandes; Zustände auf der Grundebene sind Ziele. 
alen Minima, sodass die Suche nach dem Ziel direkt verläuft. Nach Hoffmann (2005).

ten Probleme hinterlassen uns ein vereinfachtes – aber trotzdem teures – 
blem, nur um den Wert der Heuristikfunktion zu berechnen. Viele Pla-
me besitzen 10100 oder mehr Zustände und das Lockern der Aktionen tut 
ie Anzahl der Zustände zu verringern. Deshalb sehen wir uns nun Locke-
ie die Anzahl der Zustände verringern, indem sie eine Zustandsabstrak-
– eine n:1-Abbildung von Zuständen in der Grunddarstellung des Prob-
 abstrakte Darstellung.

achsten Form der Zustandsabstraktion werden einige Fluenten ignoriert. 

ie zum Beispiel ein Luftfrachtproblem mit 10 Flughäfen, 50 Flugzeugen und 
ücken. Jedes Flugzeug kann sich auf einem der 10 Flughäfen befinden und 
ann entweder in einem der Flugzeuge verstaut oder auf einem der Flughäfen 

n. Es gibt also 5010 × 20050+10 ≈ 10155 Zustände. Sehen Sie sich nun ein spe-
em in dieser Domäne an, bei dem gerade alle Pakete auf nur 5 der Flughäfen 
sind und alle Pakete in einem bestimmten Flugzeug denselben Zielflughafen 
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 zweckmäßige Abstraktion des Problems besteht dann darin, alle Bei-Fluen-
en, außer denjenigen, die mit einem Flugzeug und einem Paket an jedem der 
 zu tun haben. Jetzt sind es nur noch 510 × 55+10 ≈ 1017 Zustände. Eine 
diesem abstrakten Zustandsraum wird kürzer sein als eine Lösung im 
en Raum (und stellt somit eine zulässige Heuristik dar). Zudem lässt sich 

e Lösung leicht zu einer Lösung für das ursprüngliche Problem erweitern 
tzliche Laden- und Entladen-Aktionen hinzugefügt werden).

iches Konzept beim Definieren von Heuristiken ist die Zerlegung (Dekom-
abei trennt man jedes Problem in einzelne Teile, löst jeden Teil unabhängig 
nn die Teile zusammen. Die Annahme der Teilziel-Unabhängigkeit besagt, 

sten für das Lösen einer Konjunktion von Teilzielen durch die Summe der 
as unabhängige Lösen jedes Teilzieles angenähert werden. Die Annahme 

Unabhängigkeit kann optimistisch oder pessimistisch sein. Sie ist optimis-
 es negative Interaktionen zwischen den Teilplänen für jedes Teilziel gibt – 
l wenn eine Aktion in dem einen Teilplan ein durch einen anderen Teilplan 
iel löscht. Sie ist pessimistisch und demzufolge unzulässig, wenn Teilpläne 
Aktionen enthalten – zum Beispiel zwei Aktionen, die sich im zusammen-
an durch eine einzelne Aktion ersetzen lassen.

n, das Ziel ist eine Menge von Fluenten G, die wir in disjunkte Teilmengen 
fteilen. Wir finden dann Pläne P1, ..., Pn, die die jeweiligen Teilziele lösen. 

ne Kostenschätzung des Planes für das Erreichen aller G aus? Die Einzelkos-

i) können wir uns als heuristische Schätzung vorstellen. Außerdem wissen 
ir immer eine zulässige Heuristik erhalten, wenn wir die Schätzungen 
ssen, indem wir jeweils ihre Maximalwerte heranziehen. Somit ist maxi

lässig und manchmal sogar genau richtig: Es könnte sein, dass P1 zufälliger-

i erreicht. Doch in den meisten Fällen fällt die Schätzung in der Praxis zu 
 Könnten wir stattdessen die Kosten summieren? Für viele Probleme ergibt 
rnünftige Schätzung, doch ist sie nicht zulässig. Der beste Fall liegt vor, 
rmitteln lässt, dass Gi und Gj unabhängig sind. Wenn die Effekte von Pi alle 
gen und Ziele von Pj unverändert lassen, ist die Schätzung COST(Pi) +

lässig und genauer als die max-Schätzung. In Abschnitt 10.3.1 zeigen wir, 
gsgraphen helfen können, bessere heuristische Schätzungen zu liefern.

der Hand, dass sich der Suchraum durch Bilden von Abstraktionen erheb-
ren lässt. Die Kunst besteht darin, die richtigen Abstraktionen auszuwäh-
so einzusetzen, dass die Gesamtkosten – eine Abstraktion definieren, eine 
che ausführen und die Abstraktion zurück auf das ursprüngliche Problem 
eringer sind als die Kosten für die Lösung des ursprünglichen Problems. 
en der Musterdatenbanken aus Abschnitt 3.6.3 können hier nützlich sein, 
e Kosten für das Erstellen der Musterdatenbank über mehrere Problemins-
eg möglicherweise amortisieren.

l für ein System, das effektive Heuristiken verwendet, ist FASTFORWARD, 
451

ffmann, 2005), ein den Zustandsraum vorwärts durchsuchendes Programm, 
ristik „Löschlisten ignorieren“ verwendet und die Heuristik mithilfe eines 
phen (siehe Abschnitt 10.3) abschätzt. FF verwendet dann die Heuristik im 
er Bergsteigersuche (modifiziert, damit sich der Plan verfolgen lässt), um 
 zu suchen. Trifft sie auf ein Plateau oder ein lokales Maximum – wenn 
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 mehr zu einem Zustand mit besserem heuristischen Punktewert führt –, 
 zu einer iterativ vertiefenden Suche, bis das Programm einen besseren 
et, oder gibt auf und beginnt erneut mit der Bergsteigersuche.

nungsgraphen
iken, die wir für das vollständig ordnende und das partiell ordnende Pla-
ellt haben, können unter Ungenauigkeiten leiden. Dieser Abschnitt zeigt, 
ezielle Datenstruktur, der sogenannte Planungsgraph, verwendet werden 
essere heuristische Abschätzungen zu realisieren. Diese Heuristiken kön-
 der bisher gezeigten Suchtechniken angewendet werden. Alternativ kön-
thilfe des sogenannten GRAPHPLAN-Algorithmus nach einer Lösung über 
uchen, der durch den Planungsgraphen gebildet wird.

sproblem fragt, ob wir einen Zielzustand vom Ausgangszustand aus errei-
. Wir nehmen an, dass ein Baum aller möglichen Aktionen vom Ausgangs-

den Nachfolgerzuständen und deren Nachfolgern usw. gegeben ist. Wenn 
Baum zweckmäßig indizieren, lässt sich die Planungsfrage „können wir 
on Zustand S0 aus erreichen?“ unmittelbar durch einen einfachen Blick auf 
eantworten. Natürlich weist der Baum eine exponentielle Größe auf, sodass 
tz unpraktisch ist. Ein Planungsgraph ist für diesen Baum eine Näherung 
ialer Größe, der sich schnell konstruieren lässt. Zwar kann der Planungs-

definitiv beantworten, ob G von S0 aus erreichbar ist, doch lässt sich damit 
wie viele Schritte erforderlich sind, um G zu erreichen. Die Schätzung ist 
kt, wenn sie meldet, dass das Ziel nicht erreichbar ist, und sie überschätzt 
Anzahl der Schritte. Es handelt sich also um eine zulässige Heuristik.

sgraph ist ein gerichteter Graph, der in Ebenen organisiert ist: Die erste 
r den Ausgangszustand besteht aus Knoten, die jeden Fluent darstellen, 
ltig ist; dann kommt eine Ebene A0 mit Knoten für jede Grundaktion, die 
dbar sein könnte; daran schließen sich abwechselnd Ebenen Si gefolgt von 
ir eine Endebedingung erreichen (mehr dazu später).

enthält Si alle Literale, die zur Zeit i gültig sein könnten, je nach den Aktio-
orherigen Zeitschritten ausgeführt wurden. Ist es möglich, dass entweder P
tig ist, werden beide in Si dargestellt. Ebenfalls grob gesagt enthält Ai alle 
eren Vorbedingungen zur Zeit i erfüllt sein könnten. Hier bedeutet „grob 
s der Planungsgraph nur eine begrenzte Untermenge der möglichen negati-
ionen zwischen den Aktionen aufzeichnet. Demzufolge könnte ein Literal 

j erscheinen, obwohl es eigentlich erst auf einer späteren Ebene – wenn 
 wahr werden kann. (Ein Literal taucht niemals zu spät auf.) Trotz des mög-
rs ist die Ebene j, auf der ein Literal zuerst erscheint, eine gute Schätzung, 
ig es ist, das Literal vom Ausgangszustand aus zu erreichen.
phen funktionieren nur für aussagenlogische Planungsprobleme – diejeni-
ne Variablen enthalten. Wie bereits in Abschnitt 10.1 erwähnt, ist es recht 
ert, eine Menge von Aktionsschemas in Aussagenlogik zu überführen. 
sultierenden Größenzuwachses der Problembeschreibung, haben sich Pla-
en als effektive Werkzeuge für die Lösung schwieriger Planungsprobleme 
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g 10.7 zeigt ein einfaches Planungsproblem und  Abbildung 10.8 den 
nden Planungsgraphen. Jede Aktion auf Ebene Ai ist mit ihren Vorbedin-
Si und ihren Effekten auf Si+1 verbunden. Ein Literal erscheint also auf-
 Aktion. Doch wir wollen auch sagen, dass ein Literal bestehen kann, 
 Aktion es negiert. Dies wird durch eine Persistenzaktion (manchmal auch 
nnt) dargestellt. Für jedes Literal C fügen wir dem Problem eine Persis-
it der Vorbedingung C und dem Effekt C hinzu. In Abbildung 10.8 zeigt 

ne „reale“ Aktion, Essen(Kuchen), sowie zwei Persistenzaktionen, die als 
rate dargestellt sind.

Kuchen)) 
Kuchen) ∧ Gegessen(Kuchen)) 
n(Kuchen) 
 Haben(Kuchen) 

Haben(Kuchen) ∧ Gegessen(Kuchen)) 
en(Kuchen) 
 ¬Haben(Kuchen) 
aben(Kuchen))

 Das Problem „Kuchen haben und Kuchen auch essen“.

: Der Planungsgraph für das Problem „Kuchen haben und Kuchen auch essen“ bis zur Ebene S2. 
zeichnen Aktionen (kleine Quadrate stehen für Persistenzaktionen) und gerade Linien kennzeichnen 
 und Effekte. Mutex-Verknüpfungen sind als graue Bogenlinien dargestellt. Damit der Graph nicht 

wird, zeigt die Abbildung nicht alle Mutex-Verknüpfungen. Allgemein gilt: Wenn sich zwei Literale auf 
usschließen, schließen sich die Persistenzaktionen für diese Literale auf Ai gegenseitig aus und wir 

Mutex-Verknüpfung nicht zu ziehen.

thält alle Aktionen, die im Zustand S0 auftreten könnten, zeichnet aber – was 
htig ist – alle Konflikte zwischen den Aktionen auf, die verhindern, dass sie 
uftreten. Die grauen Linien in Abbildung 10.8 zeigen sich gegenseitig aus-
 (oder Mutex-)Verknüpfungen an. Zum Beispiel schließt sich Essen(Kuchen)
it der Persistenz von Haben(Kuchen) oder ¬Gegessen(Kuchen) aus. Wir 

h sehen, wie Mutex-Verknüpfungen berechnet werden.

thält alle Literale, die aus der Auswahl einer beliebigen Untermenge der 
 A0 resultieren könnten. Außerdem enthält sie Mutex-Verknüpfungen (graue 
 Literale kennzeichnen, die nicht zusammen auftreten können, unabhängig 

Backen(Kuchen)

Essen(Kuchen)

¬Haben(Kuchen)

A0 S1 A1 S2

Haben(Kuchen) Haben(Kuchen)

¬Haben(Kuchen)

Gegessen(Kuchen)

¬Gegessen(Kuchen) ¬Gegessen(Kuchen)

Gegessen(Kuchen)

Essen(Kuchen)
453

sgewählten Aktionen. Beispielsweise schließen sich Haben(Kuchen) und 
uchen) gegenseitig aus: Abhängig von der Auswahl der Aktionen in A0 kann 
r das andere das Ergebnis sein, aber nicht beide. Mit anderen Worten reprä-

einen Belief State: eine Menge möglicher Zustände. Die Elemente dieser 
alles Teilmengen der Literale derart, dass es keine Mutex-Verknüpfung zwi-
welchen Elementen der Teilmenge gibt.
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uf diese Weise fort und wechseln zwischen der Zustandsebene Si und der 
e Ai, bis wir einen Punkt erreichen, wo zwei aufeinanderfolgende Ebenen 

nd. An dieser Stelle sagen wir, der Graph ist ausgeglichen. Der Graph in 
0.8 ist bei S2 ausgeglichen.

 schließlich eine Struktur, wo jede Ebene Ai alle Aktionen enthält, die in 
ar sind, ebenso wie Bedingungen, die angeben, welche Aktionspaare nicht 
n Ebene zusammen ausgeführt werden können. Jede Ebene Si enthält alle 
 aus jeder möglichen Auswahl von Aktionen in Ai−1 resultieren könnten, 
die Bedingungen, die angeben, welche Literalpaare nicht möglich sind. 
e, dass es für den Aufbauprozess des Planungsgraphen nicht erforderlich
n Aktionen zu wählen, was eine kombinatorische Suche zur Folge hätte. 
wird dabei nur die Unmöglichkeit bestimmter Auswahlen und Verwen-
utex-Verknüpfungen aufgezeichnet.

en jetzt Mutex-Verknüpfungen sowohl für Aktionen als auch für Literale. 
-Relation gilt zwischen zwei Aktionen auf einer bestimmten Ebene, wenn 
n drei Bedingungen gelten:

ente Effekte: Eine Aktion negiert einen Effekt einer anderen Aktion. Bei-
se haben Essen(Kuchen) und die Persistenz von Haben(Kuchen) inkonsis-
kte, weil sie sich nicht über den Effekt Haben(Kuchen) einig sind.

z: Einer der Effekte einer Aktion ist die Negation einer Vorbedingung der 
Beispielsweise stört sich Essen(Kuchen) mit der Persistenz von Haben 
, weil sie ihre Vorbedingung negiert.

erende Bedürfnisse: Eine der Vorbedingungen einer Aktion schließt sich 
ig mit einer Vorbedingung der anderen aus. Beispielsweise schließen sich 
uchen) und Essen(Kuchen) gegenseitig aus, weil sie um den Wert der Vor-
g Haben(Kuchen) konkurrieren.

Relation gilt zwischen zwei Literalen auf derselben Ebene, wenn die eine die 
r anderen ist oder wenn jedes mögliche Paar von Aktionen, das die beiden 
ichen könnte, sich gegenseitig ausschließt. Diese Bedingung wird auch als 
e Unterstützung bezeichnet. Beispielsweise schließen sich Haben(Kuchen)
uchen) in S1 gegenseitig aus, weil die einzige Möglichkeit, Haben(Kuchen), 
sistenzaktion zu erreichen, sich mit der einzigen Möglichkeit ausschließt, 
chen) zu erreichen, nämlich Essen(Kuchen). In S2 schließen sich die bei-

 nicht gegenseitig aus, weil es neue Möglichkeiten gibt, sie zu erreichen, wie 
Kuchen) und die Persistenz von Gegessen(Kuchen), die sich nicht gegensei-
ßen.

sgraph ist polynomial in der Größe des Planungsproblems. Für ein Pla-
m mit l Literalen und a Aktionen hat jede Si nicht mehr als l Knoten und 
rknüpfungen und jede Ebene Ai nicht mehr als a + l Knoten (einschließ-
-Ops), (a + l  )2 Mutex-Verknüpfungen und 2(al + l  ) Vorbedingungs- und 
pfungen. Somit hat ein vollständiger Graph mit n Ebenen eine Größe von 
). Die Zeit, um den Graphen zu erstellen, hat die gleiche Komplexität.
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nungsgraphen für heuristische Schätzung

n Planungsgraph erstellt wurde, ist er eine reichhaltige Informationsquelle 
lem. Erstens ist das Problem unlösbar, wenn es irgendein Zielliteral nicht 
er letzten Ebene des Graphen zu erscheinen. Zweitens können wir die Kos-
in Zielliteral gi vom Zustand s aus zu erreichen, als die Ebene, auf der gi

lanungsgraphen erscheint, der aus dem Ausgangszustand s konstruiert 
hätzen. Wir nennen dies die Ebenenkosten von gi. In Abbildung 10.8 hat 
en) die Ebenenkosten 0 und Gegessen(Kuchen) hat die Ebenenkosten 1. Es 

zu zeigen (Übung 10.10), dass diese Schätzungen für die einzelnen Ziele 
. Die Schätzung ist jedoch möglicherweise nicht sehr gut, weil Planungsgra-
er Ebene mehrere Aktionen erlauben, während die Heuristik nur die Ebene 

ie Anzahl der Aktionen zählt. Aus diesem Grund ist es üblich, einen seriel-
sgraphen für die Berechnung der Heuristik zu verwenden. Ein serieller 
ngt, dass zu jedem bestimmten Zeitschritt nur eine Aktion stattfinden kann; 
 sich gegenseitig ausschließende Verknüpfungen zwischen jedem Paar von 
it Ausnahme von Persistenzaktionen) eingefügt. Die aus seriellen Graphen 

 Ebenenkosten sind häufig sinnvolle Schätzungen der tatsächlichen Kosten.

ten einer Konjunktion von Zielen zu schätzen, gibt es drei einfache Ansätze. 
k der maximalen Ebene verwendet einfach die maximalen Ebenenkosten 
as ist zulässig, aber nicht unbedingt exakt.

k der Ebenensumme, die der Annahme der Unabhängigkeit von Unterzie-
bt die Summe der Ebenenkosten der Ziele zurück; das ist eventuell nicht 
ktioniert aber in der Praxis sehr gut für Probleme, die weitgehend zerleg-
 ist sehr viel genauer als die Heuristik der Anzahl nicht erfüllter Ziele aus 

0.2. Für unser Problem ist die heuristische Schätzung für das konjunktive 
Kuchen) ∧ Gegessen(Kuchen) gleich 0+1 = 1, während die korrekte Ant-
ie durch den Plan [Essen(Kuchen), Backen(Kuchen)] erreicht wird. Das 

cht so schlecht aus. Schwerer wiegt der Fehler, wenn Backen(Kuchen)
 Aktionsmenge enthalten ist und die Schätzung 1 ergibt, wenn eigentlich 
tive Ziel unmöglich wäre.

findet die Heuristik der Mengenebenen die Ebene, auf der alle Literale im 
n Ziel im Planungsgraphen erscheinen, ohne dass sich irgendein Paar gegen-
ließt. Diese Heuristik gibt die korrekten Werte von 2 für unser ursprüngli-
 und ∞ für das Problem ohne Backen(Kuchen) an. Sie ist zulässig, domi-

uristik der maximalen Ebene und funktioniert äußerst gut bei Aufgaben, in 
e Menge von Interaktionen zwischen Teilplänen gibt. Natürlich ist sie nicht 
 Beispiel ignoriert sie Interaktionen zwischen drei oder mehr Literalen.

g für die Erzeugung exakter Heuristiken können wir den Planungsgraphen 
tes Problem betrachten, das effizient lösbar ist. Um die Natur des gelocker-
s zu verstehen, müssen wir genau verstehen, was es bedeutet, wenn ein 
 der Ebene Si im Planungsgraphen erscheint. Im Idealfall wünschen wir uns 
455

ie, dass es einen Plan mit i Aktionsebenen gibt, der g erreicht, und außer-
s keinen solchen Plan gibt, wenn g nicht erscheint. Leider ist es schwierig, 
Garantie zu geben – genauso schwierig wie die Lösung des ursprünglichen 
blems. Der Planungsgraph bildet die zweite Hälfte der Garantie (wenn g
int, gibt es keinen Plan), aber wenn g erscheint, versprechen alle Planungs-
ss es einen Plan gibt, der möglicherweise g erzielt und keine „offensichtli-
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function GR
 
  graph ← 
  goals ← 
  nogoods ←
  for tl = 
    if goal
       solu
      if so
    if grap
    graph ←
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r hat. Ein offensichtlicher Fehler ist definiert als ein Fehler, der sich erken-
dem man zwei Aktionen oder zwei Literale gleichzeitig betrachtet – mit 
rten, indem man die Mutex-Relationen betrachtet. Es könnte subtilere Feh-
 denen drei, vier oder mehr Aktionen beteiligt sind, aber die Erfahrung hat 
 es den Rechenaufwand nicht wert ist, diese möglichen Fehler zu suchen. 
er Lektion, die wir für die CSPs gelernt haben, nämlich dass es häufig sinn-
2-Konsistenz zu berechnen, bevor man nach einer Lösung sucht, dass es 

n den Aufwand wert ist, die 3-Konsistenz oder eine höhere Konsistenz zu 
iehe Abschnitt 6.2.4).

 für ein unlösbares Problem, das sich als solches durch einen Planungs-
ht erkennen lässt, ist das Problem der Blockwelt, wo das Ziel darin 

ck A auf B, B auf C und C auf A zu legen. Dies ist ein unmögliches Ziel; ein 
em der Fuß auf der Spitze der Spitze liegt. Doch ein Planungsgraph kann 
ichkeit nicht erkennen, weil zwei der drei Teilziele erreichbar sind. Die 
iteralpaare schließen sich nicht gegenseitig aus, das ist nur für die drei als 
Fall. Um zu erkennen, dass dieses Problem unmöglich ist, müssten wir 
sgraphen durchsuchen.

r Graphplan-Algorithmus
rabschnitt zeigt, wie man einen Plan direkt aus dem Planungsgraphen 
tatt den Graphen nur zu verwenden, um eine Heuristik zu ermitteln. Der 
Algorithmus ( Abbildung 10.9) fügt wiederholt mit EXPAND-GRAPH eine 
n Planungsgraphen ein. Nachdem alle Ziele als sich nicht gegenseitig aus-
im Graphen erscheinen, ruft GRAPHPLAN die Funktion EXTRACT-SOLUTION

h einem Plan zu suchen, der das Problem löst. Falls dies scheitert, erwei-
rithmus eine weitere Ebene und versucht es erneut, wobei mit einem Feh-

sen wird, wenn es keinen Grund mehr für eine Fortsetzung gibt.

APHPLAN(problem) returns Lösung oder Fehler 

INITIAL-PLANNING-GRAPH(problem) 
CONJUNCTS(problem.GOAL) 
 eine leere Hashtabelle 
0 to ∞ do 
s alle nicht sich gegenseitig ausschließend in St von graph then 
tion ← EXTRACT-SOLUTION(graph, goals, NUMLEVELS(graph), nogoods) 
lution ≠ failure then return solution 
h und nogoods beide ausgeglichen sind then return failure 
 EXPAND-GRAPH(graph, problem)

 Der GRAPHPLAN-Algorithmus ruft EXPAND-GRAPH auf, um eine Ebene hinzuzufügen, bis entweder durch 
 eine Lösung gefunden wird oder keine Lösung möglich ist.

ten wir die Anwendung von GRAPHPLAN auf das Ersatzreifenproblem aus 

0.1.2.  Abbildung 10.10 zeigt den vollständigen Graphen. Die erste Zeile 
LAN initialisiert den Planungsgraphen mit einem Graphen, der eine Ebene 
 und den Ausgangszustand verkörpert. Die positiven Fluenten aus dem 
stand der Problembeschreibung werden genauso gezeigt wie die relevan-
n Fluenten. Nicht dargestellt sind die unverändert bleibenden positiven 

e zum Beispiel Reifen(Ersatzreifen)) und die irrelevanten negativen Lite-



rale. Das Zi
SOLUTION n
Stattdessen 
auf Ebene S
ebenso wie
werden in E
und fügt sie

Da Bei(Ersa
SOLUTION w
hinzu, soda
men. Jetzt h
Mutex-Bezi

 Inkonsist
NachtSte
hat und d

 Interferen
weil die 
tion als E

 Konkurri
fernen(Pl
und die a

 Inkonsist
Achse) in
chen, Be
schließt, 
erkennen
entsteht, 

Abbildung 10.10
fungen sind als
unübersichtlich 

Wenn wir je
S2 vorhande
könnte eine

S0

Bei(Ersatzreifen,Kofferr

Bei(Platt,A

¬Bei(Ersatzreifen,A

¬Bei(Platt,B

¬Bei(Ersatzreifen,B
10.3  Planungsgraphen

el Bei(Ersatzreifen, Achse) ist in S0 nicht vorhanden, sodass wir EXTRACT-
icht aufrufen müssen – wir sind sicher, dass es noch keine Lösung gibt. 
fügt EXPAND-GRAPH in A0 die drei Aktionen hinzu, deren Vorbedingungen 

0 existieren (d.h. alle Aktionen außer Befestigen(Ersatzreifen, Achse)), 
 die Persistenzaktionen für alle Literale in S0. Die Effekte der Aktionen 
bene S1 hinzugefügt. EXPAND-GRAPH überprüft dann auf Mutex-Relationen 
 dem Graphen hinzu.

tzreifen, Achse) immer noch nicht in S1 vorhanden ist, rufen wir EXTRACT-
ieder nicht auf. Wir rufen erneut EXPAND-GRAPH auf und fügen A1 und S1

ss wir zu dem in Abbildung 10.10 dargestellten Planungsgraphen kom-
aben wir alle Aktionen vorliegen und es lohnt sich, einige Beispiele von 

ehungen und ihre Ursachen zu betrachten:

ente Effekte: Entfernen(Ersatzreifen, Kofferraum) schließt sich mit Über-
henlassen aus, weil die eine Aktion den Effekt Bei(Ersatzreifen, Boden)
ie andere seine Negation.

z: Entfernen(Platt, Achse) schließt sich mit ÜberNachtStehenlassen aus, 
eine Aktion die Vorbedingung Bei(Platt, Achse) und die andere ihre Nega-
ffekt hat.

erende Bedürfnisse: Befestigen(Ersatzreifen, Achse) schließt sich mit Ent-
att, Achse) aus, weil die eine Aktion die Vorbedingung Bei(Platt, Achse)
ndere ihre Negation hat.

ente Unterstützung: Bei(Ersatzreifen, Achse) schließt sich mit Bei(Platt,
 S2 aus, weil die einzige Möglichkeit, Bei(Ersatzreifen, Achse) zu errei-

festigen(Ersatzreifen, Achse) ist, was sich mit der Persistenzaktion aus-
die die einzige Möglichkeit darstellt, Bei(Platt, Achse) zu erreichen. Damit 
 die Mutex-Relationen den unmittelbaren Konflikt, der aus dem Versuch 
zwei Objekte gleichzeitig am selben Platz unterzubringen.

: Der Planungsgraph für das Ersatzreifenproblem nach der Expansion auf Ebene S . Mutex-Verknüp-

A1 S2

Bei(Ersatzreifen,Kofferraum)

¬Bei(Ersatzreifen,Kofferraum)

Bei(Platt,Achse)

¬Bei(Platt,Achse)

¬Bei(Ersatzreifen,Achse)

¬Bei(Platt,Boden)

Bei(Platt,Boden)

¬Bei(Ersatzreifen,Boden)

Bei(Ersatzreifen,Boden)

Bei(Ersatzreifen,Kofferraum)

¬Bei(Ersatzreifen,Kofferraum)

¬Bei(Platt,Achse)

Bei(Platt,Achse)

¬Bei(Ersatzreifen,Achse)

¬Bei(Platt,Boden)

Bei(Platt,Boden)

¬Bei(Ersatzreifen,Boden)

Bei(Ersatzreifen,Boden)

Bei(Ersatzreifen,Achse)

aum)

chse)

chse)

oden)

oden)

Befestigen(Ersatzreifen,Achse)

ÜberNachtStehenlassen

Entfernen(Platt,Achse)

Entfernen(Ersatzreifen,Kofferraum)

Entfernen(Ersatzreifen,Kofferraum)

Entfernen(Platt,Achse)

ÜberNachtStehenlassen

A0 S1
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2
 graue Linien dargestellt. Es sind nicht alle Verknüpfungen eingezeichnet, weil der Graph sonst zu 
wird. Die Lösung ist durch fette Linien und Rahmen gekennzeichnet.

tzt an den Anfang der Schleife zurückgehen, sind alle Literale vom Ziel in 
n und keines davon schließt sich mit einem anderen aus. Das bedeutet, es 

 Lösung existieren und EXTRACT-SOLUTION versucht, sie zu finden. Wir kön-
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T-SOLUTION als boolesches CSP formulieren, dessen Variablen die Aktionen 
ene sind, die Werte für jede Variable befinden sich innerhalb oder außer-
nes und die Beschränkungen werden durch die Mutexe und das Bedürfnis, 
d jede Vorbedingung zu erfüllen, verkörpert.

önnen wir EXTRACT-SOLUTION als Rückwärtssuchproblem definieren, wobei 
d in der Suche einen Zeiger auf eine Ebene im Planungsgraphen und eine 
 erfüllter Ziele enthält. Wir definieren dieses Suchproblem wie folgt:

angszustand ist die letzte Ebene des Planungsgraphen Sn, zusammen mit 
e der Ziele aus dem Planungsproblem.

em Zustand auf Ebene Si verfügbaren Aktionen sollen eine konfliktfreie 
ge der Aktionen in Ai−1 auswählen, deren Effekte die Ziele in dem 
bdecken. Der resultierende Zustand hat die Ebene Si−1 und als Menge der 

 Vorbedingungen für die ausgewählte Aktionsmenge. Mit „konfliktfrei“ 
ir eine Menge von Aktionen, worin sich jeweils zwei der Aktionen nicht 

ig ausschließen und worin sich auch nicht zwei ihrer Vorbedingungen 
ig ausschließen.

ist, einen Zustand auf der Ebene S0 zu erreichen, sodass alle Ziele erfüllt 

n für jede Aktion betragen 1.

pezielle Problem beginnen wir in S2 mit dem Ziel Bei(Ersatzreifen, Achse). 
 Wahl, die wir zur Erreichung der Zielmenge haben, ist Befestigen 
, Achse). Damit gelangen wir zu einem Suchzustand in S1 mit den Zielen 

ifen, Boden) und ¬Bei(Platt, Achse). Das erste Ziel kann nur durch Entfer-
eifen, Kofferraum) erzielt werden, das zweite durch Entfernen(Platt,
 durch ÜberNachtStehenlassen. Allerdings schließt sich ÜberNachtSte-
it Entfernen(Ersatzreifen, Kofferraum) aus, sodass die einzige Lösung Ent-

tzreifen, Kofferraum) und Entfernen(Platt, Achse) ist. Das bringt uns zu 
zustand S0 mit den Zielen Bei(Ersatzreifen, Kofferraum) und Bei(Platt,
de Aktionen sind in diesem Zustand vorhanden, sodass wir eine Lösung 
ktionen Entfernen(Ersatzreifen, Kofferraum) und Entfernen(Platt, Achse)

, gefolgt von Befestigen(Ersatzreifen, Achse) in A1.

CT-SOLUTION scheitert, eine Lösung für eine Menge von Zielen auf einer 
 Ebene zu finden, zeichnen wir das (level, goals)-Paar als No-good auf, wie 
Lernen von Beschränkungen für CSPs getan haben (Abschnitt 6.3.3). Wird 
LUTION erneut mit derselben Ebene und denselben Zielen aufgerufen, kön-
s aufgezeichnete No-good finden und sofort einen Fehler zurückgeben, 
ut zu suchen. In Kürze zeigen wir, dass No-goods auch im Endetest ver-
den.

 dass das Planen PSPACE-vollständig ist und der Aufbau des Planungsgra-
olynomiale Zeit dauert. Die Lösungsextrahierung wird also im ungünstigs-

t handhabbar sein. Aus diesem Grund brauchen wir heuristische Anhalts-

 während der Rückwärtssuche zwischen den Aktionen zu wählen. Ein 
in der Praxis sehr gut funktioniert, ist ein „gieriger“ Algorithmus, der auf 
kosten für die Literale basiert. Wir gehen für jede Zielmenge in der folgen-
olge vor:
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das erste Literal mit den höchsten Ebenenkosten aus.

ses Literal zu erreichen, bevorzuge Aktionen mit einfacheren Vorbedin-
. Das heißt, wähle eine Aktion aus, sodass die Summe (oder das Maxi-
er Ebenenkosten ihrer Vorbedingungen am kleinsten ist. 

minierung von Graphplan

n wir die Frage der Terminierung ausgeklammert. Hier zeigen wir, dass 
tatsächlich terminiert und einen Fehler zurückgibt, wenn es keine Lösung 

t zu klären, warum wir die Erweiterung des Graphen nicht anhalten kön-
er ausgeglichen ist. Betrachten Sie eine Luftfrachtdomäne mit einem Flug-
Frachtstücken auf Flughafen A, die alle Flughafen B als Ziel haben. In die-
des Problems passt nur jeweils ein Frachtstück in das Flugzeug. Der Graph 
ene 4 ausgeglichen sein, was die Tatsache widerspiegelt, dass wir jedes 
 in drei Schritten beladen, mit dem Flugzeug transportieren und am Ziel 
nnen. Das bedeutet aber nicht, dass sich eine Lösung aus dem Graphen auf 
rahieren lässt; in der Tat erfordert eine Lösung 4n − 1 Schritte: Für jedes 
 müssen wir laden, fliegen und entladen und für alle außer dem letzten 
en wir zurück zu Flughafen A fliegen, um das nächste Stück zu holen.

üssen wir mit dem Erweitern fortfahren, nachdem der Graph ausgegli-
enn die Funktion EXTRACT-SOLUTION keine Lösung findet, muss es zumin-
enge von Zielen geben, die nicht erreichbar waren und als No-good mar-
n. Wenn es also möglich ist, dass es weniger No-goods in der nächsten 
sollten wir fortfahren. Sobald der Graph selbst und die No-goods ausgegli-
nd keine Lösung gefunden wurde, können wir mit Fehler terminieren, 
e Möglichkeit einer darauffolgenden Änderung gibt, die eine Lösung bei-
nte.

 wir lediglich noch beweisen, dass der Graph und die No-goods immer aus-
erden. Der Schlüssel zu diesem Beweis ist, dass bestimmte Eigenschaften 
gsgraphen monoton steigen oder fallen. Hierbei bedeutet „X steigt mono-
ie Menge der X auf Ebene i + 1 eine Obermenge (nicht unbedingt eine echte 
 der Menge auf der Ebene i ist. Die Eigenschaften sehen wie folgt aus:

teigen monoton: Nachdem ein Literal auf einer bestimmten Ebene erschie-
rscheint es auf allen folgenden Ebenen. Das liegt an den Persistenzaktionen; 
 ein Literal aufgetreten ist, bewirken die Persistenzaktionen, dass es für 
eibt.

 steigen monoton: Nachdem eine Aktion auf einer bestimmten Ebene 
n ist, erscheint sie auch auf allen nachfolgenden Ebenen. Das liegt am Stei-
iterale; wenn die Vorbedingungen einer Aktion auf einer Ebene erscheinen, 
459

n sie auch auf allen folgenden Ebenen und ebenso die Aktion.

allen monoton: Wenn zwei Aktionen sich auf einer bestimmten Ebene Ai

ig ausschließen, dann schließen sie sich auch für alle vorhergehenden Ebe-
uf denen sie beide auftreten. Das Gleiche gilt für Mutexe zwischen Literalen. 
bildungen ist das nicht immer zu sehen, da sie vereinfacht sind: Sie zeigen 
rale, die nicht auf der Ebene Si gelten können, und auch keine Aktionen, die 
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der Ebene Ai ausgeführt werden können. Es ist zu sehen, dass „Mutexe fallen 
 wahr ist, wenn man berücksichtigt, dass diese unsichtbaren Literale und 

 sich mit allem ausschließen.

eis lässt sich durch Fälle behandeln: Wenn sich die Aktionen A und B auf 
ne Ai gegenseitig ausschließen, muss einer von drei möglichen Mutex-

dafür verantwortlich sein. Die beiden ersten, inkonsistente Effekte und In-
z, sind Eigenschaften der eigentlichen Aktionen. Wenn sich die Aktionen 

f Ai gegenseitig ausschließen, schließen sie sich auf jeder Ebene gegenseitig 
r dritte Fall, konkurrierende Bedürfnisse, ist von Bedingungen auf der 

i abhängig: Diese Ebene muss eine Vorbedingung von A enthalten, die sich 
er Vorbedingung von B ausschließt. Diese beiden Vorbedingungen können 
genseitig ausschließen, wenn sie Negationen voneinander sind (dann wür-
 sich auf jeder Ebene gegenseitig ausschließen) oder wenn alle Aktionen für 
eichen der einen Ebene alle Aktionen für das Erreichen der anderen Ebene 
ießen. Wir wissen jedoch bereits, dass die verfügbaren Aktionen steigend 
n sind; deshalb müssen aufgrund der Induktion Mutexe fallen.

 fallen monoton: Wenn eine Menge von Zielen auf einer bestimmten 
ht erreichbar ist, sind die Ziele in keiner vorherigen Ebene erreichbar. Der 

rgibt sich durch Widerspruch: Wenn sie auf irgendeiner vorherigen Ebene 
r wären, könnten wir einfach Persistenzaktionen hinzufügen, um sie auf 
hfolgenden Ebene erreichbar zu machen.

nen und Literale monoton steigen und da es nur eine endliche Anzahl von 
d Literalen gibt, muss eine Ebene kommen, die die gleiche Anzahl von 

d No-goods wie die vorherige Ebene hat. Da Mutexe und No-goods fallen 
iemals weniger als null Mutexe oder No-goods geben kann, muss eine 
en, die die gleiche Anzahl von Mutexen und No-goods wie die vorherige 
achdem ein Graph diesen Zustand erreicht hat und dann eines der Ziele 

ch gegenseitig mit einem anderen Ziel ausschließt, können wir den GRAPH-
thmus beenden und einen Fehler zurückgeben. Damit ist der Beweis kurz 
 weitere Details sei auf Ghallab et al. (2004) verwiesen.

dere klassische Planungskonzepte
eit bekanntesten und effizientesten Konzepten für vollständig automati-

ng gehören:

n eines booleschen Erfüllbarkeitsproblems (SAT)

ustandsraumsuche mit sorgfältig erarbeiteten Heuristiken (Abschnitt 10.2)

thilfe eines Planungsgraphen (Abschnitt 10.3)

onzepte sind nicht die einzigen, die in der 40-jährigen Geschichte der 
rten Planung ausprobiert wurden.  Abbildung 10.11 zeigt einige der Spit-

in den Internationalen Planungswettbewerben, die seit 1998 alle zwei 
lten werden. In diesem Abschnitt beschreiben wir zuerst die Übersetzung 
arkeitsproblems und gehen dann auf drei andere einflussreiche Konzepte 
als logische Deduktion erster Stufe, als Bedingungserfüllung (Constraint 
) und als Planverfeinerung.
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: Einige Spitzensysteme im Internationalen Planungswettbewerb (International Planning Competition). 
s verschiedene Tracks: „Optimal“ bedeutet, dass die Planer den kürzest möglichen Plan erzeugen müs-
kzeptabel“ heißt, dass nichtoptimale Lösungen akzeptiert werden. Mit „Handkodiert“ ist gemeint, dass 
che Heuristiken erlaubt sind; bei „Automatisiert“ sind diese nicht zugelassen.

ssisches Planen als boolesche Erfüllbarkeit

.7.4 hat gezeigt, wie SATPLAN Planungsprobleme löst, die in Aussagen-
drückt sind. Jetzt zeigen wir, wie sich eine PDDL-Beschreibung in eine 
tzen lässt, die durch SATPLAN verarbeitet werden kann. Die Übersetzung 
e unkomplizierter Schritte:

nen in Aussagenlogik überführen: Ersetze jedes Aktionsschema durch 
ge von Grundaktionen, indem Konstanten für die einzelnen Variablen 
rt werden. Diese Grundaktionen sind nicht Teil der Übersetzung, werden 

arauffolgenden Schritten verwendet.

angszustand definieren: Behaupte F  O für jeden Fluenten F im Ausgangs-
es Problems und ¬F  O für jeden Fluenten, der im Ausgangszustand nicht 

ist.

in Aussagenlogik überführen: Ersetze für jede Variable im Ziel die Literale, 
ariable enthalten, durch eine Disjunktion über Konstanten. Zum Beispiel 
s Ziel, einen Block A auf einem anderen Block zu haben, Auf(A, x) ∧

in einer Welt mit den Objekten A, B und C durch das Ziel

) ∧ Block(A)) ∨ (Auf(A, B) ∧ Block(B)) ∨ (Auf(A, C) ∧ Block(C))

erzustandsaxiome hinzufügen: Füge für jeden Fluenten F ein Axiom der 

ck Gewinnende Systeme (Ansätze)

imal
eptabel

GAMER (Model Checking, bidirektionale Suche)
LAMA (schnelle Abwärtssuche mit FF-Heuristik)

imal
eptabel

SATPLAN, MAXPLAN (boolesche Erfüllbarkeit)
SGPLAN (Vorwärtssuche; partitioniert in unabhängige Subprobleme)

imal
eptabel

SATPLAN (boolesche Erfüllbarkeit)
FAST DIAGONALLY DOWNWARD (Vorwärtssuche mit kausalen Graphen)

omatisiert
dkodiert

LPG (lokale Suche, in CSPs konvertierte Planungsgraphen)
TLPLAN (zeitliche Aktionslogik mit Steuerungsregeln für Vorwärtssuche)

omatisiert
dkodiert

FF (Vorwärtssuche)
TALPLANNER (zeitliche Aktionslogik mit Steuerungsregeln für Vorwärtssuche)

omatisiert IPP (Planungsgraphen); HSP (Vorwärtssuche)
461

F t+1 ⇔ ActionCausesF t ∨ (F t ∧ ¬ActionCausesNotF t )

bei ActionCausesF eine Disjunktion aller Grundaktionen ist, die F in ihrer 
eliste haben, und ActionCausesNotF eine Disjunktion aller Grundaktionen 
in ihrer Löschliste haben.



Klassisches P

462

10

 Vorbedin
PRE(A)t h
Vorbedin

 Aktionsa
ren Aktio

Die resultie
können, um

10.4.2 Pla

PDDL ist ein
plexität der 
leme, die in
„bewege säm
gibt“ in PDD
quantors mö
wie zum Be
Zeit befinde
gungen auf 

Die aussagen
Beispiel die
Beispiel bed
stellung gib
blicken, we
nach Osten 
hen, indem 
situationen 
und wie folg

 Der Ausg
eine Akti
ren Situa
lauf) von
deten Ak
einander 
= RESULT

Aktionen

 Eine Fun
kann, ist 
des Flue
wenn sic
Fluent, so
lanen

gungsaxiome hinzufügen: Füge für jede Grundaktion A das Axiom Bei 
inzu, d.h. wenn eine Aktion zur Zeit t unternommen wird, müssen die 
gungen wahr gewesen sein.

usschlussaxiome hinzufügen: Stelle fest, dass jede Aktion von jeder ande-
n verschieden ist.

rende Übersetzung liegt in der Form vor, die wir an SATPLAN übergeben 
 eine Lösung zu suchen.

nen als logische Deduktion erster Stufe: Situationskalkül

e Sprache, die sorgfältig die Ausdrucksstärke der Sprache mit der Kom-
darauf operierenden Algorithmen abstimmt. Dennoch bleiben einige Prob-
 PDDL nur schwer auszudrücken sind. Zum Beispiel lässt sich das Ziel 
tliche Fracht von A nach B unabhängig davon, wie viele Frachtstücke es 
L nicht ausdrücken, doch in Logik erster Stufe ist dies mithilfe eines All-
glich. In ähnlicher Weise kann Logik erster Stufe globale Beschränkungen 
ispiel „nicht mehr als vier Roboter können sich am selben Ort zur selben 
n“ prägnant ausdrücken. PDDL kann dies nur mit wiederholten Vorbedin-
jeder möglichen Aktion sagen, die mit einer Bewegung zu tun hat.

logische Darstellung von Planungsproblemen hat auch Grenzen, wie zum 
 Tatsache, dass das Konzept der Zeit direkt an Fluenten gebunden ist. Zum 
eutet Süd2, dass „der Agent zur Zeit 2 nach Süden blickt“. Mit dieser Dar-

t es keine Möglichkeit zu sagen: „Der Agent würde zur Zeit 2 nach Süden 
nn er zur Zeit 1 eine Rechtsdrehung ausgeführt hat; andernfalls würde er 
blicken.“ Mit Logik erster Stufe können wir diese Einschränkung umge-
wir das Konzept der linearen Zeit durch ein Konzept von Verzweigungs-
ersetzen, das eine als Situationskalkül bezeichnete Darstellung verwendet 
t arbeitet:

angszustand wird als Situation bezeichnet. Wenn s eine Situation und a
on darstellen, ist RESULT(s, a) ebenfalls eine Situation. Es gibt keine ande-
tionen. Somit entspricht eine Situation einer Sequenz (oder einem Ver-
 Aktionen. Man kann sich eine Situation auch als Ergebnis der angewen-
tionen vorstellen. Allerdings ist zu beachten, dass zwei Situationen nur 
gleich sind, wenn ihr Beginn und ihre Aktionen gleich sind: (RESULT(s, a)
(s', a')) ⇔ (s = s' ∧ a = a').  Abbildung 10.12 zeigt einige Beispiele für 
 und Situationen.

ktion oder Relation, die sich von einer Situation zur nächsten ändern 
ein Fluent. Per Konvention ist die Situation s immer das letzte Argument 
nten. Zum Beispiel ist Bei(x, l, s) ein relationaler Fluent, der wahr ist, 
h Objekt x am Ort l in Situation s befindet, und Ort ist ein funktionaler 
dass Ort(x, s) = l in der gleichen Situation wie Bei(x, l, s) gilt.
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: Situationen als Ergebnisse (RESULT) von Aktionen in der Wumpus-Welt.

edingungen jeder Aktion werden mit einem Möglichkeitsaxiom (Possi-
iom) beschrieben, das angibt, wann die Aktion unternommen werden 
hat die Form Φ(s)  Poss(a, s), wobei Φ(s) eine Formel ist, die mithilfe 
 Vorbedingungen beschreibt. Das folgende Beispiel aus der Wumpus-Welt 
ss es möglich ist zu schießen, wenn der Agent lebt und einen Pfeil besitzt:

bt(Agent, s) ∧ Haben(Agent, Pfeil, s)  Poss(Schiessen, s).

ent wird mit einem Nachfolgerzustandsaxiom beschrieben, das aussagt, 
 Fluenten passiert, abhängig von der unternommenen Aktion. Dies ähnelt 
atz, den wir für die Aussagenlogik genommen haben. Das Axiom hat die 

st möglich   
uent ist im Ergebniszustand wahr ⇔ Der Effekt der Aktion hat ihn  
hr gemacht 
     ∨ Er war vorher wahr und die Aktion hat ihn nicht verändert.

el besagt das Axiom für den relationalen Fluenten Halten, dass der Agent 
g hält, nachdem er eine mögliche Aktion genau dann ausgeführt hat, wenn 
in Greifen von g war oder wenn der Agent bereits g hält und die Aktion es 

assen hat:

PIT

PIT

PIT

Gold

PIT

PIT

PIT

Gold

PIT

PIT

PIT

Gold

S0

Vorwärts

Result(S0, Vorwärts)

Result(Result(S0, Vorwärts),
              Drehen(Rechts))

Drehen(Rechts)
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a, s)   
   (Halten(Agent, g, Result(a, s)) ⇔  
             a = Greifen(g) ∨ (Halten(Agent, g, s) ∧ a ≠ Loslassen(g))). 
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chen eindeutige Aktionsaxiome, sodass der Agent zum Beispiel a ≠ Los-
 schließen kann. Für jedes verschiedene Paar von Aktionsnamen Ai und Aj

r ein Axiom, das besagt, dass die Aktionen unterschiedlich sind:

Ai (x, ...) ≠ Aj (y, ...).

r jeden Aktionsnamen Ai haben wir ein Axiom, das besagt, dass zwei Ver-
ngen dieses Aktionsnamens genau dann gleich sind, wenn alle ihre Argu-
leich sind:

Ai (x1, ...,  xn) = Ai (y1, ..., yn ) ⇔ x1 = y1 ∧ ... ∧ xn = yn. 

ng ist eine Situation (und folglich eine Sequenz von Aktionen), die das 
lt.

 zum Situationskalkül haben viel dazu beigetragen, die formale Semantik 
 zu definieren und neue Forschungsbereiche zu erschließen. Bislang gibt 
e praktisch ausgeführten Planungsprogramme im großen Maßstab, die auf 
duktion über dem Situationskalkül basieren. Das hängt zum Teil mit der 
it zusammen, effiziente Inferenz in Logik erster Stufe zu realisieren, 
hauptsächlich darauf, dass das Gebiet noch keine effektiven Heuristiken 
en mit dem Situationskalkül entwickelt hat.

nen als Problem unter Rand- und Nebenbedingungen

gesehen, dass Planen als Problem unter Rand- und Nebenbedingungen 
Satisfaction Problem, CSP) viel mit boolescher Erfüllbarkeit gemein hat, 
en auch gezeigt, dass CSP-Techniken für Terminplanungsprobleme effek-

shalb dürfte es nicht überraschen, dass sich ein gebundenes Planungspro-
as Problem, einen Plan der Länge k zu finden) als CSP kodieren lässt. Die 
hnelt derjenigen eines SAT-Problems (Abschnitt 10.4.1), weist aber eine 
reinfachung auf: Bei jedem Zeitschritt brauchen wir nur eine einzelne 
tiont, deren Domäne die Menge möglicher Aktionen ist. Es ist nicht mehr 
e für jede Aktion erforderlich und wir brauchen auch keine Aktionsaus-
me. Außerdem ist es möglich, einen Planungsgraphen zu einem CSP zu 
iesen Ansatz verwendet GP-CSP (Do und Kambhampati, 2003).

nen als Verfeinerung von partiell geordneten Plänen

ezeigten Ansätze konstruieren vollständig geordnete Pläne, die aus streng 
tionssequenzen bestehen. Diese Darstellung ignoriert die Tatsache, dass 
bleme unabhängig sind. Eine Lösung für ein Luftfrachtproblem besteht aus 

mmen geordneten Aktionsfolge, doch wenn 30 Pakete in das eine Flugzeug 
en Flughafen und 50 Pakete in ein anderes Flugzeug auf einem anderen 
laden werden, scheint es sinnlos zu sein, mit einer streng linearen Reihen-
 Ladeaktionen aufzuwarten; die beiden Teilmengen der Aktionen sollten als 
betrachtet werden.

tive besteht darin, Pläne als partiell geordnete Strukturen darzustellen: Ein 
e Menge von Aktionen und eine Menge von Beschränkungen der Form 
ie besagt, dass die eine Aktion vor einer anderen auftritt. Der untere Teil 



von  Abbil
Ersatzreifen
Pfeile darge
ferraum) un
solange sie b

Abbildung 10.13
Plan für das Rei
auftreten muss. 

Partiell geo
Zustandsrau
gangszustan
ren Teil von
Mangel im 
Suche zurüc
Mangel ist e
spiel ist es 
erreicht. Ein
gen(Ersatzre
gel ein: Die 
weitere Ergä
aufgelöst sin
machen wir
müssen wir 
dass sie vor
Zusage, die 
eine Variabl

Start
Bei(Platt

Bei(Ersat

Bei(Ersatzreifen,Ko

Start
Bei(Platt

Bei(Ersat

Bei(Ersatzreifen,Ko

Start
Bei(Platt

Bei(Platt,A

Bei(Ersat
10.4  Andere klassische Planungskonzepte

dung 10.13 zeigt einen partiell geordneten Plan, der eine Lösung für das 
problem ist. Aktionen sind als Kästen und Reihenfolgeeinschränkungen als 
stellt. Beachten Sie, dass die beiden Aktionen Entfernen(Ersatzreifen, Kof-
d Entfernen(Platt, Achse) in beliebiger Reihenfolge stattfinden können, 
eide vor der Aktion Befestigen(Ersatzreifen, Achse) abgeschlossen sind.

: (a) Das Reifenproblem ausgedrückt als ein leerer Plan. (b) Ein unvollständiger partiell geordneter 
fenproblem. Kästen stellen Aktionen dar und Pfeile zeigen an, dass die eine Aktion vor einer anderen 
(c) Eine vollständige partiell geordnete Lösung.

rdnete Pläne werden über eine Suche durch Planraum statt durch den 
m erzeugt. Wir beginnen mit einem leeren Plan, der lediglich aus dem Aus-
d und dem Ziel ohne dazwischen liegende Aktionen besteht, wie es im obe-
 Abbildung 10.13 zu sehen ist. Die Suchprozedur sucht dann nach einem 
Plan und ergänzt den Plan, um den Mangel zu korrigieren (oder geht in der 
k, um etwas anderes zu probieren, wenn keine Korrektur möglich ist). Ein 
twas, das einen partiellen Plan davon abhält, eine Lösung zu sein. Zum Bei-
im leeren Plan ein Mangel, dass keine Aktion Bei(Ersatzreifen, Achse)
e Möglichkeit, den Mangel zu korrigieren, besteht darin, die Aktion Befesti-
ifen, Achse) in den Plan einzufügen. Natürlich führt das einige neue Män-

Vorbedingungen der neuen Aktion werden nicht erreicht. Die Suche nimmt 
nzungen am Plan vor (falls erforderlich mit Backtracking), bis alle Mängel 

ZielBei(Ersatzreifen,Achse)
,Achse)

zreifen,Kofferraum)
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Befestigen(Ersatzreifen,Achse)
Bei(Ersatzreifen,Boden)

¬Bei(Platt,Achse)
ZielBei(Ersatzreifen,Achse)

,Achse)

zreifen,Kofferraum)

Entfernen(Ersatzreifen,Kofferraum)

Entfernen(Ersatzreifen,Kofferraum)

fferraum)

Befestigen(Ersatzreifen,Achse)
Bei(Ersatzreifen,Boden)

¬Bei(Platt,Achse)
ZielBei(Ersatzreifen,Achse)

,Achse)

chse)

zreifen,Kofferraum)

a

b

c

465

d, wie es der untere Teil von Abbildung 10.13 zeigt. Bei jedem Schritt 
 die geringst mögliche Zusage, um den Mangel zu beseitigen. Zum Beispiel 
beim Hinzufügen der Aktion Entfernen(Ersatzreifen, Kofferraum) zusagen, 
 Befestigen(Ersatzreifen, Achse) auftritt, doch machen wir keine andere 
sie vor oder nach anderen Aktionen platziert. Wenn es im Aktionsschema 
e gäbe, die man ungebunden lassen könnte, würden wir das tun.
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er und 1990er Jahren sah man die Planung mit partieller Ordnung als 
chkeit an, Planungsprobleme mit unabhängigen Teilproblemen zu behan-
erhin war es der einzige Ansatz, der explizit unabhängige Zweige eines 
llt. Andererseits hat dieses Verfahren den Nachteil, keine explizite Dar-
 Zuständen im Zustandsübergangsmodell zu haben. Dadurch gestalten 

e Berechnungen recht umständlich. Bis 2000 hatten Planer mit Vorwärts-
zeichnete Heuristiken entwickelt, die sie in die Lage versetzten, effizient 
gigen Teilprobleme zu entdecken, für die eigentlich die Planung mit par-
ung konzipiert war. Im Ergebnis sind Planer mit partieller Ordnung bei 
automatisierten klassischen Planungsproblemen nicht konkurrenzfähig.

leibt die Planung mit partieller Ordnung ein wichtiges Teilgebiet. Für 
onderen Aufgaben wie zum Beispiel die Arbeitsvorbereitung stellt die Pla-
rtieller Ordnung mit domänenspezifischen Heuristiken die Technologie 
iele dieser Systeme verwenden Bibliotheken von Plänen auf höherer 

sie Abschnitt 11.2 beschreibt. Planen mit partieller Ordnung wird eben-
in Bereichen eingesetzt, wo es für den Menschen wichtig ist, die Pläne zu 
perative Pläne für Raumfahrzeuge und Mars-Rover werden durch Planer 

er Ordnung generiert und dann durch menschliche Experten überprüft, 
r Ausführung auf die Fahrzeuge hochgeladen werden. Das Konzept der 
rung erleichtert es dem Menschen, die Arbeitsweise der Planungsalgo-

verstehen und zu verifizieren, ob sie korrekt sind.

alyse von Planungsansätzen
biniert die beiden wichtigsten Gebiete der KI, die wir bisher angesprochen 
e und Logik. Einen Planer kann man entweder als Programm betrachten, 
er Lösung sucht, oder als eines, das (konstruktiv) die Existenz einer Lösung 
 wechselseitige Inspiration aus beiden Bereichen hat innerhalb der letzten 
u Leistungsverbesserungen in mehreren Größenordnungen geführt, ebenso 
m verstärkten Einsatz von Planern in industriellen Anwendungen. Leider 
och nicht genau, welche Techniken am besten für welche Probleme geeig-

ist durchaus möglich, dass sich neue Techniken entwickeln, die die existie-
oden verdrängen.

t hauptsächlich der Kontrolle einer kombinatorischen Explosion. Wenn es 
 in einer Domäne gibt, dann gibt es 2n Zustände. Wie wir gesehen haben, 
PSPACE-hart. Gegen einen derartigen Pessimismus kann die Identifizie-
abhängigen Suchproblemen eine wirksame Waffe sein. Im besten Fall – 
 Zerlegbarkeit des Problems vorausgesetzt – erhalten wir eine exponenti-
unigung. Die Zerlegbarkeit wird jedoch durch negative Interaktionen zwi-
nen verhindert. GRAPHPLAN zeichnet Mutexe auf, um herauszufinden, wo 
igen Interaktionen liegen. SATPLAN repräsentiert einen ähnlichen Bereich 

Beziehungen, verwendet hierzu aber die allgemeine CNF-Form statt einer 
 Datenstruktur. Die Vorwärtssuche geht das Problem heuristisch an und 
uster (Teilmengen von Aussagen) zu finden, die unabhängige Teilprob-
en. Da dieser Ansatz heuristisch ist, kann er sogar funktionieren, wenn 
leme nicht vollständig unabhängig sind.
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kann man ein Problem effizient lösen, wenn man erkennt, dass negative 
n ausgeschlossen werden müssen. Wir sagen, ein Problem hat serialisier-
iele, wenn es eine Reihenfolge von Unterzielen gibt, sodass der Planer sie 
ihenfolge erreichen kann, ohne eines der zuvor erreichten Unterziele rück-
en zu müssen. Ist es beispielsweise in der Blockwelt ein Ziel, einen Turm 

.B. Block A auf B, der seinerseits auf C liegt, der sich wiederum auf dem 
et, wie Abbildung 10.4 zeigt), dann sind die Unterziele von unten nach 

sierbar: Wenn wir zuerst „C auf dem Tisch“ realisieren, dann müssen wir 
kgängig machen, während wir versuchen, die anderen Unterziele zu errei-
laner, der den Von-unten-nach-oben-Trick verwendet, kann jedes Problem 
eltdomäne lösen, ohne ein Backtracking durchführen zu müssen (obwohl 
lleicht nicht immer den kürzesten Plan findet).

wir ein komplexeres Beispiel. Für den Planer Remote Agent, der das 
Deep Space One der NASA steuerte, wurde festgestellt, dass die Aussagen 
erung eines Raumschiffes serialisierbar sind. Das ist vielleicht nicht allzu 
d, weil die Entwickler eines Raumschiffes darauf achten, dass seine Steu-
fach wie möglich ist (abhängig von anderen Bedingungen). Unter Ausnut-

rialisierten Reihenfolge der Ziele konnte der Remote Agent einen Großteil 
liminieren. Das bedeutete, er war schnell genug, um das Raumschiff in 
steuern – etwas, was man zuvor für unmöglich gehalten hatte.

GRAPHPLAN, SATPLAN und FF haben den Bereich der Planung vorange-
m sie das Leistungsniveau von Planungssystemen angehoben, die darstelle-
 kombinatorischen Aspekte verdeutlicht und nützliche Heuristiken entwi-
. Allerdings stellt sich die Frage, wie weit sich diese Techniken skalieren 
st wahrscheinlich, dass sich weiterer Fortschritt bei größeren Problemen 
ktorisierte und aussagenlogische Darstellungen verlassen kann und eine 
ynthese von Logik erster Stufe und hierarchischen Darstellungen mit den 
endeten effizienten Heuristiken erfordert.

ische und historische Hinweise

ung entstand aus Arbeiten in den Bereichen der Zustandsraumsuche, des 
eisens und der Steuerungstheorie sowie aus praktischen Anforderungen 

, Zeitplanung und anderen Domänen. STRIPS (Fikes und Nilsson, 1971), 
oße Planungssystem, zeigt die Interaktionen dieser Einflüsse auf. STRIPS

RI als Planungskomponente der Software für das Roboterprojekt Shakey
eine allgemeine Steuerungsstruktur wurde nach der des GPS, des General 

lver (Newell und Simon, 1961), modelliert. GPS ist ein Zustandsraum-
, das eine Means-End-Analyse verwendete. Bylander (1992) zeigt, dass die 
RIPS-Planung PSPACE-vollständig ist. Fikes und Nilsson (1993) geben 
ischen Rückblick auf das STRIPS-Projekt und seine Beziehung zu neueren 
f dem Gebiet der Planung.
467

RIPS verwendete Repräsentationssprache war sehr viel einflussreicher als 
mischer Ansatz; was wir die „klassische“ Sprache nennen, kommt der 

RIPS verwendet hat. ADL, die Action Description Language (Pednault, 1986) 
ige der Beschränkungen der Sprache STRIPS und ermöglichte es, realisti-
leme zu kodieren. Nebel (2000) untersucht Schemas für die Kompilierung 
ch STRIPS. PDDL, die Problem Domain Description Language (Ghallab et al., 
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e als vom Computer analysierbare, standardisierte Syntax für die Repräsen-
lanungsproblemen eingeführt und wird seit 1998 als Standardsprache für 
ionalen Planungswettbewerb eingesetzt. Es gab mehrere Erweiterungen und 
Version PDDL 3.0 schließt Planbeschränkungen und -präferenzen ein (Gere-
g, 2005).

ng der 1970er Jahre betrachteten im Allgemeinen vollständig geordnete 
en. Eine Problemzerlegung erreichte man, indem für jedes Unterziel ein 
erechnet wurde und diese Unterpläne dann in irgendeiner Reihenfolge 
ettet wurden. Man erkannte schnell, dass dieser Ansatz, von Sacerdoti
 als lineare Planung bezeichnet, unvollständig war. Er kann einige sehr 
bleme nicht lösen, so beispielsweise die Sussman-Anomalie (siehe Übung 
llen Brown während seiner Experimente mit dem System HACKER fest-

man, 1975). Ein vollständiger Planer muss eine Verzahnung (Interleaving) 
n aus verschiedenen Unterplänen innerhalb einer einzigen Folge erlau-
nzept der serialisierbaren Unterziele (Korf, 1987) entspricht genau der 
ge, für die nichtverzahnbare Planer vollständig sind.

 für das Interleaving-Problem war die Zielregressionsplanung, eine Technik, 
itte in einem vollständig geordneten Plan neu angeordnet werden, um Kon-
en Unterzielen zu vermeiden. Dies wurde von Waldinger (1975) vorgestellt 
 WARPLAN von Arren (1974) verwendet. WARPLAN ist auch deshalb bemer-
eil es der erste Planer war, der in einer logischen Programmiersprache 

 war (Prolog). Er gehört zu den besten Beispielen, welch große Einsparungen 
erwendung der Logikprogrammierung erzielt werden können: WARPLAN

ur 100 Zeilen Code, einem kleinen Bruchteil der Größe vergleichbarer Pla-
aligen Zeit.

l ordnenden Planen liegen unter anderem die Konflikterkennung (Tate, 
der Schutz erreichter Bedingungen gegenüber Störungen (Sussman, 1975) 
er Aufbau partiell geordneter Pläne (auch als Aufgabennetze bezeichnet) 
rst im NOAH-Planer (Sacerdoti, 1975, 1977) und im NONLIN-System von 
 1977).

ordnende Planen beherrschte die nächsten 20 Forschungsjahre, doch die 
rmale Darstellung war TWEAK (Chapman, 1987), ein Planer, der ausreichend 
, um Beweise der Vollständigkeit und Unhandhabbarkeit (NP-Härte und 
barkeit) verschiedener Planungsprobleme zu erlauben. Die Arbeit von Chap-
u einer unkomplizierten Beschreibung eines vollständigen partiell ordnen-
(McAllester und Rosenblitt, 1991) und dann zu den weit verbreiteten Imple-
n SNLP (Soderland und Weld, 1991) und UCPOP (Penberthy und Weld, 
ell ordnendes Planen fiel gegen Ende der 1990er Jahre in Ungnade, als 
ethoden entstanden. Nguyen und Kambhampati (2001) sagen, eine Rehabili-

ehr als verdient: Mit exakten Heuristiken, die von einem Planungsgraphen 
rden, skaliert ihr REPOP-Planer sehr viel besser als GRAPHPLAN in paralleli-
mänen und kann mit den schnellsten Zustandsraumplanern konkurrieren.

uflebende Interesse an der Zustandsraumplanung wurde angeführt von 
rmotts UNPOP-Programm (1996), das als Erstes eine Heuristik „Löschlisten 
vorschlug. Der Name UNPOP war eine Reaktion auf die überwältigende 
n auf das partiell ordnende Planen zu dieser Zeit; McDermott vermutete, 

 Ansätze nicht die Aufmerksamkeit erhielten, die sie verdienten. Der Heu-



ristic Search
(Bonet und 
gramme, die
ten. HSP suc
wärts sucht
Hoffmann u
AIPS 2000. 
Vorwärtsrich
arbeitet, wa
und Richter
LAMA (Ric
verbesserten

Bylander (1
schiedener V
zen für viel
Suchraum d
ckungsprobl
nen der ital
beschreiben
Wie bereits 
unter Verwe
nungsdomän
Abstraktion

Avrim Blum
um Größeno
Wiederbeleb
systeme, wie
et al., 1998).
ckelt worde
IXTET verwe
Nguyen et a
ten Heuristi
Arbeit sowie
Kapitel bere
wendet wer
nungswettbe
suchte Plan
WALKSAT in

Das Konzep
eingeführt. D
schlagen.

Kautz et al.
mas in Auss
nicht unbed
eine system
schen „Com
rierte. Der 
10.5  Analyse von Planungsansätzen

 Planner (HSP) von Bonet und Geffner und seine späteren Ableitungen 
Geffner, 1999; Haslum et al., 2005; Haslum, 2006) waren die ersten Pro-
 eine Zustandsraumsuche für große Planungsprobleme praktikabel mach-
ht in der Vorwärtsrichtung, während HSPR (Bonet und Geffner, 1999) rück-
. Der heute erfolgreichste Zustandsraumsucher ist FF (Hoffmann 2001; 
nd Nebel, 2001; Hoffmann, 2005), Gewinner des Planungswettbewerbes der 
FASTDOWNWARD (Helmert, 2006) ist ein Planer mit Zustandsraumsuche in 
tung, der die Aktionsschemas zu einer alternativen Darstellung vorver-

s einige der Beschränkungen expliziter macht. FASTDOWNWARD (Helmert 
, 2004; Helmert, 2006) hat 2004 den Planungswettbewerb gewonnen und 
hter und Westphal, 2008), ein auf FASTDOWNWARD basierender Planer mit 
 Heuristiken, gewann den Wettbewerb von 2008.

994) und Ghallab et al. (2004) diskutieren die Berechnungskomplexität ver-
arianten des Planungsproblems. Helmert (2003) beweist Komplexitätsgren-

e der Standard-Benchmark-Probleme und Hoffmann (2005) analysiert den 
er Heuristik „Löschlisten ignorieren“. Heuristiken für das Mengenabde-
em werden von Caprara et al. (1995) im Rahmen von Zeitplanungsoperatio-
ienischen Eisenbahn diskutiert. Edelkamp (2009) und Haslum et al. (2007) 
, wie sich Musterdatenbanken für Planungsheuristiken konstruieren lassen. 
in Kapitel 3 erwähnt, zeigen Felner et al. (2004) ermutigende Ergebnisse 
ndung von Musterdatenbanken für Schiebeblock-Puzzles, die sich als Pla-
e vorstellen lassen, doch Hoffmann et al. (2006) zeigen einige Grenzen der 

 für klassische Planungsprobleme auf.

 und Merrick Furst (1995, 1997) gelang mit ihrem GRAPHPLAN-System, das 
rdnungen schneller war als die partiell ordnenden Planer dieser Zeit, eine 
ung des Gebietes der Planung. Es folgten schnell andere Graphenplanungs-
 etwa IPP (Koehler et al., 1997), STAN (Fox und Long, 1998) und SGP (Weld
 Kurz zuvor war von Ghallab und Laruelle (1994) eine Datenstruktur entwi-
n, die eng an den Planungsgraphen erinnerte. Ihr partiell ordnender Planer 
ndete ihn, um exakte Heuristiken abzuleiten, um Suchen durchzuführen. 

l. (2001) bieten eine gründliche Analyse der von Planungsgraphen abgeleite-
ken. Unsere Diskussion der Planungsgraphen basiert teilweise auf dieser 
 auf Vorlesungsskripten und Artikeln von Subbarao Kambhampati. Wie im 
its erwähnt, kann ein Planungsgraph auf viele unterschiedliche Arten ver-
den, um die Suche nach einer Lösung zu leiten. Der Gewinner des Pla-
werbes der AIPS von 2002, LPG (Gerevini und Serina, 2002, 2003), durch-
ungsgraphen unter Verwendung einer lokalen Suchtechnik, die durch 
spiriert war.

t des Situationskalküls für die Planung wurde durch John McCarthy (1963) 
ie Version, die wir hier zeigen, wurde von Ray Reiter (1991, 2001) vorge-
469

 (1996) untersuchten auch verschiedene Möglichkeiten, um Aktionssche-
agenlogik zu überführen, und stellten fest, dass die kompaktesten Formen 
ingt zu den kürzesten Lösungszeiten führten. Ernst et al. (1997) führten 
atische Analyse durch. Darüber hinaus entwickelten sie einen automati-
piler“, der aus PDDL-Problemen aussagenlogische Repräsentationen gene-
Planer BLACKBOX, der Ideen aus GRAPHPLAN und SATPLAN kombiniert, 
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autz und Selman (1998) entwickelt. Der auf einem CSP basierende Planer 
e von van Beek und Chen (1999) beschrieben.

entstand neues Interesse an der Repräsentation von Plänen als binäre Ent-
iagramme. Dabei handelt es sich um kompakte Datenstrukturen für 
usdrücke, die in breitem Maße in der Gemeinde der Hardware-Verifizie-
cht wurden (Clarke und Grumberg, 1987; McMillan, 1993). Es gibt Tech-
igenschaften binärer Entscheidungsdiagramme zu beweisen, unter ande-
e Eigenschaft, eine Lösung für ein Planungsproblem zu sein. Cimatti et al. 
n einen Planer vor, der auf diesem Ansatz basiert. Es wurden aber auch 

räsentationen verwendet; beispielsweise zeigen Vossen et al. (2001) die 
 der Integerprogrammierung für die Planung.

satz der beste ist, ist noch offen, aber es gibt bereits einige interessante 
er verschiedenen Ansätze zur Planung. Helmert (2001) analysiert ver-
lassen von Planungsproblemen und zeigt, dass auf Bedingungen basie-
ze, wie etwa GRAPHPLAN und SATPLAN, am besten für NP-harte Domänen 
d, während auf Suchen basierende Ansätze besser für Domänen geeignet 
nen machbare Lösungen ohne Backtracking gefunden werden können. 
und SATPLAN haben Probleme in Domänen mit vielen Objekten, weil das 
ss sie viele Aktionen erzeugen müssen. In einigen Fällen kann das Prob-
rt oder vermieden werden, indem man die in die Aussagenlogik umge-
ktionen nur nach Bedarf dynamisch erzeugt, anstatt sie alle vor dem 

 zu instantiieren.

ende Anthologie der frühen Arbeiten auf dem Gebiet ist Readings in Plan-
et al., 1990. Weld (1994, 1999) bietet zwei ausgezeichnete Überblicke über 
orithmen der 1990er Jahre. Es ist interessant, die Änderungen in den fünf 
chen den beiden Überblicken zu beobachten: Der erste konzentriert sich 
ordnendes Planen und der zweite stellt GRAPHPLAN und SATPLAN vor. Ein 
etes Lehrbuch zu allen Aspekten der Planung ist Automated Planning
al., 2004). Der Artikel Planning Algorithms (2006) von LaValle behandelt 
sische als auch stochastische Planung und geht ausführlich auf die Bewe-
ng von Robotern ein.

schung ist von Anfang an ein zentrales Thema der KI gewesen und Artikel 
 sind ein wichtiger Bestandteil von etablierten KI-Zeitschriften und -Kon-
ußerdem gibt es spezialisierte Konferenzen wie zum Beispiel die Interna-
rence on AI Planning Systems, den International Workshop on Planning 
ling for Space und die European Conference on Planning.
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Zusammenfassung

nfassung

apitel haben wir das Problem des Planens in deterministischen, vollständig beobacht-
ischen Umgebungen definiert. Wir haben die PDDL-Darstellung für Planungsprobleme 
e algorithmische Ansätze für ihre Lösung vorgestellt. Die wichtigsten Aspekte sind:

ssysteme sind problemlösende Algorithmen, die mit expliziten aussagenlogischen oder 
alen Repräsentationen von Zuständen und Aktionen arbeiten. Diese Repräsentationen 
chen die Ableitung effektiver Heuristiken sowie die Entwicklung leistungsfähiger und 
 Algorithmen für die Lösung von Problemen.

che PDDL (Planning Domain Definition Language) beschreibt die Ausgangs- und Ziel-
e als Konjunktionen von Literalen und die Aktionen in Form ihrer Vorbedingungen und 

andsraumsuche kann vorwärts (Progression) oder rückwärts (Regression) suchen. 
an Unabhängigkeit der Unterziele annimmt und verschiedene Lockerungen in das Pla-
oblem einführt, lassen sich effektive Heuristiken ableiten.

nungsgraph kann beginnend beim Ausgangszustand inkrementell aufgebaut wer-
e Ebene enthält eine Obermenge aller Literale oder Aktionen, die zu diesem Zeitschritt 
n könnten, und kodiert einen wechselseitigen Ausschluss (Mutex) zwischen Literalen 
tionen, die nicht auftreten können. Planungsgraphen ergeben praktische Heuristiken 
andsraum- und partiell geordnete Planer und können im GRAPHPLAN-Algorithmus direkt 
ndet werden.

ren Ansätzen gehören die Deduktion erster Stufe über Axiomen des Situationskalküls, 
ierung eines Planungsproblems als boolesches Erfüllbarkeitsproblem oder als Problem 
nd- und Nebenbedingungen (CSP) sowie das explizite Suchen durch den Raum partiell 
ter Pläne.

r wichtigen Ansätze für das Planen hat seine Anhänger und es gibt keine Übereinstim-
arüber, welcher der beste ist. Die Konkurrenz und die gegenseitige Inspiration der 
 haben zu erheblichen Effizienzgewinnen für Planungssysteme geführt.
471



Klassisches P

472

10

Übungen z

1 Betra
besch

Op(A
Op(A
Halte
Op(A
¬Ha

a. Di
Sie
ha

b. Ne
Na

2 Besch

3 Es se
Welch
stand

Bei(P
        

besch

4 Das A
außer
laubt,
der A
Der A
hat er
zur Ve
Objek
klette
Objek
und d

a. Sc
b. Sc
c. An

ind
läs
Ka
kü

d. Ih
sc
ge
be

Lösungs-
hinweise
lanen

u Kapitel 10

chten Sie einen Roboter, dessen Arbeitsweise durch die folgenden PDDL-Operatoren 
rieben wird:

CTION: Gehe(x, y), PRECOND: Bei(Robot, x), EFFECT: ¬Bei(Robot, x) ∧ Bei(Robot, y)) 
CTION: Aufnehmen(o), PRECOND: Bei(Robot, x) ∧ Bei(o, x), EFFECT: ¬Bei(o, x) ∧
n(o)) 
CTION: Ablegen(o), PRECOND: Bei(Robot, x) ∧ Halten(o), EFFECT: Bei(o, x) ∧
lten(o))

e Operatoren erlauben es dem Roboter, mehrere Objekte auf einmal zu halten. Zeigen 
, wie sie sich durch ein LeereHand-Prädikat für einen Roboter, der nur ein Objekt 
lten kann, modifizieren lassen.
hmen Sie an, dass dies die einzigen Aktionen in der Welt sind, und schreiben Sie ein 
chfolgerzustandsaxiom für LeereHand.

reiben Sie Unterschiede und Ähnlichkeiten zwischen Problemlösung und Planung.

ien die Aktionsschemas und der Ausgangszustand gemäß Abbildung 10.1 gegeben. 
e anwendbaren konkreten Instanzen von Fliegen(p, von, nach) gibt es für den Zu-
, der durch

1, JFK) ∧ Bei(P2, SFO) ∧ Flugzeug(P1) ∧ Flugzeug(P2) 
  ∧ Flughafen(JFK) ∧ Flughafen(SFO)

rieben wird?

ffen-und-Bananen-Problem beschreibt einen Affen in einem Labor, wobei von der Decke 
 Reichweite Bananen hängen. Es steht ein Kasten zur Verfügung, der es dem Affen er-
 die Bananen zu erreichen, wenn er auf diesen Kasten klettert. Anfänglich befindet sich 
ffe an der Position A, die Bananen an der Position B und der Kasten an der Position C. 
ffe und der Kasten haben die Höhe Gering, aber wenn der Affe auf den Kasten klettert, 
 die Höhe Hoch – dieselbe wie die Bananen. Dem Affen stehen verschiedene Aktionen 
rfügung: Gehen, um von einer Position an eine andere zu gehen, Schieben, um ein 
t von einer Position an eine andere zu verschieben, KletternAuf, um auf ein Objekt zu 
rn, KletternVon, um von einem Objekt zu klettern, Greifen oder Loslassen, um ein 
t zu greifen oder es loszulassen. Der Affe kann ein Objekt greifen und festhalten, wenn er 
as Objekt sich an derselben Position und in derselben Höhe befinden.

hreiben Sie die Beschreibung des Ausgangszustandes.
hreiben Sie sechs Aktionsschemas.
genommen, der Affe will die Wissenschaftler foppen, die gerade Kaffeepause haben, 
em er sich die Bananen greift, aber den Kasten an seiner ursprünglichen Position be-
st. Schreiben Sie dies als allgemeines Ziel (d.h. nicht unter der Annahme, dass sich der 
sten notwendigerweise an der Position C befindet) in der Sprache des Situationskal-

ls auf. Kann dieses Ziel durch ein klassisches Planungssystem gelöst werden?
r Axiom für das Schieben ist möglicherweise fehlerhaft, denn wenn das Objekt zu 
hwer ist, bleibt es an seiner ursprünglichen Position, wenn der Schieben-Operator an-
wendet wird. Korrigieren Sie Ihre Problembeschreibung, sodass auch schwere Objekte 
rücksichtigt werden.
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Lichtschalter
Übungen zu Kapitel 10

rsprüngliche STRIPS-Planer war darauf ausgelegt, den Roboter Shakey zu steuern. 
bildung 10.14 zeigt eine Version der Shakey-Welt, die aus vier Räumen besteht, die ent-
eines Korridors angelegt sind und wo jeder Raum eine Tür und einen Lichtschalter hat. 
ktionen in der Shakey-Welt bestehen darin, von Position zu Position zu gehen, bewegli-
bjekte (z.B. Kästen) zu verschieben, auf feste Objekte (z.B. Kästen) zu klettern bzw. von 
 herunterzusteigen und Lichtschalter an- und auszuschalten. Der Roboter selbst konnte 
r auf einen Kasten steigen noch einen Schalter betätigen, aber der Planer war in der 
 Pläne zu ermitteln und auszudrucken, die über die Fähigkeiten des Roboters hinausgin-
ie sechs Aktionen von Shakey sehen wie folgt aus:

ehen(x, y, r), wobei es erforderlich ist, dass sich Shakey an der Position x befindet 
d dass x und y Positionen im selben Raum r sind. Konventionsgemäß gehört eine Tür 
ischen zwei Räumen zu beiden Räumen.

nen Kasten b von der Position x an die Position y im selben Raum schieben: Schie-
n(b, x, y, r). Wir brauchen das Prädikat Kasten sowie Kostanten für die Kästen.
f einen Kasten von Position x aus klettern: Hochklettern(x, b); von einem Kasten 
 Position x herunterklettern: Herunterklettern(b, x). Wir brauchen das Prädikat 
uf und die Konstante Boden.
nen Lichtschalter anschalten: Anschalten(s, b); einen Lichtschalter ausschalten: 
usschalten(s, b). Um ein Licht an- oder auszuschalten, muss Shakey auf einem Kas-
n an der Position des Lichtschalters stehen.

iben Sie PDDL-Sätze für die sechs Aktionen von Shakey und den Ausgangszustand aus 
dung 10.14. Konstruieren Sie einen Plan, wie Shakey Kasten2 in Raum2 bringen kann.

Raum 4

Raum 3

Raum 2
Tür 2

Tür 3

Tür 4

Kasten 2
Kasten 3

Shakey

Schalter 1

Schalter 2

Schalter 3

Schalter 4

Korridor
473

0.14: Shakeys Welt. Shakey kann sich zwischen den Begrenzungen eines Raumes bewegen, durch 
chen Räumen gehen, auf erklimmbare Objekte steigen, bewegliche Objekte verschieben sowie 
 an- oder ausschalten.

Raum 1
Tür 1

Kasten 1Kasten 4
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en Sie, warum das Verwerfen negativer Effekte aus jedem Aktionsschema in einem Pla-
problem zu einem gelockerten Problem führt.

dung 10.4 zeigt ein Problem aus der Blockwelt, das unter dem Namen Sussman-
alie bekannt ist. Das Problem wurde als anomal betrachtet, weil die nicht verzahn-

aner der frühen 1970er Jahre es nicht lösen konnten. Schreiben Sie eine Definition des 
ms und lösen Sie es – manuell oder mithilfe eines Planungsprogramms. Ein nicht ver-

er (non-interleaved) Planer ist ein Planer, der für zwei Unterziele, G1 und G2, entweder 
 Plan für G1, der mit einem Plan für G2 verkettet ist, erzeugt oder umgekehrt. Erklären 
arum ein nicht verzahnter Planer dieses Problem nicht lösen kann.

isen Sie, dass Rückwärtssuche mit PDDL-Problemen vollständig ist.

ruieren Sie die Ebenen 0, 1 und 2 des Planungsgraphen für das Problem in Abbildung 10.1.

isen Sie die folgenden Zusicherungen über Planungsgraphen:

 Literal, das nicht auf der letzten Ebene des Graphen erscheint, kann nicht erreicht 
rden.

e Ebenenkosten eines Literals in einem seriellen Graphen sind nicht größer als die tat-
chlichen Kosten eines optimalen Planes für seine Erreichung.

aben gesehen, dass Planungsgraphen nur aussagenlogische Aktionen verarbeiten kön-
as passiert, wenn wir Planungsgraphen für ein Problem mit Variablen im Ziel einset-

ollen, wie beispielsweise Bei(P1, x) ∧ Bei(P2, x), wobei für x angenommen wird, 
s durch einen Existenzquantor gebunden ist, der sich über eine endliche Domäne von 

onen erstreckt? Wie könnten Sie ein derartiges Problem kodieren, damit es mithilfe von 
ngsgraphen bearbeitet werden kann?

euristik der Mengenebenen (Abschnitt 10.3.1) verwendet einen Planungsgraphen, um die 
n für das Erreichen eines konjunktiven Zieles aus dem aktuellen Zustand heraus abzuschät-
ür welches gelockerte Problem stellt die Heuristik der Mengenebenen die Lösung dar?

aben Vorwärts- und Rückwärts-Zustandsraumsuchen mit partiell ordnenden Planern 
chen und dabei festgestellt, dass es sich bei dem letztgenannten um einen Planraum-
r handelt. Erläutern Sie, wie Vorwärts- und Rückwärts-Zustandsraumsuche ebenfalls 
anraumsucher betrachtet werden können, und geben Sie an, welche Operatoren für die 
erfeinerung verwendet werden.

r sind wir davon ausgegangen, dass die von uns erzeugten Pläne immer sicherstellen, 
orbedingungen einer Aktion erfüllt sind. Jetzt wollen wir untersuchen, was aussagen-

he Nachfolgerzustandsaxiome wie zum Beispiel HatPfeil t+1 ⇔ (HatPfeil t ∧
iessent ) über Aktionen aussagen, deren Vorbedingungen nicht erfüllt sind.

igen Sie, dass die Axiome vorhersagen, dass nichts passiert, wenn eine Aktion in einem 
stand ausgeführt wird, in dem ihre Vorbedingungen nicht erfüllt sind.
trachten Sie einen Plan p, der die erforderlichen Aktionen enthält, um ein Ziel zu errei-
en, aber auch nicht erlaubte Aktionen einschließt. Gilt

Ausgangszustand ∧ Nachfolgerzustandsaxiome ∧ p |= Ziel?

nn mit Nachfolgerzustandsaxiomen erster Stufe im Situationskalkül bewiesen werden, 
ss ein Plan, der nicht erlaubte Aktionen enthält, das Ziel erreicht?
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chten Sie, wie eine Menge von Aktionsschemas in die Nachfolgerzustandsaxiome des 
ionskalküls übersetzt werden können.

trachten Sie das Schema für Fliegen(p, von, nach). Schreiben Sie eine logische De-
ition für das Prädikat Poss(Fliegen(p, von, nach) s), das wahr ist, wenn die Vor-
dingungen für Fliegen(p, von, nach) in einer Situation s erfüllt sind.

genommen, Fliegen(p, von, nach) ist das einzige Aktionsschema, das dem Agen-
n zur Verfügung steht. Schreiben Sie ein Nachfolgerzustandsaxiom für Bei(p, x, s), 
s die gleichen Informationen wie das Aktionsschema erfasst.

hmen Sie nun an, dass es eine weitere Reisemethode gibt: Teleportieren(p, von,
ch). Sie hat die zusätzliche Vorbedingung ¬Warped(p) und den zusätzlichen Effekt 
arped(p). Erklären Sie, wie die Situationskalkül-Wissensbasis angepasst werden muss.

twickeln Sie schließlich eine allgemeine und genau spezifizierte Prozedur, die eine 
enge von Aktionsschemas in eine Menge von Nachfolgerzustandsaxiomen übersetzt.

TPLAN-Algorithmus in Abbildung 7.22 sichert jeder Aufruf des Erfüllbarkeitsalgorithmus 
el gT zu, wobei T von 0 bis Tmax geht. Nehmen Sie stattdessen an, dass der Erfüllbar-
lgorithmus nur einmal mit dem Ziel  aufgerufen wird.

ird damit immer ein Plan zurückgegeben, falls ein solcher existiert, der eine Länge klei-
r gleich Tmax hat?

hrt dieser Ansatz neue falsche „Lösungen“ ein?

örtern Sie, wie man einen Erfüllbarkeitsalgorithmus wie z.B. WALKSAT abändern könnte, 
dass er Lösungen findet (falls solche existieren), wenn ihm ein disjunktives Ziel dieser 
rm übergeben wird.

max0 1 ... Tg g g∨ ∨ ∨
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 Kapitel zeigen wir, wie ausdrucksstärkere Repräsentationen und inter-
Agentenarchitekturen zu Planern führen, die in der realen Welt prak-
gesetzt werden können.

e Kapitel hat die grundlegenden Konzepte, Repräsentationen und Algorith-
 Planen eingeführt. Planer, die in der realen Welt für das Planen und das 

ent von Raumfahrzeugen, Fabriken und Militäraktionen eingesetzt wer-
mplexer; sie erweitern sowohl die Repräsentationssprache als auch die Art 
wie der Planer mit der Umgebung interagiert. Dieses Kapitel beschreibt 

terungen. Abschnitt 11.1 erweitert die klassische Sprache für das Planen, 
tionen mit Zeit- und Ressourceneinschränkungen zu sprechen. Abschnitt 
ibt Methoden für das Konstruieren von Plänen, die hierarchisch organisiert 
ch können menschliche Experten dem Planer mitteilen, was sie über das 
roblems wissen. Hierarchie führt praktisch von selbst zu einer effizienten 
ktion, weil der Planer ein Problem auf einer abstrakten Ebene lösen kann, 
 Detail geht. In Abschnitt 11.3 geht es um Agentenarchitekturen, die mit 
Umgebungen zurechtkommen und Überlegung mit Ausführung verschach-
em werden Beispiele für Systeme der realen Welt angegeben. Abschnitt 
ie geplant wird, wenn die Umgebung weitere Agenten enthält.

it, Zeitpläne und Ressourcen
e Planungsdarstellung gibt an, was zu tun ist und in welcher Reihenfolge, 

rstellung kann nichts über die Zeit aussagen: wie lange eine Aktion dauert 
ie auftritt. Zum Beispiel könnten die Planer von Kapitel 10 einen Zeitplan 
ggesellschaft erzeugen, der besagt, welche Pläne welchen Flügen zugewie-
ch müssen wir in der Praxis wissen, wie die Abflugs- und Ankunftszeiten 
ies ist Thema der Zeitplanung. In der realen Welt gibt es auch viele Res-
hränkungen; zum Beispiel hat eine Fluggesellschaft eine begrenzte Anzahl 
itern – und Mitarbeiter, die sich auf einem Flug befinden, können nicht zur 
uf einem anderen sein. Dieser Abschnitt beschäftigt sich mit Methoden zur 
und Lösung von Planungsproblemen, die Zeit- und Ressourcenbeschrän-
assen.

hnitt verfolgt den Ansatz „zuerst planen, später zeitplanen“: Das heißt, wir 
 Gesamtproblem in eine Planungsphase, in der die Aktionen ausgewählt 

bei gewisse Reihenfolgeeinschränkungen zu beachten sind, um den Zielen 
s zu entsprechen, und in eine spätere Zeitplanungsphase, in der dem Plan 
ormationen hinzugefügt werden, um sicherzustellen, dass er den Ressour-
mineinschränkungen genügt.

tz ist bei realen Produktions- und Logistikeinrichtungen gebräuchlich, wo 
sphase oftmals durch menschliche Experten durchgeführt wird. Die auto-
Methoden von Kapitel 10 lassen sich ebenfalls für die Planungsphase ein-

rn sie Pläne erzeugen, die mit den unbedingt notwendigen Reihenfolge-
gen, die für Korrektheit erforderlich sind, auskommen. Hierfür sind 

(Abschnitt 10.3), SATPLAN (Abschnitt 10.4.1) und partiell geordnete Planer 
0.4.4) geeignet; auf Suche basierende Methoden (Abschnitt 10.2) erzeugen 
 geordnete Pläne, doch lassen sich diese leicht in Pläne mit minimalen Rei-

chränkungen konvertieren.
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11.1  Zeit, Zeitpläne und Ressourcen

t- und Ressourceneinschränkungen darstellen

es Job-Shop-Scheduling-Problem (svw. Problem der Fertigungsablaufpla-
s in Abschnitt 6.1.2 eingeführt wurde, umfasst eine Menge von Jobs, die 

ne Sammlung von Aktionen verkörpern, zwischen denen Reihenfolgeein-
n bestehen. Jede Aktion hat eine Dauer und eine Menge von Ressourcen-
ngen, die für die Aktion erforderlich sind. Jede Einschränkung spezifiziert 
urcentyp (z.B. Bolzen, Schraubenschlüssel oder Piloten), die erforderliche 
er Ressource und ob diese Ressource konsumierbar (z.B. stehen Bolzen 
inbau nicht mehr zur Verfügung) oder wieder verwendbar (z.B. wird ein 
d eines Fluges belegt, steht aber wieder zur Verfügung, wenn der Flug vorü-

 Ressourcen können auch durch Aktionen mit negativer Konsumption 
den, einschließlich Fertigungs-, Wachstums- und Nachschubaktionen. Eine 
ein Job-Shop-Scheduling-Problem muss die Anfangszeiten für jede Aktion 
 sowie sämtliche zeitlichen Reihenfolge- und Ressourcenbeschränkungen 
e bei Such- und Planungsproblemen lassen sich Lösungen entsprechend 
funktion bewerten; das kann recht kompliziert sein und nichtlineare Res-

en, zeitabhängige Kosten für Verzögerungen usw. betreffen. Der Einfachheit 
en wir an, dass die Kostenfunktion lediglich die Gesamtdauer des Planes – 

nte Produktionsdauer – angibt.

 11.1 zeigt ein einfaches Beispiel: ein Problem, das die Montage zweier Autos 
Problem besteht aus zwei Jobs, die jeweils die Form [MotorEinbauen, Räder-
Überprüfen] haben. Dann deklariert die Anweisung Resources, dass es vier 
essourcen gibt, und nennt die Anzahl jedes beim Start verfügbaren Typs: 1 
, 1 Radstation, 2 Inspektoren und 500 Radmuttern. Die Aktionsschemas 
auer und den Ressourcenbedarf für jede Aktion an. Die Radmuttern werden 

enn die Räder an das Auto montiert werden, während andere Ressourcen zu 
 Aktion „geborgt“ und am Ende einer Aktion wieder freigegeben werden.

Einbauen1  RäderMontieren1  Überprüfen1 }, 
Einbauen2  RäderMontieren2  Überprüfen2 }) 
otorWinden(1), Radstationen(1), Inspektoren(2), Radmuttern(500)) 
rEinbauen1, DAUER:30, 
N: MotorWinden(1)) 
rEinbauen2, DAUER:60, 
N: MotorWinden(1)) 
rMontieren1, DAUER:30, 
HEN:Radmuttern(20), VERWENDEN: Radstationen(1)) 
rMontieren2, DAUER:15, 
HEN :Radmuttern(20), VERWENDEN: Radstationen(1)) 
prüfeni, DAUER:10, 
N :Inspektoren(1))

 Ein Job-Shop-Scheduling-Problem für die Montage von zwei Autos, mit Ressourcenbeschränkungen. 
 B bedeutet, dass Aktion A vor Aktion B stattfinden muss.

≺ ≺
≺ ≺
479

ntation von Ressourcen als numerische Größen, wie beispielsweise Inspek-
tt als benannte Entitäten, wie etwa Inspektor(I1) und Inspektor(I2), ist ein 
 eine sehr allgemeine Technik, die sogenannte Aggregation. Der Aggrega-
s Prinzip zugrunde, einzelne Objekte zu Quantitäten zu gruppieren, wenn 
im Hinblick auf die vorliegende Aufgabe nicht zu unterscheiden sind. In 
ntageproblem spielt es keine Rolle, welcher Inspektor das Auto überprüft, 
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icht erforderlich ist, die Unterscheidung zu treffen. (Das gleiche Prinzip 
 im Missionare&Kannibalen-Problem in Übung 3.9.) Die Aggregation ist 
 die Komplexität zu reduzieren. Betrachten Sie, was passiert, wenn ein Zeit-
hlagen wird, der zehn nebenläufige Überprüfen-Aktionen enthält, aber nur 
toren zur Verfügung stehen. Wenn die Inspektoren als Quantitäten darge-
n, wird sofort ein Fehler erkannt und der Algorithmus geht zurück, um 
en Zeitplan auszuprobieren. Wenn die Inspektoren als Individuen darge-
eht der Algorithmus zurück, um alle 10! Möglichkeiten auszuprobieren, 
fen-Aktionen Inspektoren zuzuordnen.

eduling-Probleme lösen
ten zunächst lediglich das zeitliche Scheduling-Problem und ignorieren 
urcenbeschränkungen. Um die Produktionsdauer (Plandauer) zu minimie-
 wir für alle Aktionen die frühesten Startzeiten, die mit den für das Prob-
benen Reihenfolgeeinschränkungen konsistent sind, finden. Es ist hilf-
e Reihenfolgebeschränkungen wie in  Abbildung 11.2 gezeigt als 
Graphen zu betrachten, der die Aktionen in Beziehung setzt. Wir können 
thode des kritischen Pfades (Critical Path Method, CPM) auf diesen Gra-
den, um die möglichen Start- und Endzeiten jeder Aktion zu ermitteln. 
rch einen Graphen, der einen partiell geordneten Plan darstellt, ist eine 
nete Sequenz von Aktionen, die mit Start beginnen und mit Ende enden. 
iel gibt es im partiell geordneten Plan gemäß Abbildung 11.2 zwei Pfade.)

Start

  [0,0]

MotorEinbauen1
30

  [0,15]

RäderMontieren1
30

  [30,45]

10

  [60,75]

Ende

  [85,85]

10

Überprüfen1

Überprüfen2

  [75,75]

15
RäderMontieren2

  [60,60]

60
MotorEinbauen2

  [0,0]

MotorEinbauen1

RäderMontieren1

Überprüfen1

RäderMontieren2

Überprüfen2MotorEinbauen2

10 20 30 40 50 60 70 80 90
 Oben: eine Darstellung der zeitlichen Beschränkungen für das Job-Shop-Scheduling-Problem gemäß 
 Die Dauer jeder Aktion ist unten in den jeweiligen Rechtecken angegeben. Beim Lösen des Problems 
ie früheste und späteste Startzeit als [ES, LS  ]-Paar, das jeweils oben links angezeigt wird. Die Diffe-
n Zahlen ist der Spielraum einer Aktion; Aktionen mit null Spielraum befinden sich auf dem kritischen 

t ausgezeichneten Pfeilen dargestellt ist. Unten: Hier ist dieselbe Lösung als Zeitleiste zu sehen. Graue 
n die Zeitintervalle dar, während derer eine Aktion ausgeführt werden kann, vorausgesetzt, die Ord-
en werden berücksichtigt. Der nicht belegte Teil eines grauen Rechtecks zeigt den Spielraum.
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11.1  Zeit, Zeitpläne und Ressourcen

e Pfad ist der Pfad, der die längste Gesamtdauer aufweist; der Pfad ist „kri-
er die Dauer des gesamten Planes bestimmt – wenn man andere Pfade kürzt, 
icht der gesamte Plan gekürzt, aber eine Verzögerung des Starts einer Aktion 

ischen Pfad verlangsamt den gesamten Plan. Aktionen, die sich nicht auf dem 
fad befinden, haben einen gewissen Spielraum – ein Zeitfenster, in dem sie 
erden können. Das Fenster wird abhängig von der frühestmöglichen Start-
 der letztmöglichen Startzeit, LS, spezifiziert. Die Größe LS − ES wird als 

iner Aktion bezeichnet. In Abbildung 11.2 sehen wir, dass der gesamte Plan 
dauert, dass jede Aktion im obersten Job einen Spielraum von 15 Minuten 
tion auf dem kritischen Pfad (per Definition) 0 Spielraum hat. Zusammen bil-
und LS-Zeiten für alle Aktionen einen Zeitplan (Schedule) für das Problem.

en Formeln dienen als Definition für ES und LS sowie als Skizze eines 
n Programmieralgorithmus für ihre Berechnung. Die Aktionen sind A und 
< B bedeutet, dass A vor B kommt:

tart) = 0 
) = maxA  B ES(A) + Dauer(A) 
nde) = ES(Ende) 
) = minB  A LS(B) − Dauer(A).

bei ist, dass wir zuerst ES(Start) den Wert 0 zuweisen. Sobald wir eine 
ben, sodass allen Aktionen, die unmittelbar vor B kommen, ES-Werte zuge-
, setzen wir ES(B) auf das Maximum der frühesten Endzeiten der unmittel-
henden Aktionen, wobei die früheste Endzeit einer Aktion definiert ist als 
 Startzeit plus die Dauer. Dieser Prozess wiederholt sich, bis jeder Aktion 
 zugewiesen wurde. Die LS-Werte werden auf ähnliche Weise berechnet, 
on der Ende-Aktion aus rückwärts vorgeht.

xität des kritischen Pfadalgorithmus ist einfach O(Nb), wobei N die Anzahl 
n und b der maximale Verzweigungsfaktor in eine oder aus einer Aktion ist. 
erkennen, beachten Sie, dass die Berechnungen von LS und ES einmal für 
 erfolgen und jede Berechnung über höchstens b andere Aktionen iteriert.) 
 Grund ist das Problem, einen Zeitplan mit minimaler Dauer zu finden, rela-
u lösen, wenn eine partielle Ordnung der Aktionen gegeben ist und keine 
inschränkungen bestehen.

tischen Sinne sind Probleme des kritischen Pfades leicht zu lösen, da sie als 
 von linearen Ungleichungen auf den Start- und Endzeiten definiert sind. 
essourcenbeschränkungen einführen, werden die resultierenden Beschrän-
Start- und Endzeiten komplizierter. Zum Beispiel erfordern die MotorEin-
nen, die in Abbildung 11.2 zur selben Zeit beginnen, dieselbe MotorWinde
 sich somit nicht überlappen. Die Einschränkung „können sich nicht über-
eine Disjunktion von zwei linearen Ungleichungen, eine für jede mögliche 
 zeigt sich, dass die Einführung von Disjunktionen das Scheduling mit Res-





481

hränkungen NP-hart macht.

g 11.3 zeigt die Lösung mit der schnellsten Abschlusszeit, 115 Minuten. 
Minuten länger als die 85 Minuten für den Zeitplan ohne Ressourcen-
ngen. Da es keinen Zeitpunkt gibt, zu dem beide Inspektoren benötigt wer-
 wir einen von unseren beiden Inspektoren sofort an eine produktivere 

schieben.
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 Eine Lösung für das Job-Shop-Scheduling-Problem von Abbildung 11.1, wobei Ressourcenbeschrän-
chtigt werden. Die linke Spalte listet die drei Ressourcen auf, die Aktionen sind horizontal für die ver-
urcen angetragen. Es gibt zwei mögliche Zeitpläne, abhängig davon, welche Montagelinie die Motor-
nutzt; wir haben die optimale Lösung gezeigt, die 115 Minuten dauert.

xität der Zeitplanung mit Ressourcenbeschränkungen sieht man häufig – 
er Praxis als auch in der Theorie. Ein Problem, das 1963 formuliert wurde – 
ach dem optimalen Zeitplan für ein Problem mit nur zehn Maschinen und 
t je 100 Aktionen –, blieb 23 Jahre ungelöst (Lawler et al., 1993). Viele Ansätze 
robiert, unter anderem Verzweigen&Begrenzen, Simulated Annealing, Tabu-

und andere Techniken aus den Kapiteln 3 und 4. Eine einfache, aber verbrei-
ik ist der Algorithmus des minimalen Spielraumes: Bei jeder Iteration 
 die noch nicht eingeplanten Aktionen, deren Vorgänger alle eingeplant sind, 
iejenige mit dem geringsten Spielraum für den frühestmöglichen Start ein. 
d aktualisiert er die ES- und LS-Zeiten für jede betroffene Aktion und wieder-
ze. Die Heuristik ähnelt der MRV-Heuristik im Erfüllbarkeitsproblem. In der 
ioniert sie häufig gut, aber für unser Montageproblem ergibt sie eine Lösung 
uten und nicht die in Abbildung 11.3 gezeigte Lösung mit 115 Minuten.

en wir angenommen, dass die Menge der Aktionen und Reihenfolgebe-
en feststehend ist. Unter diesen Annahmen lässt sich jedes Zeitplanungs-
rch eine nicht überlappende Sequenz lösen, die sämtliche Ressourcenkon-
idet, sofern jede Aktion für sich praktikabel ist. Erweist sich jedoch ein 
sproblem als sehr schwierig, empfiehlt es sich möglicherweise nicht, das 
 diese Weise zu lösen – es kann besser sein, Aktionen und Beschränkun-
u betrachten, falls dies zu einem wesentlich einfacheren Zeitplanungspro-
Somit ist es sinnvoll, Planen und Zeitplanen zu integrieren, indem man 
Überlappung während der Erstellung eines partiell geordneten Planes 

igt. Mehrere der Planungsalgorithmen aus Kapitel 10 können erweitert 
 diese Information zu verarbeiten. Beispielsweise können partiell ord-

er Verletzungen der Ressourcenbeschränkung erkennen, ähnlich wie sie 
it kausalen Verknüpfungen erkennen. Heuristiken können abgeändert wer-
 Gesamtabschlusszeit eines Planes zu schätzen und nicht nur die Gesamt-
ktionen. Dies ist momentan ein aktiver Forschungsbereich.

MotorEinbauen1

RäderMontieren1

Überprüfen1

RäderMontieren2

Überprüfen2

MotorEinbauen2

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120
rarchisches Planen
en zum Problemlösen und Planen der vorherigen Kapitel arbeiten alle mit 
enden Menge von atomaren Aktionen. Aktionen können zu Sequenzen oder 
snetzen zusammengefügt werden; moderne Algorithmen können Lösungen 
ie Tausende von Aktionen enthalten.
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11.2  Hierarchisches Planen

ie durch das menschliche Gehirn ausgeführt werden, sind atomare Aktio-
aktivierungen. Grob gerechnet haben wir 103 Muskeln zu aktivieren (je 
eise 639, wobei aber viele mehrere Untereinheiten besitzen); ihre Aktivie-
n wir vielleicht zehnmal pro Sekunde anpassen; insgesamt sind wir 109

unter und lebendig. Somit umfasst ein menschliches Leben rund 1013

eien es zwei Größenordnungen mehr oder weniger. Auch wenn wir uns 
f beschränkten, über wesentlich kürzere Zeithorizonte zu planen – zum 
en zweiwöchigen Urlaub auf Hawaii –, würde ein detaillierter motorischer 
010 Aktionen enthalten. Das ist eine ganze Menge mehr als 1000.

ücke zu überbrücken, müssen KI-Systeme wahrscheinlich das tun, was 
u tun scheinen: auf höheren Abstraktionsebenen planen. Ein vernünftiger 
n Hawaii-Urlaub könnte lauten: „Gehe zum Flughafen San Francisco; 
lug 11 der Hawaiian Airlines nach Honolulu; verbringe Urlaubsaktivitä-

 Wochen; nimm den Flug 12 der Hawaiian Airlines zurück nach San Fran-
nach Hause.“ Bei einem derartigen Plan lässt sich die Aktion „Gehe zum 
an Francisco“ als eigenständige Planungsaufgabe mit einer Lösung wie 

el „Fahre zum Dauerparkplatz; parke; nimm den Shuttle zum Terminal“ 
e dieser Aktionen lässt sich wiederum weiter zerlegen, bis wir die Ebene 

n erreichen, die ohne Überlegung ausgeführt werden kann, um die erfor-
otorischen Steuerungsabläufe zu generieren.

eispiel sehen wir, dass Planung sowohl vor als auch während der Ausfüh-
nes auftreten kann; so würde man wahrscheinlich das Problem einer Rou-
von einem Stellplatz auf dem Dauerparkplatz zur Haltestelle des Shuttle-
chieben, bis ein bestimmter Stellplatz während der Ausführung gefunden 
 Somit bleibt diese konkrete Aktion vor der Ausführungsphase auf einer 
bene. Die Diskussion zu diesem Thema verschieben wir bis Abschnitt 

onzentrieren wir uns auf den Aspekt der hierarchischen Zerlegung. Dieses 
chzieht fast sämtliche Versuche, die Komplexität in den Griff zu bekom-
eispiel wird komplexe Software aus einer Hierarchie von Unterprogram-
bjektklassen erstellt; Armeen operieren als Hierarchien von Einheiten; 
 und Unternehmen haben Hierarchien von Abteilungen, Filialen und 

n. Hierarchische Strukturen bieten vor allem den Vorteil, dass auf jeder 
ierarchie eine Berechnungsaufgabe, militärische Mission oder Verwal-

on auf eine kleine Anzahl von Aktivitäten auf der nächst niedrigeren 
ziert wird, sodass die Berechnungskosten klein sind, um den korrekten 
itteln, die Aktivitäten für das aktuelle Problem zu arrangieren. Nichthier-
ethoden reduzieren dagegen eine Aufgabe auf eine große Anzahl von Ein-

; für Probleme im großen Maßstab ist dies vollkommen untauglich.

here Aktionen
483

gende Formalismus, den wir übernommen haben, um die hierarchische 
u verstehen, stammt aus dem Bereich der hierarchischen Task-Netzwerk-
ierarchical Task Network Planning) oder HTN-Planung. Wie in der klassi-
ng (Kapitel 10) nehmen wir vollständige Beobachtbarkeit und Determinis-
ie Verfügbarkeit einer Menge von Aktionen – jetzt als primitive Aktionen

– mit Standard-Vorbedingungs-Effekt-Schemas an. Das Schlüsselkonzept 
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re Aktion oder HLA (High-Level Action) – zum Beispiel die Aktion „Gehe 
fen San Francisco“ im weiter vorn angegebenen Beispiel. Jede HLA hat 
ehrere mögliche Verfeinerungen, zu einer Sequenz1 von Aktionen, die 

 HLA oder eine primitive Aktion (die per Definition keine Verfeinerungen 
nnen. Zum Beispiel könnte die Aktion „Gehe zum Flughafen San Fran-
ormal als Gehen(Wohnung, SFO) dargestellt wird, zwei mögliche Verfeine-
n, wie sie in  Abbildung 11.4 zu sehen sind. Dieselbe Abbildung zeigt 
ve Verfeinerung für die Navigation in der Staubsaugerwelt: Um zu einem 
ngen, führe einen Schritt aus und gehe dann zum Ziel.

Gehen(Wohnung, SFO), 
ahren(Wohnung, SFODauerparkplatz), 
uttle(SFODauerparkplatz, SFO)]) 
Gehen(Wohnung, SFO), 
axi(Wohnung, SFO)]) 
_________________________________________________________________ 

Navigieren([a, b], [x, y]), 
 = x ∧ b = y 
] ) 
Navigieren([a, b], [x, y]), 
erbunden([a, b], [a - 1, b]) 
inks, Navigieren([a - 1, b], [x, y])] ) 
Navigieren([a, b], [x, y]), 
erbunden([a, b], [a + 1, b]) 
echts, Navigieren([a + 1, b], [x, y])] ) 

Definitionen möglicher Verfeinerungen für zwei höhere Aktionen: zum Flughafen San Francisco gehen 
saugerwelt navigieren. Beachten Sie im zweiten Fall die rekursive Natur der Verfeinerungen und die Ver-
rbedingungen.

iele zeigen, dass höhere Aktionen und ihre Verfeinerungen das Wissen 
 wie Dinge zu realisieren sind. Zum Beispiel besagen die Verfeinerungen 
ohnung, SFO), dass Sie zum Flughafen gelangen, indem Sie selbst fahren 

n Taxi nehmen; Milch kaufen, hinsetzen und den Springer auf e4 ziehen 
u betrachten.

A-Verfeinerung, die nur primitive Aktionen enthält, spricht man von einer 
erung der HLA. Zum Beispiel implementieren in der Staubsaugerwelt die 
enzen [Rechts, Rechts, Unten] und [Unten, Rechts, Rechts] die HLA Navi-
, [3, 2]). Eine Implementierung eines High-Level-Planes (einer Sequenz von 
ie Verkettung von Implementierungen jeder HLA in der Sequenz. Mit den 
gs-Effekt-Definitionen jeder primitiven Aktion ist es unkompliziert zu 
b eine bestimmte Implementierung eines High-Level-Planes das Ziel 
 können dann sagen, dass ein High-Level-Plan das Ziel von einem gegebe-
er erlauben oftmals eine Verfeinerung zu partiell geordneten Plänen und sie erlauben 
erungen von zwei unterschiedlichen HLAs in einem Plan, um Aktionen gemeinsam 
 Wir lassen diese wichtigen Komplikationen weg, um das Verständnis für die grund-
onzepte der hierarchischen Planung nicht zu erschweren.
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d aus erreicht, wenn wenigstens eine seiner Implementierungen das Ziel 
 Zustand aus erreicht. Die Aussage „wenigstens eine“ ist in dieser Defini-
idend – nicht alle Implementierungen müssen das Ziel erreichen, weil der 
heidet, welche Aktion er ausführt. Somit ist die Menge der möglichen 
rungen in HTN-Planung – von denen jede ein anderes Ergebnis haben kann 

Gleiche wie die Menge der möglichen Ergebnisse in nichtdeterministischer 
rt haben wir gefordert, dass ein Plan für sämtliche Ergebnisse funktioniert, 
nt das Ergebnis nicht auswählen kann; die Natur tut es.

ste Fall ist eine HLA, die genau eine Implementierung besitzt. In diesem 
 wir die Vorbedingungen und Effekte der HLA aus denen der Implemen-
chnen (siehe Übung 11.2) und dann die HLA genauso behandeln als wäre 
ne primitive Aktion. Es lässt sich zeigen, dass die richtige Sammlung von 
ner Zeitkomplexität der blinden Suche resultieren kann, die von einer 
len Lösungstiefe zu einer linearen Lösungstiefe abfällt, obwohl es an sich 
le Aufgabe sein kann, eine derartige Sammlung von HLAs zu entwickeln. 
 mehrere mögliche Implementierungen besitzen, gibt es zwei Optionen: 

t darin, unter den Implementierungen nach einer zu suchen, die funktio-
s Abschnitt 11.2.2 zeigt, während bei der anderen direkt über die HLAs 
 wird – trotz der Vielzahl der Implementierungen –, wie Abschnitt 11.2.3
e zweite Methode erlaubt die Ableitung von nachweisbar korrekten abs-
en, ohne dass man ihre Implementierungen betrachten muss.

mitive Lösungen suchen

g wird oftmals mit einer einzelnen „höheren“ Aktion namens Act formuliert, 
um geht, eine Implementierung von Act zu finden, die das Ziel erreicht. Die-
t vollkommen allgemein. Zum Beispiel können klassische Planungsprobleme 
finiert werden: Stelle für jede primitive Aktion ai eine Verfeinerung von Act
n [ai , Act] bereit. Dies erzeugt eine kursive Definition von Act, die es uns 
ionen hinzuzufügen. Allerdings benötigen wir eine Möglichkeit, die Rekur-
den; dazu stellen wir eine weitere Verfeinerung für Act bereit, und zwar eine 
ren Liste von Schritten und mit einer Vorbedingung, die gleich dem Ziel des 
. Dies besagt, dass die richtige Implementierung darin besteht, nichts zu tun, 
el bereits erreicht ist.

führt zu einem einfachen Algorithmus: wiederholt eine HLA im aktuellen 
len und sie durch eine ihrer Verfeinerungen ersetzen, bis der Plan das Ziel 
bbildung 11.5 zeigt eine mögliche Implementierung, die auf Breitensuche 

basiert. Pläne werden nach der Verschachtelungstiefe der Verfeinerungen 
ch der Anzahl der primitiven Schritte betrachtet. Es ist unkompliziert, eine 

Algorithmus mit Graphensuche sowie Versionen mit Tiefensuche und itera-
der Suche zu entwerfen.
485
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function HIE
 
  frontier 
  loop do 
    if EMPT
    plan ←
    hla ← 
    prefix,
    outcome
    if hla i
      if ou
    else fo
      front

Abbildung 11.5: 
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RARCHICAL-SEARCH(problem, hierarchy) returns eine Lösung oder einen Fehler 

← eine FIFO-Warteschlange mit [Act] als einzigem ELement 

Y?(frontier) then return failure 
 POP(frontier) /* wählt den flachsten Plan in frontier */ 
die erste HLA in plan oder null, falls keine vorhanden 
 suffix ← die Aktionssubsequenzen vor und nach HLA in plan 
 ← RESULT(problem.INITIAL-STATE, prefix) 
st null then /* plan ist somit primitiv und outcome ist sein Ergebnis */ 
tcome erfüllt problem.GOAL then return plan 
r each sequence in REFINEMENTS(hla, outcome, hierarchy) do 
ier ← INSERT(APPEND(prefix, sequence, suffix), frontier)

Eine Implementierung der hierarchischen Vorwärtsplanungssuche mit Breitensuche. Der dem Algorith-
reitgestellte Plan ist [Act]. Die Funktion REFINEMENTS gibt eine Menge von Aktionssequenzen zurück, 
feinerung der HLA, deren Vorbedingungen durch den angegebenen Zustand outcome erfüllt werden.

ichen untersucht diese Form der hierarchischen Suche den Raum der 
ntsprechend dem in der HLA-Bibliothek enthaltenen Wissen, wie Dinge zu 
ind. Ein Großteil des Wissens lässt sich kodieren, und zwar nicht einfach in 
sequenzen, die in jeder Verfeinerung spezifiziert sind, sondern auch in den 
gen für die Verfeinerungen. Für manche Domänen konnten HTN-Planer 
 mit sehr wenig Suche generieren. Beispielsweise wurde O-PLAN (Bell und 
der HTN-Planen mit Zeitplanen kombiniert, für die Entwicklung von Pro-
nen für Hitachi eingesetzt. Ein typisches Problem beinhaltet eine Produkt-
0 verschiedenen Produkten, 35 Montagemaschinen und über 2000 unter-
 Operationen. Der Planer erzeugt einen 30-Tage-Plan mit drei 8-Stunden-

ro Tag, wobei mehrere zehn Millionen Schritte zu berücksichtigen sind. Ein 
chtiger Aspekt von HTN-Plänen ist, dass sie per Definition hierarchisch 
sind; dies macht sie in der Regel für den Menschen verständlicher.

chnischen Vorzüge der hierarchischen Suche werden deutlich, wenn man 
ierten Fall untersucht. Es sei angenommen, dass ein Planungsproblem eine 
d primitiven Aktionen besitzt. Für einen nichthierarchischen Vorwärts-

mplaner mit b zulässigen Aktionen in jedem Zustand betragen die Kosten 
apitel 3 erläutert hat. Für einen HTN-Planer nehmen wir eine sehr regelmä-
erungsstruktur: Jede nichtprimitive Aktion besitzt r mögliche Verfeinerun-
 k Aktionen auf der nächst niedrigeren Ebene. Wir möchten wissen, wie 
chiedliche Verfeinerungsbäume es mit dieser Struktur gibt. Wenn es nun d
f der primitiven Ebene gibt, dann beträgt die Anzahl der Ebenen unterhalb 
ogkd, sodass sich die Anzahl der internen Verfeinerungsknoten zu

eder interne Knoten hat r mögliche Verfeinerungen, sodass r (d − 1)/(k − 1)

2 log 11 ... ( 1) / ( 1)k dk k k d k−+ + + + = − −
guläre Zerlegungsbäume konstruiert werden könnten. Wie diese Formel 
 sich für kleine r und große k enorme Einsparungen erzielen: Praktisch 
ir die k-te Wurzel der nichthierarchischen Kosten, wenn b und r ver-

oß sind. Kleine r und große k bedeuten eine Bibliothek von HLAs mit 
n Anzahl von Verfeinerungen, die jeweils eine lange Aktionssequenz lie-
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uns nichtsdestotrotz erlaubt, jedes Problem zu lösen). Dies ist nicht immer 
nge Aktionssequenzen, die sich in einem breiten Spektrum von Proble-
 lassen, sind äußerst kostbar.

el für HTN-Planen ist also die Konstruktion einer Planbibliothek, die 
ethoden für die Implementierung komplexer höherer Aktionen enthält. 
de für den Aufbau der Bibliothek ist es, die Methoden aus der problem-
fahrung zu lernen. Nach dem mühevollen Aufbau eines Planes von Grund 
r Agent den Plan in der Bibliothek speichern – als Methode, die höchste 
gabe (Task) definierte höhere Aktion zu implementieren. Auf diese Weise 
gent mit der Zeit immer kompetenter, wenn neue Methoden auf alten 
ufgebaut werden. Ein wichtiger Aspekt dieses Lernprozesses ist die Fähig-
nstruierten Methoden zu verallgemeinern, indem die für die Problemins-
schen Details eliminiert (z.B. der Name des Entwicklers oder die Adresse 
en Ortes) und nur die Schlüsselelemente des Planes beibehalten werden. 
ür diese Verallgemeinerung sind in Kapitel 19 beschrieben. Wir können 
orstellen, dass Menschen so kompetent agieren können, ohne dass sie 
ichbaren Mechanismus verwenden.

strakte Lösungen suchen

ische Suchalgorithmus des vorherigen Abschnittes verfeinert HLAs durch-
itiven Aktionssequenzen, um zu ermitteln, ob ein Plan funktionsfähig ist. 

pricht dem gesunden Menschenverstand: Es sollte sich feststellen lassen, ob 
en höheren Plan mit zwei HLAs

ohnung, SFODauerparkplatz), Shuttle(SFODauerparkplatz, SFO)]

fen gelangt, ohne dass es erforderlich ist, eine genaue Route zu bestim-
Parkplatz auszuwählen usw. Die Lösung scheint auf der Hand zu liegen: 
ieren Vorbedingungs-Effekt-Beschreibungen der HLAs, so wie wir auf-
as die primitiven Aktionen bewirken. Anhand der Beschreibungen sollte 

n zu beweisen, dass der höhere Plan das Ziel erreicht. Hierbei handelt es 
gen um den Heiligen Gral der hierarchischen Planung. Denn wenn wir 
en Plan herleiten, der nachweisbar das Ziel erreicht, wobei er in einem 
hraum von höheren Aktionen arbeitet, können wir diesem Plan zustim-
 Problem arbeiten, jeden Schritt des Planes zu verfeinern. Dadurch erhal-

gesuchte exponentielle Reduzierung. Damit dies funktioniert, muss jeder 
, der „behauptet“, das Ziel (aufgrund der Beschreibungen seiner Schritte) 
, das Ziel in der Tat in dem weiter vorn definierten Sinn erreichen: Er 

estens eine Implementierung haben, die das Ziel erreicht. Diese Eigen-
als Abwärtsverfeinerung für HLA-Beschreibungen bezeichnet.

st es einfach, HLA-Beschreibungen zu formulieren, die die Abwärtsverfei-
nschaft erfüllen: Solange die Beschreibungen true sind, muss jeder höhere 
487

ehauptet, das Ziel zu erreichen, dies auch tun – andernfalls treffen die 
gen irgendwelche falschen Behauptungen darüber, was die HLAs tun. 
ereits gesehen, wie sich wahre Beschreibungen für HLAs schreiben las-
au eine Implementierung haben (Übung 11.2); ein Problem taucht auf, 
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LA mehrere Implementierungen besitzt. Wie können wir die Effekte einer 
hreiben, die auf viele unterschiedliche Arten implementiert werden kann?

 Antwort (zumindest für Probleme, wo alle Vorbedingungen und Ziele 
) besteht darin, nur die positiven Effekte, die durch jede Implementierung 
eicht werden, und die negativen Effekte jeder beliebigen Implementierung 
en. Dann würde die Abwärtsverfeinerungseigenschaft erfüllt. Leider ist 
tik für HLAs viel zu konservativ. Sehen Sie sich noch einmal die HLA 

nung, SFO) an, die zwei Verfeinerungen besitzt, und nehmen Sie zur Ver-
ung eine einfache Welt an, in der man immer zum Flughafen fahren und 
, doch ein Taxi zu nehmen, Bargeld als Vorbedingung verlangt. In diesem 

 man mit Gehen(Wohnung, SFO) nicht immer zum Flughafen. Insbeson-
rt die Aktion, wenn Bargeld falsch ist und wir Bei(Agent, SFO) als Effekt 
ht zusichern können. Allerdings ist dies unsinnig; wenn der Agent kein 
e, würde er selbst fahren. Vorauszusetzen, dass ein Effekt für jede Imple-
gilt, ist gleichbedeutend mit der Annahme, dass jemand anderes – ein 

r – die Implementierung auswählt. Er behandelt die Mehrfachergebnisse 
auso, als wenn die HLA wie in Abschnitt 4.3 eine nichtdeterministische
. Für unseren Fall würde der Agent selbst die Implementierung wählen.

miersprachengemeinde hat den Begriff pessimistischer (demonic) Nicht-
us geprägt, um den Fall zu bezeichnen, in dem ein Gegner die Auswahl 

egenüber trifft der Agent beim optimistischen (angelic) Nichtdeterminis-
swahl selbst. Wir borgen uns diesen Begriff aus, um optimistische Seman-
-Beschreibungen zu definieren. Das grundlegende Konzept, das für das 
 optimistischer Semantik erforderlich ist, ist die erreichbare Menge einer 
inen gegebenen Zustand s ist die erreichbare Menge für eine HLA h, 
 als REACH(s, h), die Menge von Zuständen, die durch beliebige Implemen-

LA erreichbar sind. Entscheidend dabei ist, dass der Agent wählen kann, 
 Element der erreichbaren Menge er kommt, wenn er die HLA ausführt; 
e HLA mit mehreren Verfeinerungen „leistungsfähiger“ als dieselbe HLA 
 Verfeinerungen. Wir können auch die erreichbare Menge einer Sequenz 
efinieren. Zum Beispiel ist die erreichbare Menge einer Sequenz [h1, h2] 
ungsmenge aller erreichbaren Mengen, die durch Anwendung von h2 in 
nd in der erreichbaren Menge von h1 erhalten wird:

.

efinitionen erreicht ein High-Level-Plan – eine Sequenz von HLAs – das 
eine erreichbare Menge die Schnittmenge mit der Menge der Zielzustände 

chen Sie dies mit der wesentlich strengeren Bedingung für dämonische 
o jedes Element der erreichbaren Menge ein Zielzustand sein muss.) 

kehrt die erreichbare Menge keine Schnittmenge mit dem Ziel darstellt, 
 der Plan definitiv nicht.  Abbildung 11.6 veranschaulicht diese Gedan-

1

1 2 2
' ( , )

( ,[ , ]) ( ', )
s REACH s h

REACH s h h REACH s h
∈
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: Schematische Beispiele für erreichbare Mengen. Die Menge der Zielzustände ist grau dargestellt. 
raue Pfeile zeigen mögliche Implementierungen von h1 bzw. h2 an. (a) Die erreichbare Menge von 
ustand s. (b) Die erreichbare Menge für die Sequenz [h1, h2]. Da es sich um eine Schnittmenge mit 
andelt, erreicht die Sequenz das Ziel.

t der erreichbaren Mengen liefert einen unkomplizierten Algorithmus: 
 höheren Plänen nach einem, dessen erreichbare Menge die Schnittmenge 
l bildet; nachdem dies passiert ist, kann der Algorithmus diesem abstrak-
timmen (im Wissen, dass er funktioniert) und sich auf die weitere Verfei-
Planes konzentrieren. Wir kommen später auf die algorithmischen Fragen 
rst betrachten wir die Frage, wie die Effekte einer HLA – die erreichbare 
den möglichen Ausgangszustand – dargestellt werden. Wie bei den klassi-
nsschemas von Kapitel 10 stellen wir die an jedem Fluenten vorgenomme-
ngen dar. Stellen Sie sich einen Fluenten als Zustandsvariable vor. Eine 
ktion kann eine Variable hinzufügen, löschen oder auch unverändert las-
dingten Effekten, wie sie Abschnitt 11.3.1 beschreibt, gibt es eine vierte 
: eine Variable in ihr Gegenteil umkehren.) Eine HLA unter optimistischer 
nn mehr tun: Sie kann den Wert einer Variablen steuern, indem sie sie je 
lter Implementierung auf wahr oder falsch setzt. In der Tat kann eine HLA 
chiedliche Effekte auf eine Variable haben: Wenn die Variable anfangs 

nn sie sie immer auf wahr halten, immer auf falsch setzen oder eine Aus-
; ist die Variable anfangs falsch, kann die Aktion sie immer auf falsch hal-
auf wahr setzen oder eine Auswahl treffen. Die drei Auswahlen für jeden 
ich beliebig kombinieren, was neun ergibt. Die schriftliche Darstellung ist 
uchsvoll. Wir verwenden das Symbol ∼ in der Bedeutung „möglicher-
 sich der Agent so entscheidet“. Ein Effekt  bedeutet somit „möglicher-
zufügen“, d.h. entweder A unverändert lassen oder auf wahr setzen. Ana-

a b

A+
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 „möglicherweise A löschen“ und  bedeutet „möglicherweise A 
oder löschen“. Die HLA Gehen(Wohnung, SFO) mit den beiden in Abbil-
ezeigten Verfeinerungen löscht zum Beispiel Bargeld (wenn der Agent ent-
n Taxi zu nehmen), sodass sie den Effekt  Bargeld haben sollte. Somit 
dass die Beschreibungen von HLAs im Prinzip aus den Beschreibungen 

erungen ableitbar sind – in der Tat ist dies erforderlich, wenn wir echte 

A A±

−
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eibungen haben möchten, sodass die Abwärtsverfeinerungseigenschaft 
n Sie nun die beiden folgenden Schemas für die HLAs h1 und h2 an:

ECOND: ¬A, EFFECT: A ∧ B) 
ECOND: ¬B, EFFECT: A ∧ C) 

1 fügt A hinzu und löscht möglicherweise B, während h2 möglicherweise 
 und volle Kontrolle über C hat. Wenn nun B im Ausgangszustand wahr ist 
l A ∧ C lautet, dann erreicht die Sequenz [h1, h2] das Ziel: Wir wählen 
entierung von h1, die B auf falsch setzt, und wählen dann eine Implemen-
h2, die A wahr lässt und C auf wahr setzt.

iskussion nimmt an, dass die Effekte einer HLA – die erreichbare Menge 
gebenen Ausgangszustand – genau beschrieben werden können, indem 
der Variablen beschrieben wird. Es wäre schön, wenn dies immer wahr 
in vielen Fällen können wir die Effekte nur annähern, weil eine HLA 
iele Implementierungen haben und beliebig unstetige erreichbare Mengen 
 kann – ähnlich wie das unstetige Belief-State-Problem, das Abbildung 
um Beispiel haben wir gesagt, dass Gehen(Wohnung, SFO) möglicher-

ld löscht; die Aktion fügt auch möglicherweise Bei(Auto, SFODauerpark-
; doch sie kann nicht beides tun – letztlich muss sie genau eines tun. Wie 
ates müssen wir gegebenenfalls angenäherte Beschreibungen formulieren. 
den zwei Arten der Annäherung: eine optimistische Beschreibung
) einer HLA h kann die erreichbare Menge überbewerten, während eine 
he Beschreibung REACH−(s, h) die erreichbare Menge unterbewerten 
 haben wir

REACH−(s, h) ⊆ REACH(s, h) ⊆ REACH+(s, h). 

l besagt eine optimistische Beschreibung von Gehen(Wohnung, SFO), dass 
möglicherweise löscht und Bei(Auto, SFODauerparkplatz) möglicherweise 
in weiteres gutes Beispiel ergibt sich aus dem 8-Puzzle, bei dem die Hälfte 
nde von einem beliebigen Zustand aus erreichbar ist (siehe Übung 3.5): Die 
e Beschreibung von Act könnte gut den gesamten Zustandsraum einschlie-
enaue erreichbare Menge ziemlich unstetig ist.

erten Beschreibungen muss der Test, ob ein Plan das Ziel erreicht, etwas 
erden. Wenn die optimistisch erreichbare Menge für den Plan keine Schnitt-

em Ziel bildet, funktioniert der Plan nicht; bildet die pessimistisch erreich-
eine Schnittmenge mit dem Ziel, funktioniert der Plan ( Abbildung 11.7(a)). 
 Beschreibungen funktioniert ein Plan oder nicht, doch mit angenäherten 
gen gibt es einen Mittelweg: Wenn die optimistische Menge eine Schnitt-
em Ziel bildet, die pessimistische Menge jedoch nicht, können wir nicht 
r Plan funktioniert ( Abbildung 11.7(b)). Treten diese Umstände auf, lässt 
estimmtheit auflösen, indem der Plan verfeinert wird. Diese Situation kommt 
lichen Schließen sehr häufig vor. Zum Beispiel könnte man beim Planen des 

�−
�+ �±
erwähnten zweiwöchigen Hawaii-Urlaubes vorschlagen, zwei Tage auf jeder 
seln zu verbringen. Die Vorsicht gebietet es aber, dass dieser ehrgeizige Plan 

ird, indem man die Details für den Transport zwischen den Inseln hinzufügt.
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11.2  Hierarchisches Planen

 Zielerreichung für höhere Pläne mit angenäherten Beschreibungen. Die Menge der Zielzustände ist 
. Für jeden Plan sind die pessimistisch (durchgehende Linien) und optimistisch (gestrichelte Linien) 
ngen angegeben. (a) Der durch den schwarzen Pfeil bezeichnete Plan erreicht definitiv das Ziel, wäh-

den grauen Pfeil bezeichnete Plan das Ziel definitiv nicht erreicht. (b) Ein Plan, der weiter verfeinert 
m zu ermitteln, ob er das Ziel wirklich erreicht.

 11.8 zeigt einen Algorithmus für hierarchisches Planen mit angenäherten 
en Beschreibungen. Der Einfachheit halber haben wir das gleiche Gesamt-
 vorher in Abbildung 11.5 verwendet, d.h. eine Breitensuche im Raum der 
gen. Wie eben erläutert, kann der Algorithmus Pläne erkennen, die funktio-
 nicht, indem er die Schnittmengen aus optimistisch und pessimistisch 
 Mengen mit dem Ziel überprüft. (Übung 11.4 befasst sich mit den Details, 

ichbaren Mengen eines Planes bei gegebenen angenäherten Beschreibungen 
tes berechnet werden.) Wenn ein funktionsfähiger abstrakter Plan gefunden 
gt der Algorithmus das ursprüngliche Problem in Teilprobleme, eines für 

tt des Planes. Den Ausgangszustand und das Ziel für jedes Teilproblem 
indem auf einen garantiert erreichbaren Zielzustand über die Aktionssche-
n Schritt des Planes zurückgegriffen wird. (Abschnitt 10.2.2 hat erläutert, 

ion arbeitet.) Abbildung 11.6(b) veranschaulicht das Grundprinzip: Der auf 
Seite mit einem Kreis versehene Zustand ist der garantiert erreichbare Ziel-
 der auf der linken Seite mit einem Kreis versehene Zustand ist das Zwi-

as durch Regression auf das Ziel über die letzte Aktion erhalten wird.

it, High-Level-Pläne zu bestätigen oder abzuweisen, kann dem ANGELIC-
orithmus einen erheblichen rechentechnischen Vorteil gegenüber HIERAR-
CH verschaffen, der seinerseits einen großen Vorteil gegenüber dem guten 
TH-FIRST-SEARCH hat. Nehmen Sie als Beispiel das Säubern einer großen 

a b
491

welt, bestehend aus rechteckigen Räumen, die durch schmale Korridore 
 verbunden sind. Es ist zweckmäßig, je eine HLA für Navigieren (wie in 
1.4 gezeigt) und eine für CleanWholeRoom zu verwenden. (Das Säubern 
 lässt sich mit der wiederholten Anwendung einer anderen HLA imple-
um jede Reihe zu säubern.) Da es in dieser Domäne fünf Aktionen gibt, 
 Kosten für BREADTH-FIRST-SEARCH auf 5d an, wobei d die Länge der kür-
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  while pla
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    solutio
    sf ← si 
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ng ist (ungefähr das Doppelte der Gesamtanzahl von Feldern); der Algo-
n nicht einmal Räume der Größe 2 × 2 bewältigen. HIERARCHICAL-SEARCH

r, leidet aber dennoch am exponentiellen Wachstum, da der Algorithmus 
einigungswege ausprobiert, die mit der Hierarchie konsistent sind. Der 
RCH-Algorithmus skaliert ungefähr linear mit der Anzahl der Felder – er 

r guten High-Level-Sequenz zu und entfernt die anderen Optionen. Beach-
 das Reinigen einer Menge von Räumen, indem jeder Raum nacheinander 

ird, wirklich nichts Spektakuläres ist: Es ist leicht für den Menschen, 
n der hierarchischen Struktur der Aufgabe. Wenn wir betrachten, wie 
em Menschen fällt, kleine Rätselaufgaben wie zum Beispiel das 8-Puzzle 
heint es wahrscheinlich, dass die menschliche Fähigkeit, komplexe Prob-
en, zu einem großen Teil auf die Fertigkeit zurückzuführen ist, das Prob-
ahieren und zu zerlegen, um Kombinatorik zu eliminieren.

ELIC-SEARCH(problem, hierarchy, initialPlan) returns Lösung oder Fehler 

← eine FIFO-Warteschlange mit initialPlan als einzigem Element 

Y?(frontier) then return fail 
 POP(frontier) /* wählt den flachsten Knoten in frontier */ 
H+ (problem.INITIAL-STATE, plan) Schnittmenge mit problem.GOAL then 
n ist primitiv then return plan /* REACH+ ist exakt für primitive Pläne */ 
nteed ← REACH− (problem.INITIAL-STATE, plan) ∩ problem.GOAL 
aranteed ≠ { } und MAKING-PROGRESS(plan, initialPlan) then 
nalState ← beliebiges Element von guaranteed 
urn DECOMPOSE(hierarchy, problem.INITIAL-STATE, plan, finalState) 
 einige HLA in plan 
x, suffix ← die Aktionsteilsequenzen vor und nach hla in plan 
ach sequence in REFINEMENTS(hla, outcome, hierarchy) do 
ntier ← INSERT(APPEND(prefix, sequence, suffix), frontier) 
_________________________________________________________________ 

COMPOSE(hierarchy, s0, plan, sf) returns eine Lösung 

← ein leerer Plan 
n ist nicht leer do 
← REMOVE-LAST(plan) 
n Zustand in REACH− (s0, plan) derart dass sf ∈ REACH− (si, action) 
 ← ein Problem mit INITIAL-STATE = si und GOAL = sf 
n ← APPEND(ANGELIC-SEARCH(problem, hierarchy, action), solution) 

lution

 Ein hierarchischer Planungsalgorithmus, der optimistische (angelic) Semantik verwendet, um höhere 
nieren, zu identifizieren und zu bestätigen und höhere Pläne zu vermeiden, die nicht funktionieren. Das 

-PROGRESS führt einen Test aus, um sicherzustellen, dass wir nicht in einer unendlichen Regression von Ver-
kenbleiben. Auf der obersten Ebene wird ANGELIC-SEARCH mit [Act] als anfänglichem Plan aufgerufen.
tische Ansatz lässt sich erweitern, um kostenoptimierte Lösungen zu 
em man das Konzept der erreichbaren Menge verallgemeinert. Anstelle 
des, der erreichbar ist oder nicht, verwendet der Algorithmus einen Kos-

den effizientesten Weg, dorthin zu gelangen. (Die Kosten sind ∞ für nicht-
Zustände.) Die optimistischen und pessimistischen Beschreibungen 
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11.3  Planen und Agieren in nicht deterministischen Domänen

iese Kosten. Auf diese Weise kann optimistische Suche nachweisbar opti-
te Pläne finden, ohne ihre Implementierungen betrachten zu müssen. Das 
zept lässt sich verwenden, um effektive hierarchische Lookahead-Algo-
 die Online-Suche im Stil von LRTA* (Abschnitt 4.5.3) zu erhalten. In 
nsicht spiegeln derartige Algorithmen Aspekte menschlicher Überlegung 
 wie zum Beispiel Planen einer Urlaubsreise nach Hawaii wider: Die 

 von Alternativen geschieht anfangs auf einer abstrakten Ebene über län-
me hinweg; einige Teile des Planes bleiben bis zur Ausführungszeit ziem-
t, beispielsweise wie zwei Erholungstage in Molokai zu verbringen sind, 
dere Teile bis ins Detail geplant werden, beispielsweise die zu buchenden 
ie zu reservierenden Unterkünfte. Ohne derartige Verfeinerungen gibt es 
tie, dass der Plan praktikabel ist.

nen und Agieren in nicht deterministischen 
mänen
bschnitt erweitern wir die Planung, um partiell beobachtbare, nichtdeter-

 und unbekannte Umgebungen zu behandeln. Kapitel 4 hat die Suche in 
eise erweitert und hier sind die Methoden ebenfalls ähnlich: sensorloses 
h als konformantes Planen bezeichnet) für Umgebungen ohne Beobach-
ntingenzplanung für partiell beobachtbare und nichtdeterministische 
n sowie Online-Planen und Neuplanen für unbekannte Umgebungen.

genden Konzepte sind die gleichen wie in Kapitel 4, doch gibt es auch sig-
terschiede. Diese ergeben sich daraus, dass Planer mit faktorisierten und 

omaren Darstellungen zu tun haben. Dies beeinflusst die Art und Weise, 
 Fähigkeit des Agenten hinsichtlich Aktion und Beobachtung darstellen 
lche Weise wir Belief States – die Menge der möglichen physischen 
 denen sich der Agent befinden kann – für unbeobachtbare und partiell 

e Umgebungen repräsentieren. Außerdem können wir von vielen der 
abhängigen Methoden profitieren, die Kapitel 10 für die Berechnung von 
iken angegeben hat.

ich folgendes Problem an: Ein Stuhl und ein Tisch sollen einheitlich aus-
 gleiche Farbe haben. Im Ausgangszustand haben wir zwei Dosen Lack, 
die Farbe und das Möbelstück unbekannt sind. Anfangs ist nur der Tisch 
 des Agenten:

bject(Tisch)  Object(Stuhl)  Dose(C1)  Dose(C2)  InSicht(Tisch)) 
(Farbe(Stuhl, c)  Farbe(Tisch, c)).

i Aktionen: den Deckel von einer Lackdose entfernen und ein Objekt mit 
us einer offenen Dose streichen. Die Aktionsschemas sind unkompliziert, 
usnahme: Wir erlauben es jetzt, dass Vorbedingungen und Effekte Variab-
493

n, die nicht zur Variablenliste der Aktion gehören. Das heißt, Streichen 
ähnt nicht die Variable c, die die Farbe des Lacks in der Dose darstellt. Im 

beobachtbaren Fall ist dies nicht zulässig – wir müssten die Aktion Strei-
e, c) benennen. Doch im partiell beobachtbaren Fall wäre uns die Farbe in 
lleicht bekannt, vielleicht aber auch nicht. (Die Variable c ist allquantifi-

 wie alle anderen Variablen in einem Aktionsschema.)
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elEntfernen(dose), 
D: Dose(dose)  
: Öffnen(dose))  
chen(x, dose), 
D: Object(x) ∧ Dose(dose) ∧ Farbe (dose, c) ∧ Öffnen(dose) 
: Farbe (x, c))

iell beobachtbares Problem zu lösen, muss der Agent über die Wahrneh-
ließen, die er erhält, wenn er den Plan ausführt. Die Wahrnehmung wird 
ensoren des Agenten bereitgestellt, wenn er tatsächlich agiert, doch wenn 
nötigt er ein Modell seiner Sensoren. In Kapitel 4 wurde dieses Modell 
unktion PERCEPT(s) gegeben. Zum Planen erweitern wir PDDL mit einem 
matyp, dem Wahrnehmungsschema:

be(x, c), 
D: Object(x) ∧ InSicht(x) 
be(dose, c), 
D: Dose(dose) ∧ InSicht (dose) ∧ Öffnen(dose)

hema besagt, dass wann immer ein Objekt in Sicht ist, der Agent die Farbe 
s wahrnimmt (das heißt, für das Objekt x wird der Agent den Wahrheits-
rbe(x, c) für alle c lernen.) Das zweite Schema besagt, dass der Agent die 
acks in der Dose wahrnimmt, wenn eine offene Dose in Sicht ist. Da es 
nen Ereignisse in dieser Welt gibt, bleibt die Farbe eines Objektes gleich, 
 es nicht wahrgenommen wird, bis der Agent eine Aktion ausführt, um die 
bjektes zu ändern. Natürlich benötigt der Agent eine Aktion, die bewirkt, 
 (nacheinander) in Sicht kommen:

hen(x), 
D: InSicht(y) ∧ (x = y) 
: InSicht(x) ∧ ¬InSicht(y))

llständig beobachtbare Umgebung würden wir ein Percept-Axiom ohne 
gen für jeden Fluenten einrichten. Ein sensorloser Agent besitzt anderer-

upt keine Percept-Axiome. Sogar ein sensorloser Agent ist in der Lage, das 
blem zu lösen. Eine Lösung besteht darin, irgendeine Lackdose zu öffnen 
 Lack sowohl Stuhl als auch Tisch anzustreichen, sodass sie zwingend

be erhalten (selbst wenn der Agent nicht weiß, um welche Farbe es sich 

enzplanagent mit Sensoren kann einen besseren Plan generieren. Zuerst 
 Tisch und Stuhl an, um deren Farben zu ermitteln; wenn sie bereits 

 ist der Plan realisiert. Andernfalls sieht er sich die Lackdosen an; wenn 
einer Dose dieselbe Farbe wie eines der Möbelstücke hat, wendet er diesen 
s andere Stück an. Andernfalls werden beide Stücke mit einer beliebigen 
chen.
könnte ein Online-Planungsagent einen Kontingenzplan mit zunächst 
zweigungen erzeugen – und vielleicht die Möglichkeit ignorieren, dass 
farbe mit der Farbe der Möbelstücke übereinstimmt – und durch Neupla-

bleme angehen, wenn sie entstehen. Er könnte sich auch mit einer Unkor-
ner Aktionsschemas befassen. Während ein Kontingenzplaner einfach 
ass die Effekte einer Aktion immer erfolgreich sind – dass es mit dem 
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11.3  Planen und Agieren in nicht deterministischen Domänen

es Stuhles getan ist – würde ein neuplanender Agent das Ergebnis über-
einen zusätzlichen Plan erstellen, um irgendwelche unerwarteten Fehler 
en, wenn beispielsweise eine Stelle nicht lackiert ist oder die ursprüngli-
urchscheint.

n Welt kombinieren Agenten die genannten Ansätze. Autohersteller ver-
tzreifen und Airbags. Das ist der physische Inbegriff von Kontingenzplan-
gen, die für Reifenpannen oder Unfälle konzipiert sind. Die meisten Fahr-
betrachten andererseits diese Möglichkeiten niemals; taucht ein Problem 
n sie wie neuplanende Agenten. Im Allgemeinen planen Agenten nur für 

en, die wichtige Konsequenzen und eine zu vernachlässigende Wahr-
eit für ihr Eintreten haben. Somit sollte ein Autofahrer, der über einen Trip 
ahara-Wüste nachdenkt, explizite Kontingenzpläne für Störungen planen, 
e Fahrt zum nächsten Supermarkt weniger vorausschauende Planung ver-

ächstes sehen wir uns die drei Konzepte detaillierter an.

sorloses Planen

.4.1 hat das grundlegende Konzept eingeführt, in einem Belief State nach 
g für sensorlose Probleme zu suchen. Die Umwandlung eines sensorlosen 
blems zu einem Belief-State-Planungsproblem funktioniert fast in der glei-

 wie in Abschnitt 4.4.1 gezeigt, wobei die Unterschiede vor allem darin 
ass das zugrunde liegende physische Transaktionsmodell durch eine 

von Aktionsschemas dargestellt wird und sich der Belief State durch eine 
mel statt einer explizit aufgezählten Menge von Zuständen darstellen lässt. 
heit halber nehmen wir an, dass das zugrunde liegende Planungsproblem 
sch ist.

iche Belief State für das sensorlose Lackierungsproblem kann InSicht-Flu-
ieren, weil der Agent keine Sensoren besitzt. Darüber hinaus nehmen wir 
derten Fakten Object(Tisch) ∧ Object(Stuhl) ∧ Dose(C1) ∧ Dose(C2) als 
, weil diese in jedem Belief State gelten. Der Agent kennt weder die Far-
en oder der Objekte noch ob die Dosen offen oder verschlossen sind. Er 
ass die Objekte und Dosen Farben haben: ∀ x ∃ c Farbe (x, c). Nach der 
ung (siehe Abschnitt 9.5) erhalten wir den anfänglichen Belief State:

b0 = Farbe (x, C(x)). 

ischen Planung, bei der die Annahme der geschlossenen Welt getroffen 
 wir davon aus, dass jeder in einem Zustand nicht erwähnte Fluent falsch 
i sensorloser (und partiell beobachtbarer) Planung müssen wir zu einer 
er offenen Welt übergehen, in der Zustände sowohl positive als auch nega-
n enthalten. Und wenn ein Fluent nicht erscheint, ist sein Wert unbekannt. 
spondiert der Belief State genau mit der Menge der möglichen Welten, die 
erfüllen. Für diesen anfänglichen Belief State ist die folgende Aktions-
495

e Lösung:

ntfernen(Dose1), Streichen(Stuhl, Dose1), Streichen(Tisch, Dose1)]. 

tzt, wie der Belief State durch die Aktionssequenz weiterzuleiten ist, um 
ass der endgültige Belief State das Ziel erfüllt.
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 beachten, dass der Agent in einem gegebenen Belief State b jede Aktion 
ann, deren Vorbedingungen durch b erfüllt sind. (Die anderen Aktionen 
t verwendet werden, weil das Übergangsmodell keine Effekte von Aktio-
t, deren Vorbedingungen eventuell nicht erfüllt sind.) Gemäß Gleichung 
die allgemeine Formel für die Aktualisierung des Belief State b für eine 
tion a in einer deterministischen Welt wie folgt:

b' = RESULT(b, a) = {s' : s' = RESULTP(s, a) und s ∈ b},

TP das physische Übergangsmodell definiert. Vorerst nehmen wir an, dass 
che Belief State immer eine Konjunktion von Literalen ist, d.h. eine 1-
l. Um den neuen Belief State b' zu konstruieren, müssen wir betrachten, 
s Literal ℓ in jedem physischen Zustand s in b passiert, wenn die Aktion 

wird. Für Literale, deren Wahrheitswert bereits in b bekannt ist, wird der 
ert b' aus dem aktuellen Wert sowie den Hinzufügen- und Löschlisten der 
chnet. (Wenn zum Beispiel ℓ in der Löschliste der Aktion steht, wird ¬ℓ zu 
gt.) Wie sieht es mit einem Literal aus, dessen Wahrheitswert in b unbe-

ier sind drei Fälle zu unterscheiden:

ie Aktion ℓ hinzufügt, wird ℓ in b' wahr sein, unabhängig von seinem An-
ert.

ie Aktion ℓ löscht, wird ℓ in b' falsch sein, unabhängig von seinem An-
ert.

ie Aktion ℓ nicht beeinflusst, behält ℓ seinen Anfangswert (der unbekannt 
 erscheint nicht in b'.

en wir, dass die Berechnung von b' fast identisch mit dem beobachtbaren 
durch Gleichung (10.1) spezifiziert wurde:

b  = RESULT(b, a) = (b − DEL(a)) ∪ ADD(a). 

semantik können wir nicht wirklich verwenden, da wir (1) sicherstellen 
s b' nicht sowohl ℓ als auch ¬ℓ enthält, und (2) Atome nicht gebundene Vari-
ten können. Dennoch wird RESULT(b, a) berechnet, indem beginnend mit b
 das in DEL(a) erscheint, auf false gesetzt und jedes Atom, das in ADD(a)
f wahr gesetzt wird. Wenn wir zum Beispiel DeckelEntfernen(Dose1) auf 

chen Belief State b0 anwenden, erhalten wir:

b1 = Farbe(x, C(x)) ∧ Öffnen(Dose1).

die Aktion Streichen(Stuhl, Dose1) anwenden, wird die Vorbedingung 

1, c) durch das bekannte Literal Farbe(x, C(x)) mit der Bindung {x/Dose1,
 erfüllt. Der neue Belief State lautet:

= Farbe(x, C(x)) ∧ Öffnen(Dose1) ∧ Farbe(Stuhl, C(Dose1)).
wenden wir die Aktion Streichen(Tisch, Dose1) an, um

, C(x)) ∧ Öffnen(Dose1) ∧ Farbe(Stuhl, C(Dose1)) ∧ Farbe(Tisch, C(Dose1))

ige Belief State erfüllt das Ziel Farbe(Tisch, c) ∧ Farbe(Stuhl, c), wobei die 
 C(Dose1) gebunden ist.
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nalyse der Aktualisierungsregel hat eine sehr wichtige Tatsache gezeigt: 
junktionen von Literalen definierte Familie von Belief States wird unter 
ngen, die durch PDDL-Aktionsschemas definiert sind, geschlossen. Wenn 

ief State als Konjunktion von Literalen beginnt, liefert jede Aktualisierung 
ktion von Literalen. Das bedeutet, dass sich in einer Welt mit n Fluenten 
ige Belief State als Konjunktion der Größe O(n) darstellen lässt. Ange-
atsache, dass es 2n Zustände in der Welt gibt, ist dieses Ergebnis sehr 

. Es besagt, dass wir alle Teilmengen dieser 2n Zustände, die wir überhaupt 
ompakt darstellen können. Darüber hinaus ist der Überprüfungsvorgang 
States, die Teilmengen oder Obermengen von vorher besuchten Zuständen 
lls einfach, zumindest im aussagenlogischen Fall.

stropfen bei diesem angenehmen Bild ist, dass es nur für Aktionsschemas 
, die die gleichen Effekte für alle Zustände haben, in denen ihre Vorbedin-
llt sind. Genau diese Eigenschaft macht die Bewahrung der 1-KNF-Belief-
llung möglich. Sobald der Effekt vom Zustand abhängen kann, werden 
iten zwischen Fluenten eingeführt und die 1-KNF-Eigenschaft geht verlo-
ten Sie beispielsweise die einfache Staubsaugerwelt, die Abschnitt 3.2.1

t.

en, die Fluenten sind BeiL und BeiR für die Position des Roboters sowie 
d SauberR für den Zustand der Quadrate. Gemäß der Definition des Prob-
 Aktion Saugen keine Vorbedingung – sie kann immer ausgeführt werden. 
igkeit besteht darin, dass ihre Effekte von der Position des Roboters abhän-
t sich der Roboter bei BeiL, ist das Ergebnis SauberL, doch wenn er BeiR

as Ergebnis SauberR. Bei derartigen Aktionen benötigen unsere Aktions-
as Neues: bedingte Effekte. Diese haben die Syntax „when condition: 
ei condition eine logische Formel ist, die den resultierenden Zustand 
ür die Staubsaugerwelt haben wir

en, 
: when BeiL: SauberL ∧ when BeiR: SauberR)

uf den anfänglichen Belief State True angewendet, ist der resultierende 
 (BeiL ∧ SauberL) ∨ (BeiR ∧ SauberR), was keine 1-KNF mehr darstellt. 
rgang ist in Abbildung 4.14 zu sehen.) Im Allgemeinen können bedingte 
llige Abhängigkeiten zwischen den Fluenten in einem Belief State indu-
im ungünstigsten Fall zu Belief States exponentieller Größe führt.

ig, den Unterschied zwischen Vorbedingungen und bedingten Effekten zu 
lle bedingten Effekte, deren Bedingungen erfüllt sind, lassen ihre Effekte 

um den resultierenden Zustand zu generieren; wenn keine Bedingungen 
 bleibt der Ergebniszustand unverändert. Ist andererseits eine Vorbedin-
rfüllt, ist die Aktion nicht anwendbar und der Ergebniszustand ist undefi-
tandpunkt der sensorlosen Planung aus ist es besser, bedingte Effekte als 

nwendbare Aktion zu haben. Zum Beispiel könnten wir Saugen wie folgt 

Tipp
497

ionen mit unbedingten Effekten aufteilen:

enL, 
D: BeiL; EFFECT: SauberL) 
enR, 
D: BeiR; EFFECT: SauberR) 
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wir nur unbedingte Schemas, sodass die Belief States alle in 1-KNF blei-
können wir die Anwendbarkeit von SaugenL und SaugenR im anfängli-
State nicht ermitteln.

ann unumgänglich, dass bei nichttrivialen Problemen unstetige Belief States 
, genau wie wir sie beim Problem der Zustandsschätzung für die Wumpus-
gelernt haben (siehe Abbildung 7.21). Dort wurde die Lösung vorgeschla-

nservative Annäherung an den exakten Belief State zu verwenden. Zum Bei-
er Belief State in 1-KNF verbleiben, wenn er alle Literale enthält, deren 

erte ermittelt werden können, und alle anderen Literale als unbekannt 
uch wenn dieser Ansatz in dem Sinne, dass er niemals einen inkorrekten 
, einwandfrei ist, ist er unvollständig, weil er möglicherweise keine Lösun-
leme finden kann, die zwangsläufig Interaktionen zwischen Literalen be-
 triviales Beispiel: Wenn das Ziel für den Roboter darin besteht, auf einem 
adrat zu sein, ist [Saugen] eine Lösung. Ein sensorloser Agent, der auf 1-

States besteht, wird diese Lösung jedoch nicht finden.

ht bessere Lösung ist es, nach Aktionssequenzen zu suchen, die den Belief 
ach wie möglich halten. Zum Beispiel generiert in der sensorlosen Vakuum-
tionssequenz [Rechts, Saugen, Links, Saugen] die folgende Sequenz von 
:

True 
BeiR 
BeiR ∧ SauberR 
BeiL ∧ SauberR 
BeiL ∧ SauberR ∧ SauberL.

er Agent kann das Problem lösen, wobei ein 1-KNF-Belief-State erhalten 
t wenn einige Sequenzen (z.B. diejenigen, die mit Saugen beginnen) 

on 1-KNF fallen. Die allgemeine Lektion ist bei Menschen nicht verloren: 
mmer kleine Aktionen aus (die Zeit kontrollieren, die Taschen abklopfen, 
 vergewissern, die Autoschlüssel dabeizuhaben, Verkehrszeichen entzif-

ir durch eine Stadt fahren), um Unsicherheit zu beseitigen und unseren 
überschaubar zu halten.

 einen gänzlich anderen Ansatz für das Problem der nicht handhabbaren 
Belief States: sich überhaupt nicht mit deren Berechnung abzugeben. 
en, der anfängliche Belief State ist b0 und wir würden gern den Belief State 
 aus der Aktionssequenz [a1, ..., am] resultiert. Anstatt ihn explizit zu 
stellen wir ihn einfach als „b0 dann [a1, ..., am]“ dar. Diese Darstellung ist 
r unmissverständlich, und zudem recht prägnant – O(n + m), wobei n die 
nfänglichen Belief States (in 1-KNF angenommen) und m die maximale 
 Aktionssequenz sind. Als Belief-State-Darstellung weist sie allerdings 
eil auf: Unter Umständen ist der Berechnungsaufwand sehr hoch, um zu 

b das Ziel erfüllt oder eine Aktion anwendbar ist.

ung kann als Test auf logische Konsequenz implementiert werden: Wenn 
mlung von Nachfolgerzustandsaxiomen darstellt, die erforderlich ist, um 
 der Aktionen a1, ..., am zu definieren – wie es Abschnitt 10.4.1 für SAT-
rt hat –, und Gm zusichert, dass das Ziel nach m Schritten wahr ist, erreicht 
 Ziel, wenn b0 ∧ Am |= Gm, d.h. wenn b0 ∧ Am ∧ ¬Gm nicht erfüllbar ist.
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odernen SAT-Solver ist es durchaus möglich, dies wesentlich schneller zu 
gen, als den vollständigen Belief State zu berechnen. Wenn zum Beispiel 
ktionen in der Sequenz einen bestimmten Zielfluenten in ihrer Hinzu-
t, entdeckt der Solver dies sofort. Er hilft auch, wenn Teilergebnisse über den 
– zum Beispiel Fluenten, die bekanntermaßen wahr oder falsch sind – zwi-
chert werden, um darauffolgende Berechnungen zu vereinfachen. Das letzte 
sorlosen Planungspuzzle ist eine Heuristikfunktion, um die Suche zu leiten. 
ng der Heuristikfunktion ist die gleiche wie für die klassische Planung: eine 
lässige) Schätzung der Kosten, um das Ziel vom gegebenen Belief State aus 

. Mit Belief States haben wir einen zusätzlichen Fakt: Das Lösen irgendeiner 
ines Belief State ist zwangsläufig leichter als das Lösen des Belief State:

if b1 ⊆ b2 dann h∗(b1) ≤ h∗(b2).

jede zulässige Heuristik, die für eine Teilmenge berechnet wird, auch für 
State selbst zulässig. Als Kandidaten kommen vor allem Singleton-Teil-
age, d.h. einzelne physische Zustände. Wir können jede beliebige Samm-
ständen s1, ..., sN nehmen, die sich im Belief State b befinden, eine belie-

ge Heuristik h aus Kapitel 10 anwenden und

H(b) = max{h(s1), ..., h(sN)}

 für das Lösen von b zurückgeben. Wir könnten auch einen Planungsgra-
 auf b selbst verwenden: Wenn es sich um eine Konjunktion von Literalen 
delt, setzt man diese Literale einfach auf die anfängliche Zustandsebene des 
enn b nicht in 1-KNF vorliegt, ist es durchaus möglich, Mengen von Litera-
n, die zusammen b zur Folge haben. Liegt b beispielsweise in disjunktiver 
 (DNF) vor, ist jeder Term der DNF-Formel eine Konjunktion von Literalen, 
lge haben, und kann die anfängliche Ebene eines Planungsgraphen bilden. 
önnen wir das Maximum der Heuristiken nehmen, die sich aus den einzel-
 von Literalen ergeben. Außerdem können wir unzulässige Heuristiken wie 
l die Heuristik „Löschlisten ignorieren“ (Abschnitt 10.2.3) verwenden, die 

s gut zu funktionieren scheint.

ntingenzplanen
 4 erläutert hat, eignet sich Kontingenzplanung – das Generieren von Plä-
ingten Verzweigungen je nach Wahrnehmung – für Umgebungen mit parti-
chtbarkeit und/oder Nichtdeterminismus. Für das partiell beobachtbare 
problem mit den weiter vorn angegebenen Wahrnehmungsaxiomen sieht 
he Lösung wie folgt aus:

sch), Ansehen(Stuhl), 
Tisch, c) ∧ Farbe(Stuhl, c) then NoOp 
eckelEntfernen(Dose1), Ansehen(Dose1), DeckelEntfernen(Dose2), 
e2), 
rbe(Tisch, c) ∧ Farbe(dose, c) then Streichen(Stuhl, dose) 
499

if Farbe(Stuhl, c) ∧ Farbe(dose, c) then Streichen(Tisch, dose) 
[Streichen(Stuhl, Dose1), Streichen(Tisch, Dose1)]]]

 diesem Plan sollten als existentiell quantifiziert betrachtet werden; die 
 besagt, dass der Agent nichts zu tun braucht, um das Ziel zu erreichen, 
arbe c existiert, die die Farbe des Tisches und des Stuhls ist. Wenn dieser 

ührt wird, kann ein Kontingenzplanagent seinen Belief State als logische 
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alten und jede Verzweigungsbedingung auswerten, indem er ermittelt, ob 
tate eine logische Konsequenz der Bedingung oder ihrer Negation ist. (Der 
lanungsalgorithmus muss sicherstellen, dass der Agent niemals in einem 

 endet, wo der Wahrheitswert der Bedingungsformel unbekannt ist.) 
e, dass bei Bedingungen erster Stufe die Formel in mehr als einer Weise 
ann; zum Beispiel könnte die Bedingung Farbe(Tisch, c) ∧ Farbe(dose, c)
/Dose1} und durch {dose/Dose2} erfüllt sein, wenn beide Dosen die glei-
ie der Tisch haben. In diesem Fall kann der Agent eine beliebige Substitu-
len, um sie auf den Rest des Planes anzuwenden.

itt 4.4.2 gezeigt hat, erfolgt die Berechnung des neuen Belief State nach 
n und darauffolgenden Wahrnehmung in zwei Phasen. Die erste Phase 
en Belief State nach der Aktion, genau wie für den sensorlosen Agenten:

 = (b − DEL(a)) ∪ ADD(a),

ie zuvor einen Belief State angenommen haben, der als Konjunktion von 
rgestellt wird. Die zweite Phase ist etwas komplizierter. Nehmen Sie an, 
ehmungsliterale p1, ..., pk empfangen werden. Man könnte meinen, dass 
nfach zum Belief State hinzufügen müssten; tatsächlich können wir auch 
ass die Vorbedingungen für sensorische Eingabe erfüllt werden. Wenn 
ahrnehmung p genau ein Wahrnehmungsaxiom Percept(p, PRECOND: c)
 eine Konjunktion von Literalen ist, können diese Literale zusammen mit 
elief State gebracht werden. Hat p andererseits mehr als ein Wahrneh-
, dessen Vorbedingungen entsprechend dem vorhergesagten Belief State 

nten, müssen wir die Disjunktion der Vorbedingungen hinzufügen. Offen-
ngt dies den Belief State aus 1-KNF heraus und wirft die gleichen Kompli-
e bedingte Effekte auf, mit fast den gleichen Lösungsklassen.

echanismus für das Berechnen exakter oder angenäherter Belief States 
 Kontingenzpläne mit einer Erweiterung der AND-OR-Vorwärtssuche über 
hnitt 4.4 verwendeten Belief States generieren. Aktionen mit nichtdeter-

n Effekten – die einfach mithilfe einer Disjunktion im EFFECT des Aktions-
iniert werden – lassen sich mit kleineren Änderungen an die Berechnung 
tate-Aktualisierung und ohne Änderung an den Suchalgorithmus anpas-
e Heuristikfunktion sind viele der für sensorloses Planen vorgeschlagenen 
uch im partiell beobachtbaren, nichtdeterministischen Fall anwendbar.

line-Neuplanen

ich einen Punktschweißroboter in einem Autowerk vor. Die schnellen und 
wegungen des Roboters wiederholen sich ständig, wenn die einzelnen 
aktstraße passieren. Obwohl dies technisch eindrucksvoll ist, scheint der 
rscheinlich nicht allzu intelligent zu sein, da es sich bei der Bewegung um 

b̂

ende, vorprogrammierte Sequenz handelt. Es sieht so aus, dass der Roboter 
, was er tut“ in einer sinnvollen Art und Weise. Nehmen Sie nun an, dass 
t befestigte Tür vom Auto abfällt, gerade als der Roboter eine Schweißnaht 

ische Lösungen für ein nichtdeterministisches Problem erforderlich sind, muss die 
che zu einer mit Schleifen arbeitenden Version wie zum Beispiel LAO* (Hansen
stein, 2001) verallgemeinert werden.
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ill. Der Roboter ersetzt schnell seinen Schweißaktuator durch einen Grei-
ie Tür auf, untersucht sie auf Kratzer, befestigt sie wieder am Auto, sendet 
treuer eine E-Mail, wechselt zurück zum Schweißaktuator und setzt seine 
Urplötzlich scheint das Verhalten des Roboters zielgerichtet statt rein 

 zu sein; wir nehmen an, es resultiert nicht aus einem riesigen, vorberech-
ngenzplan, sondern aus einem Online-Neuplanungsvorgang – das bedeu-
 Roboter wissen muss, was er zu tun versucht.

etzt eine Form von Ausführungsüberwachung voraus, um das Erfordernis 
uen Plan zu ermitteln. Ein derartiges Erfordernis entsteht, wenn ein Kontin-
sagent es überdrüssig wird, jede winzige Eventualität einzuplanen, bei-

ob der Himmel auf seinen Kopf fallen könnte.3 Manche Zweige eines partiell 
n Kontingenzplans können einfach Neuplanen (Replan) sagen; wenn ein 

eig während der Ausführung erreicht wird, kehrt der Agent zum Planungs-
ck. Wie bereits erwähnt, sind die Entscheidungen, welcher Teil des Problems 
u lösen ist und wie viel für das Neuplanen bleiben soll, von Kompromissen 
öglichen Ereignissen mit unterschiedlichen Kosten und Eintrittswahrschein-
eprägt. Niemand möchte erst bei einer Autopanne mitten in der Sahara-
er nachdenken, ob genügend Wasser an Bord ist.

kann auch erforderlich sein, wenn das Modell des Agenten von der Welt 
bei kann es sich um eine fehlende Vorbedingung für eine Aktion handeln – 

eiß der Agent nicht, dass sich der Deckel einer Lackbüchse oftmals nur mit-
chraubendrehers entfernen lässt. Im Modell kann auch ein Effekt fehlen – 
l kommt es vor, dass beim Streichen eines Objekts Lack auf den Boden tropft. 
ben wir es auch mit einer fehlenden Zustandsvariablen im Modell zu tun – 
m weiter vorn angegebenen Modell nicht berücksichtigt, welche Menge Lack 
thält, wie die Aktionen diese Menge beeinflussen oder dass die Menge nicht 
f. Denkbar ist auch, dass dem Modell Vorkehrungen für exogene Ereignisse
ielsweise dass jemand die Lackdose umkippt. Zu den exogenen Ereignissen 

h Änderungen im Ziel gehören, beispielsweise eine zusätzliche Forderung, 
h und der Stuhl nicht schwarz gestrichen sein dürfen. Ohne die Fähigkeit zu 
 und neu zu planen, ist das Verhalten eines Agenten wahrscheinlich äußerst 
n er sich auf die absolute Korrektheit seines Modells verlässt.

Agent hat zu entscheiden, wie sorgfältig die Umgebung zu überwachen ist. 
heiden drei Ebenen:

berwachung: Vor dem Ausführen einer Aktion verifiziert der Agent, ob 
edingungen noch gelten.

wachung: Vor dem Ausführen einer Aktion verifiziert der Agent, ob der 
Plan noch erfolgreich sein wird.

achung: Vor dem Ausführen einer Aktion überprüft der Agent, ob es eine 
enge von Zielen gibt, die er versuchen könnte zu erreichen.
501

54 wurde eine Mrs. Hodges aus Alabama von einem Meteorit getroffen, der durch 
eschlagen war. 1992 traf ein Stück des Mbale-Meteoriten einen kleinen Jungen auf 
 zum Glück wurde die Fallgeschwindigkeit durch Bananenblätter gebremst (Jennis-
, 1994). Und 2009 behauptete ein deutscher Junge, dass seine Hand von einem erb-
 Meteoriten getroffen worden sei. Die erwähnten Vorfälle führten nicht zu schweren 
en, was darauf hindeutet, dass die Notwendigkeit für eine Vorausplanung derartiger 
äten manchmal doch übertrieben ist.
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 11.9 zeigt eine schematische Darstellung der Aktionsüberwachung. Der 
gt sowohl seinen ursprünglichen Plan (mit whole plan gekennzeichnet) als 
il des Planes, der bislang noch nicht ausgeführt wurde (mit plan bezeich-
m die ersten Schritte des Planes ausgeführt wurden, erwartet der Agent, im 
u sein. Der Agent stellt jedoch fest, dass er sich tatsächlich im Zustand O
muss dann den Plan reparieren, indem er einen Punkt P im ursprünglichen 
zu dem er zurückgehen kann. (Möglicherweise ist P bereits der Zielzustand 
t versucht, die Gesamtkosten des Planes zu minimieren: den Reparaturteil 

) plus die Fortsetzung (von P nach G).

 Vor der Ausführung erzeugt der Planer einen Plan, hier als whole plan bezeichnet, um von S nach 
Der Agent führt Schritte des Planes aus, bis er erwartet, im Zustand E zu sein, stellt dann aber fest, 
ächlich in O befindet. Der Agent plant dann neu, um mit einer minimalen Reparatur (repair) und 
ntinuation) den Zustand G zu erreichen.

nun zum Beispielproblem zurück, einen Stuhl und einen Tisch mit gleicher 
ichen. Angenommen, der Agent erzeugt folgenden Plan:

sch), Ansehen(Stuhl), 
Tisch, c) ∧ Farbe(Stuhl, c) then NoOp 
eckelEntfernen(Dose1), Ansehen(Dose1), 
rbe(Tisch, c) ∧ Farbe(Dose1, c) then Streichen(Stuhl, Dose1) 
REPLAN]]

t nun bereit, den Plan auszuführen. Angenommen, der Agent beobachtet, 
ch und die Lackdose weiß sind und der Stuhl schwarz ist. Dann führt er 
tuhl, Dose1) aus. Ein klassischer Planer würde an dieser Stelle einen Tri-
nden; der Plan ist ausgeführt worden. Doch ein Online-Agent mit Ausfüh-
achung muss die Vorbedingungen des verbleibenden leeren Planes überprü-
er Tisch und der Stuhl die gleiche Farbe haben. Angenommen, der Agent 
, dass sie nicht die gleiche Farbe haben – tatsächlich ist der Stuhl jetzt grau 
l der schwarze Lack durchscheint. Dann muss der Agent in whole plan eine 
de Position und eine Reparaturaktionssequenz finden, um dorthin zu gelan-
nt erkennt, dass der aktuelle Zustand mit der Vorbedingung vor der Aktion 

tuhl, Dose1) identisch ist, sodass er die leere Sequenz für repair auswählt 

whole plan

plan

repair

S P

O

E G

continuation
lan gleich der [Streichen]-Sequenz macht, die er eben ausprobiert hat. Mit 
n Plan wird die Ausführungsüberwachung fortgesetzt und die Streichen-

ut probiert. Dieses Verhalten setzt sich in einer Schleife fort, bis der Stuhl 
ig lackiert wahrgenommen wird. Die Schleife wird durch einen Prozess 
Ausführen-Neuplanen und nicht durch eine explizite Schleife in einem 
. Außerdem ist zu beachten, dass der ursprüngliche Plan nicht jede Eventu-
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ksichtigen muss. Wenn der Agent den mit REPLAN markierten Schritt 
n er einen neuen Plan generieren (und vielleicht Dose2 einbeziehen).

überwachung ist eine einfache Methode der Ausführungsüberwachung, 
 manchmal zu einem wenig intelligenten Verhalten. Nehmen wir zum 
 dass es weder schwarzen noch weißen Lack gibt und der Agent einen 
uiert, um das Lackierungsproblem zu lösen, indem Stuhl und Tisch rot 
den sollen. Angenommen, es ist nur für den Stuhl genügend roter Lack 
Bei Aktionsüberwachung beginnt der Agent und streicht den Stuhl rot. 
kt er, dass er keinen Lack mehr hat und den Tisch nicht streichen kann. 
 er einen neuen Plan, eine Reparatur – und streicht eventuell sowohl Stuhl 
ch grün an. Ein Agent mit Planungsüberwachung kann den Fehler erken-
 ein Zustand erreicht ist, von dem aus der restliche Plan nicht mehr funk-

it verschwendet er keine Zeit damit, den Stuhl rot zu streichen. Die Pla-
achung realisiert dies, indem die Vorbedingungen für den Erfolg des 
stlichen Planes geprüft werden – d.h. die Vorbedingungen jedes Schrittes 
genommen die Vorbedingungen, die durch einen anderen Schritt im rest-
erreicht werden. Die Planungsüberwachung beendet die Ausführung eines 
en Planes so früh wie möglich, anstatt fortzufahren, bis der Fehler tatsäch-
.4 Außerdem erlaubt Planungsüberwachung einen glücklichen Zufall – 
igen Erfolg. Wenn jemand des Weges kommt und den Tisch rot anmalt, 
r Agent gleichzeitig den Stuhl rot anmalt, sind die Vorbedingungen des 
 Planes erfüllt (das Ziel wurde erreicht) und der Agent kann früher nach 
.

 einfach, einen Planungsalgorithmus so abzuändern, dass jede Aktion im 
n Vorbedingungen der Aktion kommentiert (annotiert) und damit eine 

rwachung ermöglicht wird. Etwas schwieriger ist es, eine Planungsüber-
 aktivieren. Planer mit partieller Ordnung und Planungsgraphen besitzen 
 dass sie bereits Strukturen aufgebaut haben, die die für Planüberwachung 
en Beziehungen enthalten. Das Erweitern von Zustandsraumplanern mit 
digen Annotationen lässt sich durch sorgfältige Buchführung realisieren, 
elfluenten durch den Plan regressiert werden.

ir eine Methode für Überwachung und Neuplanen beschrieben haben, müs-
en: „Funktioniert es?“ Dies ist eine überraschend knifflige Frage. Wenn wir 
nnen wir garantieren, dass der Agent immer das Ziel erreicht?“, ist die Ant-
, weil der Agent versehentlich in eine Sackgasse geraten kann, aus der keine 
erausführt. Zum Beispiel könnte der Staubsaugeragent ein fehlerhaftes 

 sich selbst haben und nicht wissen, dass sich seine Batterien erschöpfen 
das einmal passiert, kann er keinerlei Pläne mehr reparieren. Wenn wir 
ausschließen – davon ausgehen, dass ein Plan existiert, um das Ziel aus 
bigen Zustand in der Umgebung zu erreichen – und annehmen, dass die 
wirklich nichtdeterministisch ist in dem Sinne, dass ein derartiger Plan 
bestimmte Erfolgswahrscheinlichkeit bei einem gegebenen Ausführungsver-
503

rd der Agent schließlich das Ziel erreichen.

berwachung bedeutet, dass wir schließlich (nach mehreren Hundert Seiten) einen 
aben, der intelligenter als ein Mistkäfer ist (siehe Abschnitt 2.2.2). Ein Agent mit Pla-
wachung würde bemerken, dass er die Mistkugel nicht mehr besitzt, und neu pla-
ine neue Kugel zu formen und sie in das Loch zu stecken.
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iten treten auf, wenn eine Aktion tatsächlich nicht deterministisch ist, 
lmehr von einer bestimmten Vorbedingung abhängt, über die der Agent 
eid weiß. Beispielsweise kann manchmal eine Lackdose leer sein, sodass 
chen aus dieser Dose keinen Effekt hat. Dies lässt sich durch keinerlei 
 ändern.5 Eine Lösung besteht darin, zufällig aus der Menge der mögli-
turpläne auszuwählen, anstatt jedes Mal denselben Plan zu probieren. In 

 könnte der Reparaturplan funktionieren, eine andere Dose zu öffnen. Ein 
satz ist es, ein besseres Modell zu lernen. Jeder Voraussagefehler ist eine 
 zum Lernen; ein Agent sollte in der Lage sein, sein Modell der Welt ent-
einen Wahrnehmungen zu modifizieren. Von diesem Zeitpunkt an wird 
er in der Lage sein, einen Reparaturplan zu erzeugen, der das Problem an 

packt, anstatt auf gut Glück einen guten Reparaturplan auszuwählen. Die 
nd 19 befassen sich mit derartigen Lernformen.

ltiagenten-Planen
n wir angenommen, dass nur ein Agent erfasst, plant und agiert. Wenn es 
nten in der Umgebung gibt, sieht sich jeder Agent einem Multiagenten-Pla-
m gegenüber, in dem er seine eigenen Ziele zu erreichen versucht, wobei 

Agenten helfen oder ihn behindern.

en reinen Einzelagenten- und echten Multiagenten-Fällen liegt ein breites 
n Problemen, die in unterschiedlichem Maß eine Zerlegung des monolithi-
en zeigen. Ein Agent mit mehreren Effektoren, der parallel operieren kann – 
lsweise ein Mensch in der Lage, gleichzeitig zu schreiben und zu sprechen –, 
ffektor-Planen realisieren, um jeden Effektor zu verwalten und dabei posi-
ative Interaktionen unter den Aktoren zu behandeln. Wenn die Effektoren 

getrennte Einheiten entkoppelt sind – wie in einer Flotte von Übergaberobo-
 Fabrik – wird Multieffektor-Planen zum Mehrkörper-Planen. Ein Mehrkör-
ist dennoch ein „standardmäßiges“ Einzelagentenproblem, solange sich die 
ensorinformationen, die jeder Körper sammelt, in einen – entweder zentra-
al zu jedem Körper angeordneten – Pool stellen lassen, um eine gemeinsame 
es Weltzustandes zu bilden, die dann die Ausführung des Gesamtplanes 
n diesem Fall agieren die verschiedenen Körper als Einzelkörper. Wenn 
tionseinschränkungen dies unmöglich machen, haben wir das, was manch-
ntralisiertes Planungsproblem bezeichnet wird; dies mag ein unzutreffen-
in, da die Planungsphase zentralisiert, die Ausführungsphase aber zumin-

se entkoppelt ist. In diesem Fall muss der für jeden Körper konstruierte 
ebenenfalls explizite kommunikative Aktionen mit anderen Körpern ein-
um Beispiel können mehrere Erkundungsroboter, die ein großflächiges 
ken, oftmals ohne Funkkontakt zu anderen Robotern sein und sollten ihre 

n während der Zeiten einer stabilen Funkverbindung bekannt machen.
inzelne Entität die Planung realisiert, gibt es wirklich nur genau ein Ziel, das 
zwangsläufig gemeinsam anstreben. Handelt es sich bei den Körpern um 
enten, die selbstständig planen, können sie dennoch identische Ziele verfol-

e Wiederholung einer Planreparatur ist genau das Verhalten, das von der Grabwespe 
 gelegt wird (Abschnitt 2.2.2).



gen; zum Be
nis spielen, 
men Zielen 
Doppelteam
Platz wohin
team entsch
Koordinieru
zes abzudec

Der deutlich
ten untersch
Teams in di
führt. Zusch
tung ein sig
den kann; a
ansehen, de

Schließlich 
Planung. Zu
Flugzeuge je
Entscheidun
situationen 
ihrer Mitarb
Bonuszahlu
tes Multiage

Die in die M
gorien glied
lung und Pl
richtungen 
11.4.2 beha
bewerb, wie

11.4.1 Pla

Vorerst beh
gen in der g
wobei sich 
Dieser Absc
effiziente Pl
korrekter Pl
führt wird. 
nicht imme
sie, welche 
Einfachheit
die gleiche 
tan ab.

6 Wir entsch
Tennisspie
11.4  Multiagenten-Planen

ispiel haben zwei menschliche Tennisspieler, die in einem Doppelteam Ten-
das gemeinsame Ziel, das Match zu gewinnen. Jedoch selbst mit gemeinsa-
sind die Mehrkörper- und Multiagenten-Fälle recht verschieden. In einem 
 aus Mehrkörper-Robotern diktiert ein einziger Plan, welcher Körper auf dem 
 geht und welcher Körper den Ball schlägt. In einem Multiagenten-Doppel-
eidet dagegen jeder Agent selbst, was zu tun ist; ohne eine Methode zur 
ng könnten sich beide Agenten entscheiden, denselben Abschnitt des Plat-
ken, und jeder überlässt den Ball dem anderen, damit dieser ihn schlägt.

ste Fall eines Multiagenten-Problems liegt natürlich vor, wenn die Agen-
iedliche Ziele haben. Im Tennis stehen die Ziele von zwei gegnerischen 

rektem Konflikt zueinander, was zur Nullsummensituation von Kapitel 5
auer könnte man als Agenten ansehen, falls ihr Beifall oder ihre Missach-
nifikanter Faktor ist und durch die Führung des Spielers beeinflusst wer-
ndernfalls lassen sie sich – genau wie das Wetter – als Aspekt der Natur 
r für die Absichten der Spieler als gleichgültig angenommen wird.6

sind manche Systeme eine Mischung von zentralisierter und Multiagenten-
m Beispiel könnte ein Transportunternehmen die Routen seiner LKWs und 
den Tag zentral und offline planen, manche Aspekte jedoch für autonome 
gen durch Fahrer und Piloten offenlassen, die auf Verkehrs- und Wetter-
individuell reagieren können. Außerdem werden die Ziele der Firma und 
eiter in gewissem Umfang durch die Zahlung von Prämien (Gehältern und 
ngen) zur Deckung gebracht – ein sicheres Zeichen dafür, dass dies ein ech-
nten-System ist.

ultiagenten-Planung einfließenden Fragen lassen sich grob in zwei Kate-
ern. Die erste (in Abschnitt 11.4.1 behandelte) betrifft Fragen der Darstel-
anung für mehrere gleichzeitige Aktionen; diese Fragen treten in allen Ein-
von Multieffektor- bis Multiagenten-Planung auf. Die zweite (in Abschnitt 
ndelte) bezieht sich auf Fragen von Kooperation, Koordination und Wett-
 sie in echten Multiagenten-Einrichtungen entstehen.

nen mit mehreren simultanen Aktionen

andeln wir die Multieffektor-, Mehrkörper- und Multiagenten-Einrichtun-
leichen Weise und benennen sie generisch als Multiaktor-Einrichtungen, 
der generische Begriff Aktor auf Effektoren, Körper und Agenten bezieht. 
hnitt soll nun herausarbeiten, wie Übergangsmodelle, korrekte Pläne und 
anungsalgorithmen für die Multiaktor-Einrichtung zu definieren sind. Ein 
an ist ein Plan, der das Ziel erreicht, wenn er durch die Aktoren ausge-
(In der echten Multiagenten-Einrichtung müssen die Agenten natürlich 

r einig sein, einen bestimmten Plan auszuführen, doch wenigstens wissen 
Pläne funktionieren würden, wenn sie ihrer Ausführung zustimmen. Der 
505

 halber nehmen wir perfekte Synchronisierung an: Jede Aktion benötigt 
Zeit und an jedem Punkt im verknüpften Plan laufen die Aktionen simul-

uldigen uns bei den Bewohnern von Großbritannien, wo allein der Gedanke an ein 
l garantiert, dass es regnet.
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n mit dem Übergangsmodell; für den deterministischen Fall ist dies die 
SULT(s, a). In der Einzelagenteneinrichtung kann es b unterschiedliche 
gen für die Aktion geben; b kann ziemlich groß sein, insbesondere für Dar-
er ersten Stufe mit vielen Objekten, auf denen zu agieren ist. Nichtsdesto-
Aktionsschemas eine prägnante Darstellung. In der Multiaktor-Einrichtung 
en wird die Einzelaktion a durch eine gemeinsame Aktion 〈a1, ..., an〉
ei ai die vom i-ten Aktor ausgeführte Aktion ist. Sofort sehen wir zwei Pro-
ns müssen wir das Übergangsmodell für bn unterschiedliche gemeinsame 
eschreiben; zweitens haben wir ein Verknüpfungsplanungsproblem mit 

eigungsfaktor von bn.

an die Aktoren zu einem Multiaktor-System mit einem riesigen Verzwei-
zusammengestellt hatte, konzentrierte sich die Forschung zur Multiaktor-
 allem darauf, die Aktoren bis zum möglichen Ausmaß zu entkoppeln, 
omplexität des Problems linear mit n statt exponentiell wächst. Wenn die 
ht untereinander interagieren – zum Beispiel n Aktoren, die jeweils ein 
r spielen –, können wir einfach n separate Probleme lösen. Können wir 
hen, was dieser exponentiellen Verbesserung nahe kommt, wenn die Akto-
oppelt sind? Dies ist natürlich eine zentrale Frage in vielen Bereichen der 
kennengelernt haben wir sie im Kontext der CSPs, wobei „baumartige“ 
raphen effiziente Lösungsmethoden geliefert haben (siehe Abschnitt 6.5), 
ntext von disjunkten Musterdatenbanken (Abschnitt 3.6.3) und additiver 

 für die Planung (Abschnitt 10.2.3).

rdansatz für locker gekoppelte Probleme gibt man vor, die Probleme seien 
 entkoppelt, und korrigiert dann die Interaktionen. Für das Übergangs-
utet dies das Schreiben von Aktionsschemas, als ob die Aktoren unabhän-
würden. Sehen wir uns nun an, wie dies für das Doppeltennisproblem 
. Wir nehmen an, dass die Spieler des Teams zu einem bestimmten Zeit-
piel das Ziel haben, den Ball zurückzuschlagen, der ihnen zugespielt 
 sicherzustellen, dass mindestens einer von ihnen das Netz abdeckt.

g 11.10 zeigt, wie ein erster Pass bei einer Multiaktor-Definition aussehen 

ren(A, B) 
ei(A, LinkeGrundlinie) ∧ (B, RechtesNetz) ∧  
eicht(Ball, RechteGrundlinie)) ∧ Partner (A, B) ∧ Partner (B, A) 
Zurückgespielt(Ball) ∧ (Bei(a, RechtesNetz) ∨ Bei(a, LinkesNetz)) 
n(Schlagen(aktor, Ball), 
ECOND: Erreicht(Ball, pos) ∧ Bei(aktor, pos) 
FECT: Zurückgespielt(Ball)) 
n(Go(aktor, zu), 
ECOND: Bei(aktor, pos) ∧ zu = pos, 
FECT: Bei(aktor, zu) ∧ ¬Bei(aktor, pos))
: Das Doppeltennisproblem. Zwei Aktoren A und B spielen zusammen und können sich an einer von 
efinden: LinkeGrundlinie, RechteGrundlinie, LinkesNetz und RechtesNetz. Der Ball kann 
elt werden, wenn sich ein Spieler an der richtigen Stelle befindet. Jede Aktion muss den Aktor als 
ließen.

efinition ist es leicht zu sehen, dass der folgende Verknüpfungsplan funk-
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 1: 
: [Go(A, RechteGrundlinie), Schlagen(A, Ball)] 
 [NoOp(B), NoOp(B)] 

eten allerdings auf, wenn ein Plan beide Agenten den Ball zur selben Zeit 
st. In der realen Welt funktioniert dies nicht, doch das Aktionsschema für 
sagt, dass der Ball erfolgreich zurückgeschlagen wird. Technisch gesehen 
Schwierigkeit darin, dass Vorbedingungen den Zustand einschränken, in 
ktion erfolgreich ausgeführt werden kann, aber andere Aktionen, die sie 
derbringen könnten, nicht beschränken.

lösen, erweitern wir Aktionsschemas mit einem neuen Feature: einer Liste 
er Aktionen, die angibt, welche Aktionen parallel auszuführen sind oder 

el ausgeführt werden dürfen. Zum Beispiel ließe sich die Aktion Schlagen
schreiben:

n(Schlagen(a, Ball), 
NCURRENT: b ≠ a  ¬Schlagen(b, Ball) 
ECOND: Erreicht(Ball, pos) ∧ Bei(a, pos) 
FECT: Zurückgespielt(Ball))

 Worten hat die Aktion Schlagen ihren besagten Effekt nur, wenn keine 
lagen-Aktion durch einen anderen Agenten zur selben Zeit auftritt. (Im 
nsatz würde dies durch ein partielles Aktionsausschlussaxiom behandelt.) 
te Aktionen wird der gewünschte Effekt nur erreicht, wenn eine andere 

chzeitig auftritt. Zum Beispiel sind zwei Agenten erforderlich, um eine 
mit Getränken zum Tennisplatz zu tragen:

n(Tragen(a, kühltasche, hier, dort), 
NCURRENT: b ≠ a ∧ Tragen(b, kühltasche, hier, dort) 
ECOND: Bei(a, hier) ∧ Bei(kühltasche, hier) ∧ Kühltasche (kühltasche) 
FECT: Bei(a, dort) ∧ Bei(kühltasche, dort) ∧ ¬Bei(a, hier) ∧      
ei(kühltasche, hier))

en Aktionsschemas lässt sich jeder der in Kapitel 10 beschriebenen Pla-
thmen mit nur geringen Modifikationen anpassen, um Multiaktor-Pläne zu 
Soweit die Kopplung unter den Teilplänen lose ist – d.h. dass nebenläu-
änkungen während der Plansuche nur selten ins Spiel kommen –, würde 
en, dass die verschiedenen Heuristiken, die für die Einzelagentenplanung 
urden, ebenso im Multiaktor-Kontext effektiv sind. Wir könnten diesen 

den Verfeinerungen der beiden letzten Kapitel erweitern – HTNs, partielle 
rkeit, Bedingtheit, Ausführungsüberwachung und Neuplanen –, doch 
über den Rahmen dieses Buches hinausgehen.

nen mit mehreren Agenten: Kooperation und Koordination
507

n nun zur echten Multiagenten-Einrichtung, in der jeder Agent seinen 
n erstellt. Zunächst nehmen wir an, dass die Ziele und die Wissensbasis 
genutzt werden. Man könnte meinen, dass sich dadurch eine Reduzierung 
hrkörperfall ergibt – jeder Agent berechnet einfach die Verknüpfungs-
führt seinen eigenen Teil dieser Lösung aus. Doch leider ist das „die“ in 
pfungslösung“ irreführend.
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oppelteam existiert mehr als eine Verknüpfungslösung:

 2: 
 [Gehe(A, LinkesNetz), NoOp(A)] 
 [Gehe(B, RechteGrundlinie), Schlagen(B, Ball)]

 beide Agenten entweder auf Plan 1 oder auf Plan 2 einigen, wird das Ziel 
nn aber A den Plan 2 und B den Plan 1 wählt, schlägt niemand den Ball 
n umgekehrt A den Plan 1 und B den Plan 2 wählt, versuchen beide, den 

en. Die Agenten erkennen dies möglicherweise, doch wie können sie sich 
n, um sicherzustellen, dass sie sich auf den Plan einigen?

 besteht darin, sich über eine Konvention zu verständigen, bevor sie sich 
ame Aktionen einlassen. Eine Konvention ist eine beliebige Bedingung für 
l gemeinsamer Pläne. Zum Beispiel würde die Konvention „bleibe auf dei-
s Platzes“ den Plan 1 ausschließen, wodurch die Doppelpartner Plan 2 aus-
rer auf der Straße sehen sich dem Problem gegenüber, nicht mit anderen 
zu kollidieren; dies wird (partiell) gelöst, indem in den meisten Ländern die 
„bleibe auf der rechten Seite der Straße“ akzeptiert wird. Die Alternative 

der linken Seite“ funktioniert gleichermaßen, solange sich alle Agenten in 
ung darauf einigen. Ähnliche Betrachtungen gelten für die Entwicklung der 
n Sprache, wobei es nicht entscheidend ist, welche Sprache der Einzelne 

dern nur die Tatsache wichtig ist, dass alle in einer Gemeinschaft dieselbe 
echen. Wenn Konventionen weit verbreitet sind, spricht man von sozialen 

er Konvention können Agenten kommunizieren, um gemeinsames Wissen 
achbaren gemeinsamen Plan zu erlangen. Zum Beispiel könnte ein Tennis-
fen: „Meiner!“ oder „Deiner!“, um einen bevorzugten gemeinsamen Plan 

 Wir beschreiben in Kapitel 22 entsprechende Kommunikationsmechanis-
rlicher, wo wir beobachten, dass für die Kommunikation nicht unbedingt 
 Austausch erforderlich ist. Beispielsweise kann ein Spieler dem anderen 
zugten Plan mitteilen, indem er einfach den ersten Teil dieses Planes aus-
 Agent A zum Netz läuft, muss Agent B zurück zur Grundlinie, um den Ball 
lagen, weil Plan 2 der einzige gemeinsame Plan ist, der damit beginnt, dass 

 geht. Dieser auch als Planerkennung bezeichnete Ansatz zur Koordination 
, wenn eine einzige Aktion (oder eine kurze Aktionsfolge) ausreichend ist, 
meinsamen Plan eindeutig zu erkennen. Kommunikation kann sowohl mit 
den als auch mit kooperativen Agenten funktionieren.

n können auch durch evolutionäre Prozesse entstehen. Zum Beispiel sind 
ende Ernteameisen soziale Geschöpfe, die sich aus den weniger sozialen 
ickelt haben. Kolonien von Ameisen führen sehr aufwändige gemeinsame 

entralisierte Kontrolle aus – die Königin ist für die Reproduktion zuständig 
r die zentralisierte Planung – und mit sehr begrenzten Berechnungs-, Kom-
- und Merkfähigkeiten in jeder Ameise (Gordon, 2000, 2007). Die Kolonie 

llen, unter anderem Arbeiter, Kundschafter und Sammler. Jede Ameise ent-
 entsprechend den lokalen Bedingungen, die sie beobachtet, für eine Rolle. 
l wandern Sammler vom Nest weg, suchen nach einem Samen und wenn sie 
, bringen sie ihn sofort zurück. Somit ist die Rate, mit der Sammler zum 

kehren, ein Indikator für das heute vorhandene Nahrungsangebot. Wenn die 
t, geben andere Ameisen ihre aktuelle Rolle auf und übernehmen die Rolle 
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r. Die Ameisen scheinen eine Konvention über die Wichtigkeit von Rollen zu 
meln ist die wichtigste – und Ameisen wechseln leicht in wichtigere Rollen, 

t in weniger wichtige. Es gibt einen gewissen Lernmechanismus: Eine Kolo-
 Verlauf ihres jahrzehntelangen Lebens, erfolgreichere und umsichtigere 
 unternehmen, selbst wenn einzelne Ameisen nur etwa ein Jahr leben.

eispiel für kooperatives Multiagenten-Verhalten ist im Schwarmverhalten 
 zu sehen. Eine sinnvolle Simulation für einen Schwarm lässt sich erhal-
der Vogelagent (auch als Boid bezeichnet) die Positionen seiner nächsten 
eobachtet und dann den Kurs und die Beschleunigung wählt, um die 
umme dieser drei Komponenten zu maximieren:

menhalt: ein positiver Punktwert, wenn sich der Agent der mittleren Posi-
r Nachbarn nähert

ng: ein negativer Punktwert, wenn der Agent irgendeinem Nachbarn zu 
mmt

tung: ein positiver Punktwert, wenn der Agent dem durchschnittlichen 
r Nachbarn näher kommt

oids dieses Regelwerk einhalten, weist der Schwarm das emergente Verhal-
seudofestkörper mit ungefähr konstanter Dichte zu fliegen, der sich über die 
erstreut und der gelegentlich plötzliche Schwenkbewegungen durchführt. 
 11.11 zeigt in (a) eine Momentaufnahme der Simulation im Vergleich zu 
 Vogelschwarm in (b). Wie bei Ameisen ist es nicht erforderlich, dass jeder 

 Verknüpfungsplan besitzt, der die Aktionen der anderen Agenten modelliert.

wierigsten Multiagenten-Problemen ist sowohl die Kooperation mit Mitglie-
genen Teams als auch der Wettbewerb mit Mitgliedern des gegnerischen 
rücksichtigen und zwar alles ohne zentralisierte Steuerung. Wir sehen dies 
ie zum Beispiel Roboterfußball oder dem in Abbildung 11.11(c) gezeigten 

in dem zwei Teams von Softwareagenten darum kämpfen, die Kontrolltürme 
Bis jetzt sind Methoden für effiziente Planung in derartigen Umgebungen – 
l das Profitieren der losen Kopplung – erst in Ansätzen realisiert.

: (a) Mithilfe des Boids-Modells von Reynold simulierter Vogelschwarm. (Bild mit freundlicher Geneh-

a b c
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useppe Randazzo, novastructura.net.) (b) Ein realer Starenschwarm. (Bild von Eduardo, pastaboy 
). (c) Zwei konkurrierende Teams von Agenten, die versuchen, die Türme im Spiel NERO zu erobern. 
icher Genehmigung von Risto Miikkulainen)
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ische und historische Hinweise

Zeitbeschränkungen wurde als Erstes durch den DEVISER realisiert (Vere, 
arstellung von Zeit in Plänen wurde von Allen (1984) sowie von Dean et 
 FORBIN-System aufgegriffen. NONLIN+ (Tate und Whiter, 1984) und SIPE

88, 1990) konnten Schlussfolgerungen zur Zuordnung begrenzter Ressour-
chiedene Planschritte ziehen. O-PLAN (Bell und Tate, 1985), ein HTN-Pla-
dete eine einheitliche, allgemeine Repräsentation für Bedingungen im 
f Zeit und Ressourcen. Neben der im Text bereits erwähnten Hitachi-
 wurde O-PLAN für die Planung der Software-Beschaffung bei Price Water-
 die Planung für die Hinterachsmontage bei Jaguar eingesetzt.

Planer SAPA (Do und Kambhampati, 2001) und T4 (Haslum und Geffner, 
nden beide eine Vorwärts-Zustandsraumsuche mit komplexen Heuristi-
tionen mit Zeitdauer und Ressourcenaufwand zu verarbeiten. Eine Alter-
e Verwendung sehr ausdrucksstarker Aktionssprachen, die jedoch durch 
en geschriebene domänenspezifische Heuristiken angeleitet werden, wie 
 (Fukunaga et al., 1997), HSTS (Jonsson et al., 1000) und IxTeT (Ghallab

e, 1994).

mehrere hybride Planungs-/Ablaufplanungssysteme realisiert: ISIS (Fox et 
x, 1990) wurde für das Job Shop Scheduling bei Westinghouse eingesetzt, 
tte und Latombe, 1985) planten die Fertigung und Konstruktion mechani-
FORBIN wurde für die Fertigungskontrolle genutzt und NONLIN+ diente der 
er Flottenlogistik. Planung und Zeitplanung stellen wir hier als zwei sepa-
e vor. Cushing et al. (2007) zeigen, dass dies bei bestimmten Problemen zu 
igkeit führen kann. Die Ablaufplanung hat in der Raumfahrt eine lange 
T-SCHED (Drabble, 1990) wurde verwendet, um den zeitlichen Ablauf von 
ehlsfolgen für den Satelliten UOSAT-II zu planen. OPTIMUM-AIV (Aarup et 
d PLAN-ERS1 (Fuchs et al., 1990) basieren beide auf O-PLAN und wurden 
 (European Space Agency) für die Raketenmontage bzw. die Beobachtungs-
wendet. SPIKE (Johnston und Adorf, 1992) wurde von der NASA für die 
gsplanung des Weltraumteleskops Hubble verwendet, während das Space 
nd Processing Scheduling System (Deale et al., 1994) das Job Shop Schedu-
u 16.000 Arbeitsschichten ausführt. Remote Agent (Muscettola et al., 1998) 
ersten autonomen Planer/Zeitplaner für die Steuerung eines Raumschiffes, 
n Bord der Sonde Deep Space One flog. Raumfahrtanwendungen haben die 
 von Algorithmen für Ressourcenzuordnungen vorangetrieben; siehe Labo-

nd Muscettola (2002). Die Literatur zur Zeitplanung wird in einem klassi-
licksartikel (Lawler et al., 1993), einem neueren Buch (Pinedo, 2008) und 
rbeiteten Handbuch (Blazewicz et al., 2007) dargestellt.

keit lernender Macrops („Macro-Operatoren“, die aus einer Folge primiti-
 bestehen) im STRIPS-Programm könnte als erster Mechanismus für hierar-
nen betrachtet werden (Fikes et al., 1972). Eine Hierarchie wurde auch im 

ALY (Siklossy und Dreussi, 1973) verwendet. Das System ABSTRIPS (Sacer-
führte die Idee einer Abstraktionshierarchie ein, wobei Planen auf höhe-
 erlaubt war, Vorbedingungen für Aktionen auf niedrigeren Ebenen zu 
m die allgemeine Struktur eines funktionierenden Plans abzuleiten. Aus-

ktorarbeit (1975b) und die Arbeit von Earl Sacerdoti (1977) entwickelten 
enden Konzepte des HTN-Planens in ihrer modernen Form. Viele prakti-
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 einschließlich O-PLAN und SIPE, sind HTN-Planer. Yang (1990) diskutiert 
en von Aktionen, die HTN-Planen effizient machen. Erol, Hendler und 
1996) stellen einen vollständigen hierarchischen Zerlegungsplaner sowie 
l von Komplexitätsergebnissen für reine HTN-Planer vor. Unsere Darstel-
LAs und optimistischer Semantik geht auf Marthi et al. (2007, 2008) 
bhampati et al., 1998) haben einen Ansatz vorgestellt, in dem Zerlegun-

h eine andere Form der Planverfeinerung sind, ähnlich den Verfeinerun-
thierarchisches partiell ordnendes Planen.

mit der Arbeit zu Macro-Operatoren in STRIPS hat man mit hierarchischer 
ter anderem das Ziel verfolgt, vorherige Planungserfahrung in Form verall-
 Pläne wiederzuverwenden. Die Technik des erklärungsbasierten Ler-
apitel 19 ausführlich beschreibt, wurde in mehreren Systemen als Mittel 
, vorher berechnete Pläne zu verallgemeinern. Hierzu gehören SOAR (Laird
) und PRODIGY (Carbonell et al., 1989). Ein alternativer Ansatz speichert 
chnete Pläne in deren ursprünglicher Form und verwendet sie dann wie-

e, ähnliche Probleme durch Analogie zum ursprünglichen Problem zu 
s Konzept wird in der sogenannten fallbasierten Planung eingesetzt (Car-
; Alterman, 1988; Hammond, 1989). Kambhampati (1994) führt an, dass 

Planung als Form der Verfeinerungsplanung analysiert werden sollte und 
 Grundlage für fallbasiertes partiell ordnendes Planen bietet.

ern fehlten Bedingungen und Schleifen, doch waren einige in der Lage, 
 Zwang konformante Pläne zu bilden. NOAH von Sacerdoti verwendete 
ment in seiner Lösung des „Schlüssel und Kästen“-Problems, einem Pla-
m, in dem der Planer wenig über den Ausgangszustand weiß. Mason

, dass man auf die Sensoreingabe in der Roboterplanung häufig verzichten 
ollte. Er beschrieb einen sensorlosen Plan, der ein Werkzeug durch eine 
n Kippaktionen an eine bestimmte Position auf einem Tisch bringt – unab-
der Ausgangsposition.

d Boddy (1996) haben den Begriff des konformanten Planens eingeführt 
darauf hingewiesen, dass sensorlose Pläne oftmals effektiv sind, selbst 
gent über Sensoren verfügt. Der erste mittelmäßig effiziente konformante 
er Conformant Graphplan oder CGP von Smith und Weld (1998). Ferraris

iglia (2000) sowie Rintanen (1999) entwickelten unabhängig voneinander 
N basierende konformante Planer. Bonet und Geffner (2000) beschreiben 
rmanten Planer, der auf der Heuristiksuche in der Menge der Belief States 
ei sie auf Ideen zurückgreifen, die zuerst in den 1960er Jahren für partiell 
e Markov-Entscheidungsprozesse oder POMDPs entwickelt wurden (siehe 

es drei bestimmende Ansätze für die konformante Planung. Die ersten bei-
 mit Heuristiksuche im Belief State: HSCP (Bertoli et al., 2001a) greift auf 
heidungsdiagramme (BDDs) zurück, um Belief States darzustellen, wäh-
511

nn und Brafman (2006) den bequemen Ansatz der Berechnung von Vorbe-
nd Zieltests auf Anforderung mithilfe eines SAT-Solvers aufgreifen. Der 
z, der hauptsächlich von Jussi Rintanen (2007) verfochten wird, formuliert 
 sensorlose Planungsproblem als quantifizierte boolesche Formel (Quanti-
 Formula, QBF) und löst sie mithilfe eines Allzweck-QBF-Solvers. Aktu-

mante Planer sind um fünf Größenordnungen schneller als CGP. Der 
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es Tracks für konformante Planung auf dem Internationalen Planungswett-
 2006 war T0 (Palacios und Geffner, 2007), der Heuristiksuche im Belief 
ndet und dabei die Belief-State-Darstellung einfach hält, indem er Literale 
 bedingte Effekte abdecken. Bryce und Kambhampati (2007) erörtern, wie 
sgraph verallgemeinert werden kann, um gute Heuristiken für konfor-
ontingente Planung zu generieren.

atur gab es einige Unklarheiten bei der Unterscheidung zwischen den 
edingte“ und „kontingente“ Planung. Nach Majercik und Littman (2003) 
mit „bedingt“ einen Plan (oder eine Aktion), der unterschiedliche Effekte 
m tatsächlichen Zustand der Welt hat, und mit „kontingent“ einen Plan, 
Agent unterschiedliche Aktionen abhängig von den sensorischen Ergeb-
len kann. Das Problem der Kontingenzplanung fand größere Beachtung 
röffentlichung des einflussreichen Artikels Planning and Acting von Drew 
(1978a). 

em Kapitel beschriebene Kontingenzplanungsansatz geht auf Hoffmann
n (2005) zurück. Beeinflusst wurde er durch die effizienten Suchalgorith-
lische AND-OR-Graphen, die von Jimenez und Torras (2000) sowie Hansen
tein (2001) entwickelt wurden. Bertoli et al. (2001b) beschreiben MBP 
d Planner), der binäre Entscheidungsdiagramme verwendet, um konfor-
ontingente Planung auszuführen.

schau kann man heute erkennen, wie die wichtigen klassischen Planungs-
 zu erweiterten Versionen für unsichere Domänen geführt haben. Die 
ristische Vorwärtssuche durch einen Zustandsraum führte zur Vorwärts-

laubensraum (Bonet und Geffner, 2000; Hoffmann und Brafman 2005); 
hrte zu stochastischem SATPLAN (Majercik und Littman, 2003) und zum 
r Verwendung quantifizierter boolescher Logik (Rintanen, 2007); die parti-
e Logik führte zu UWL (Etzioni et al., 1992) und CNLP (Peot und Smith, 
HPLAN führte zu Sensory Graphplan oder SGP (Weld et al., 1998).

line-Planer mit Ausführungsüberwachung war PLANEX (Fikes et al., 1972), 
 STRIPS-Planer arbeitete, um den Roboter Shakey zu steuern. Der NASL-
ermott, 1978a) behandelte ein Planungsproblem einfach als Spezifikation 
ührung einer komplexen Aktion, sodass Ausführung und Planen vollstän-
t wurden. SIPE (System for Interactive Planning and Execution monitoring) 
88, 1990) war der erste Planer, der sich systematisch mit dem Problem des 
 beschäftigte. Er wurde in Demonstrationsprojekten mehrerer Domänen 
wie etwa für Planungsoperationen auf dem Flugdeck von Flugzeugträgern, 
hop Scheduling einer australischen Brauerei und die Planung von Hoch-
ktionen (Kartam und Levitt, 1990).

80er Jahre führte der Pessimismus bezüglich der schlechten Laufzeiten 
lag von Reflexagenten, den sogenannten reaktiven Planungssystemen
6; Agre und Chapman, 1987). PENGI (Agre und Chapman, 1987) war in der 

ollständig beobachtbares) Videospiel zu spielen – unter Verwendung 
chaltungen in Kombination mit einer „visuellen“ Repräsentation aktuel-
d des internen Zustandes des Agenten. „Universal plans“ (Schoppers, 
 wurden als Nachschlagetabellen-Methode für reaktives Planen entwi-
s stellte sich heraus, dass es sich dabei um eine Neuentdeckung der Idee 
en handelte, die in den Entscheidungsprozessen von Markov schon längst 
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orden waren (siehe Kapitel 17). Ein universeller Plan (oder eine Strate-
eine Abbildung eines beliebigen Zustandes auf die Aktion, die in diesem 
sgeführt werden sollte. Koenig (2001) gibt einen Überblick über Online-
hniken unter dem Namen Agent-Centered Search.

enten-Planen hat erst in den letzten Jahren an Popularität gewonnen, 
uf eine lange Geschichte zurückblickt. Konolige (1982) zeigte eine Forma-
s Multiagenten-Planens in Logik erster Stufe auf, während Pednault (1986) 
eibung im STRIPS-Stil lieferte. Das Konzept der gemeinsamen Absicht, das 
ist, wenn Agenten einen gemeinsamen Plan ausführen sollen, stammt aus 
m kommunikativen Handeln (Cohen und Levesque, 1990; Cohen et al., 
ilier und Brafman (2001) zeigen, wie sich partiell ordnendes Planen auf 
ktor-Einrichtung anpassen lässt. Brafman und Domshlak (2008) formulie-

ultiaktor-Planungsalgorithmus, dessen Komplexität nur linear mit der 
Aktoren wächst, vorausgesetzt, dass der Kopplungsgrad (zum Teil durch 
eite des Graphen von Interaktionen zwischen Agenten gemessen) begrenzt 
nd Zilberstein (2009) zeigen, dass ein auf bilinearer Programmierung 

 Ansatz dem in Kapitel 10 skizzierten Mengenüberdeckungsproblem7

t.

aum die Oberfläche der Arbeiten über Einigungen im Multiagenten-Planen 
rfee und Lesser (1989) diskutieren, wie Aufgaben auf mehrere Agenten 
ndlungen verteilt werden können. Kraus et al. (1991) beschreiben ein Sys-
Spiel Diplomacy, ein Brettspiel, wo Einigung, Koalitionsbildung und -auflö-

nehrlichkeit zum Spielverlauf gehören. Stone (2000) zeigt, wie Agenten als 
der in der konkurrierenden, dynamischen, partiell beobachtbaren Umge-
oboterfußball kooperieren können. In einem späteren Artikel analysiert 
) zwei kompetitive Multiagenten-Umgebungen – RoboCup, ein Wettbewerb 
ußball, und TAC, der auktionsbasierte Trading Agents Competition – und 
ss die rechnerische Widerspenstigkeit unserer aktuellen theoretischen fun-
ngsansätze zu vielen Multiagenten-Systemen geführt hat, die durch Ad-

en entworfen wurden.

chst einflussreichen Theorie Society of Mind stellt Marvin Minsky (1986, 
ese auf, dass menschliche Gehirne aus einem Ensemble von Agenten kons-

 Livnat und Pippenger (2006) beweisen, dass für das Problem der optimalen 
ng und einer gegebenen Beschränkung des Gesamtumfanges von rechen-
 Ressourcen die beste Architektur für einen Agenten ein Ensemble von Sub-
von denen jeder versucht, sein eigenes Ziel zu optimieren, und von denen 
likt mit einem anderen stehen.

hwarmmodell (Boid-Modell) in Abschnitt 11.4.2 stammt von Reynolds 
inen Oskar für seine Anwendung auf Fledermaus- und Pinguinschwärme 
man Returns erhielt. Das Spiel NERO und die Methoden für Lernstrategien 
 Bryant und Miikkulainen (2007) beschrieben.
513

eren Büchern über Multiagenten-Systeme gehören die von Weiss (2000a), 
4), Vlassis (2008) sowie Shoham und Leyton-Brown (2009). AAMAS ist 
e Konferenz zu autonomen Agenten und Multiagenten-Systemen.

erdeckungsproblem = set cover problem
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nfassung

itel hat sich mit einigen der Komplikationen beim Planen und Handeln in der realen 
ftigt. Die wichtigsten Aspekte sind:

tionen verbrauchen Ressourcen, wie beispielsweise Geld, Benzin oder Rohstoffe. Es 
tisch, diese Ressourcen als numerische Mengen in einem Pool zu behandeln, anstatt 
weise zu versuchen, Schlüsse über jede einzelne Münze und jeden einzelnen Geld-
uf der Welt zu ziehen. Aktionen können Ressourcen erzeugen und verbrauchen und 
rweise ist es billig und effektiv, partielle Pläne auf die Erfüllung von Ressourcenbedin-
zu überprüfen, bevor man weitere Verfeinerungen in Betracht zieht.

ine der wichtigsten Ressourcen. Sie kann von speziellen Zeitplanungsalgorithmen ver-
 werden, Zeitplanen kann aber auch in das Planen integriert werden.

nen (Hierarchisches Task-Netzwerk) erlaubt es dem Agenten, vom Domänenent-
Rat in Form von höheren Aktionen (High-Level Actions, HLAs) entgegenzunehmen. 
kte von HLAs lassen sich mit optimistischer Semantik definieren, wodurch nach-
 korrekte höhere Pläne abgeleitet werden können, ohne Implementierungen auf niedri-
ene betrachten zu müssen. HTN-Methoden sind in der Lage, die sehr großen Pläne zu 
n, die in vielen Anwendungen der realen Welt erforderlich sind.

planungsalgorithmen setzen vollständige und korrekte Informationen sowie determinis-
ollständig beobachtbare Umgebungen voraus. Viele Domänen verletzen diese Annahme.

genzpläne erlauben es dem Agenten, die Welt während der Ausführung abzutasten, 
ntscheiden, welcher Zweig des Planes zu verfolgen ist. In manchen Fällen lässt sich mit 
loser oder konformanter Planung ein Plan konstruieren, der funktioniert, ohne 
hrnehmung notwendig ist. Sowohl konformante als auch Kontingenzpläne können 

ne Suche im Belief State konstruiert werden. Effiziente Darstellung und Berechnung 
ef States ist ein Schlüsselproblem.

ine-Planungsagent verwendet Ausführungsüberwachung und verzweigt bei Bedarf 
raturen, um aus unerwarteten Situationen zurückzukehren, die aufgrund von nicht-
istischen Aktionen, exogenen Ereignissen oder inkorrekten Modellen der Umgebung 
en sein können.

genten-Planen ist erforderlich, wenn es andere Agenten in der Umgebung gibt, mit 
ooperiert oder konkurriert werden soll. Gemeinsame Pläne lassen sich konstruieren, 
aber um eine Art der Koordination ergänzt werden, wenn sich zwei Agenten einigen 
elcher gemeinsame Plan auszuführen ist.

apitel erweitert die klassische Planung, um nichtdeterministische Umgebungen abzu-
(wo die Ergebnisse von Aktionen unbestimmt sind), doch ist das letzte Wort zur Pla-
ch nicht gesprochen. Kapitel 17 beschreibt Techniken für stochastische Umgebungen 
n die Ergebnisse von Aktionen zugeordnete Wahrscheinlichkeiten haben): Markov-Ent-
gsprozesse, partiell beobachtbare Markov-Entscheidungsprozesse und Spieltheorie. In 
1 zeigen wir, dass ein Agent durch verstärkendes Lernen in der Lage ist, aus vergange-

lgen und Fehlern zu lernen, wie er sich verhalten soll.
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u Kapitel 11

iner bestimmten Anzahl von LKW ist eine Menge von Paketen auszuliefern. Der Weg je-
akets beginnt an einem bestimmten Ort auf einer Rasterkarte und endet an einem an-
 Ort. Jeder LKW wird direkt gesteuert, indem er vorwärts bewegt und gedreht wird. 
ruieren Sie für dieses Problem eine Hierarchie von höheren Aktionen. Welche Kennt-
über die Lösung kodiert Ihre Hierarchie?

igh-Level-Aktion habe genau eine Implementierung als Sequenz von primitiven Aktio-
eben Sie einen Algorithmus an, der die Vorbedingungen und Effekte berechnet, wobei 
llständige Verfeinerungshierarchie und Schemas für die primitiven Aktionen gegeben 

en Sie an, dass die optimistisch erreichbare Menge eines höheren Planes eine Ober-
e der Zielmenge ist. Lässt sich irgendwie daraus folgern, ob der Plan das Ziel erreicht? 
ieht es aus, wenn die pessimistisch erreichbare Menge keine Schnittmenge mit der Ziel-
e ist? Erläutern Sie Ihre Antwort.

iben Sie einen Algorithmus, der einen Ausgangszustand (durch eine Menge von aus-
logischen Literalen spezifiziert) und eine Sequenz von HLAs (die jeweils durch Vorbe-
ngen und optimistische Spezifikationen von optimistisch und pessimistisch erreichba-
engen definiert sind) übernimmt und optimistische und pessimistische Beschreibungen 
reichten Menge der Sequenz berechnet.

dung 11.1 zeigt, wie Aktionen in einem Zeitplanungsproblem mithilfe separater Felder 
AUER, VERWENDEN und VERBRAUCHEN zu beschreiben sind. Nehmen Sie nun an, dass der 
an mit nichtdeterministischer Planung zu kombinieren ist. Dies erfordert nichtdetermi-
che und bedingte Effekte. Betrachten Sie jedes der drei Felder und erläutern Sie, ob sie 
ate Felder bleiben oder zu Effekten der Aktion werden sollen. Geben Sie für jedes der 
elder ein Beispiel an.

 der Operationen in Standardprogrammiersprachen können als Aktionen modelliert 
n, die den Zustand der Welt ändern. Beispielsweise ändert die Zuweisungsoperation 
halt einer Speicherstelle, während eine Druckoperation den Zustand des Ausgabestro-
ndert. Ein Programm, das aus diesen Operationen besteht, kann auch als Plan betrach-
erden, dessen Ziel durch die Spezifikation des Programms angegeben ist. Aus diesem 
 können Planungsalgorithmen verwendet werden, um Programme zu konstruieren, die 
estimmte Spezifikation erreichen.

hreiben Sie ein Aktionsschema für den Zuweisungsoperator (der den Wert der einen 
riablen an eine andere Variable zuweist). Beachten Sie, dass der ursprüngliche Wert 
erschrieben wird!

igen Sie, wie die Objekterstellung von einem Planer genutzt werden kann, um einen 
an für den Austausch von zwei Variablenwerten unter Verwendung einer temporären 

Lösungs-
hinweise
515

riablen zu erstellen.
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chten Sie das folgende Argument: In einem Framework, das unsichere Ausgangszustände 
tützt, sind nichtdeterministische Effekte lediglich eine notationsbedingte Be-
lichkeit, keine Quelle zusätzlicher Ausdrucksstärke. Für ein Aktionsschema a mit dem 
eterministischen Effekt P ∨ Q können wir den Effekt immer durch die bedingten Effekte 
n R: P ∧ when ¬R: Q ersetzen, die sich wiederum zu zwei regulären Aktionen redu-
 lassen. Die Aussage R steht für eine beliebige Aussage, die im Ausgangszustand unbe-
 ist und für die es keine Sensoreingabeaktionen gibt. Ist dieses Argument korrekt? Be-
en Sie separat zwei Fälle – einen, bei dem nur eine Instanz des Aktionsschemas a im Plan 
mmt, den anderen, wo es mehrere Instanzen von a gibt.

en Sie an, dass die Flip-Aktion immer den Wahrheitswert der Variablen L ändert. Zeigen 
ie ihre Effekte zu definieren sind, indem Sie ein Aktionsschema mit bedingten Effekten 
nden. Zeigen Sie, dass trotz der Verwendung von bedingten Effekten eine 1-KNF-Belief-
Darstellung nach einem Flip in 1-KNF verbleibt.

 Blockwelt waren wir gezwungen, zwei Aktionsschemas – Bewegen und AufTischStellen – 
ühren, um das Prädikat Frei korrekt verwalten zu können. Zeigen Sie, wie bedingte Effekte 
ndet werden können, um beide Fälle mit einer einzigen Aktion zu repräsentieren.

gte Effekte wurden für die Aktion Saugen in der Staubsauerwelt demonstriert – wel-
uadrat sauber wird, ist davon abhängig, auf welchem Quadrat sich der Roboter befin-
önnen Sie sich eine neue Menge aussagenlogischer Variablen vorstellen, um die Zu-
e der Staubsaugerwelt zu definieren, sodass Saugen eine unbedingte Beschreibung 
? Fertigen Sie Beschreibungen von Saugen, Links und Rechts unter Verwendung Ihrer 
gen an und zeigen Sie, dass sie hinreichend sind, um alle möglichen Zustände der Welt 
schreiben.

lgenden Zitate stammen von der Aufschrift von Shampoo-Flaschen. Identifizieren Sie 
s unbedingten, bedingten oder ausführungsüberwachten Plan. (a) „Schäumen. Spülen. 
rholen.“ (b) „Massieren Sie das Shampoo in das Haar ein und lassen Sie es mehrere 
en einwirken. Spülen Sie und wiederholen Sie die Prozedur gegebenenfalls.“ (c) „Wen-
ie sich an einen Arzt, wenn Probleme auftreten.“

chten Sie das folgende Problem: Ein Patient erscheint in der Arztpraxis und zeigt Symp-
 die entweder durch eine Dehydrierung oder durch die Krankheit D entstanden sein 
n (aber nicht durch beides). Es gibt zwei mögliche Aktionen: Trinken, wodurch die De-
rung unbedingt behoben wird, und Behandeln, wodurch die Krankheit D geheilt wird, 

doch eine unerwünschte Nebenwirkung hat, falls der Patient dehydriert ist. Fertigen Sie 
oblembeschreibung an und skizzieren Sie einen sensorlosen Plan, der das Problem löst. 
en Sie dabei alle relevanten möglichen Welten.
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 Kapitel zeigen wir, wie man die Logik erster Stufe nutzt, um die wich-
spekte der realen Welt zu repräsentieren, wie etwa Aktionen, Raum, Zeit, 
Ereignisse und Einkaufen.

en Kapitel haben die Technologie für wissensbasierte Agenten beschrie-
, Semantik und Beweistheorie der Aussagenlogik sowie der Logik erster 
 wie die Implementierung von Agenten, die diese Logiken verwenden. In 

itel beschäftigen wir uns mit der Frage, welchen Inhalt man in der Wis-
nes Agenten ablegen sollte – wie man Fakten über die Welt repräsentiert.

2.1 führt das Konzept einer allgemeinen Ontologie ein, die alles in der 
er Hierarchie von Kategorien organisiert. Abschnitt 12.2 behandelt die 
en Kategorien von Objekten, Substanzen und Maßen, Abschnitt 12.3 geht 
se ein und in Abschnitt 12.4 geht es um das Wissen über Glauben. Dann 
ur Technologie für das Schließen mit folgendem Inhalt zurück: Abschnitt 

t Schlusssysteme, die für effiziente Inferenz mit Kategorien konzipiert 
nitt 12.6 diskutiert Schließen mit Standardinformationen. Abschnitt 12.7
samte Wissen im Kontext einer Internet-Shopping-Umgebung zusammen.

tologisches Engineering
g“-Domänen ist die Auswahl der Repräsentation nicht so wichtig; viele 
nktionieren. Für komplexere Domänen dagegen, wie beispielsweise das 

m Internet oder das Steuern eines Autos durch den Verkehr, braucht man 
e und flexiblere Repräsentationen. Dieses Kapitel zeigt, wie man diese 
ionen erzeugt. Dabei konzentrieren wir uns auf allgemeine Konzepte – z.B. 
Zeit, physische Objekte und Glauben –, die in vielen unterschiedlichen 
uftreten können. Die Repräsentation dieser abstrakten Konzepte wird 
uch als ontologisches Engineering bezeichnet.

t, alles in der Welt repräsentieren zu müssen, ist erschreckend. Natürlich 
ine vollständige Beschreibung von allem – das wäre viel zu viel selbst für 

it 1000 Seiten –, aber wir lassen Platzhalter, wo neues Wissen für andere 
ngefügt werden kann. Beispielsweise definieren wir, was es bedeutet, ein 
bjekt zu sein, und die Details verschiedener Objekttypen – Roboter, Fern-

er oder was auch immer – können später eingetragen werden. Das ent-
Art und Weise, wie Designer eines objektorientierten Programmierframe-
 zum Beispiel dem grafischen Java-Framework Swing) Konzepte wie 
inieren und davon ausgehen, dass Benutzer diese Elemente verwenden, 
chere Konzepte wie SpreadsheetWindow zu definieren. Das allgemeine 
ework) für die Konzepte wird auch als obere Ontologie bezeichnet – auf-

onvention, Graphen mit den allgemeineren Konzepten ganz oben und den 
en Konzepten darunter liegend zu zeichnen, wie in  Abbildung 12.1 

http://gen-store.com/books
http://gen-store.com/books
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12.1  Ontologisches Engineering

 Die obere Ontologie der Welt, die die Themen aufzeigt, die später im Kapitel behandelt werden. Jede 
auf hin, dass das darunterliegende Konzept eine Spezialisierung des darüberliegenden Konzeptes ist.

ie Ontologie weiter betrachten, sollten wir eine wichtige Warnung ausspre-
aben die Logik erster Stufe gewählt, um Inhalt und Aufbau von Wissen zu 
, obwohl bestimmte Aspekte der realen Welt in Logik erster Stufe schwer 
n sind. Die größte Schwierigkeit ist, dass es für fast alle Verallgemeinerun-
men gibt oder dass sie nur bis zu einem gewissen Grad gelten. Obwohl 
nd rot“ eine sinnvolle Regel ist, sind einige Tomaten grün, gelb oder orange. 
snahmen findet man zu fast allen allgemeinen Aussagen in diesem Kapitel. 

it, Ausnahmen und Unsicherheit zu verarbeiten, ist extrem wichtig, aber sie 
abe nicht zuträglich, die allgemeine Ontologie zu verstehen. Aus diesem 
hieben wir die Diskussion der Ausnahmen auf Abschnitt 12.5 und das all-
hema zum Schließen mit unsicherer Information auf Kapitel 13.

tzen hat eine obere Ontologie? Betrachten Sie noch einmal die Ontologie für 
 in Abschnitt 8.4.2. Sie trifft viele vereinfachende Annahmen: So wird die 
pt nicht berücksichtigt, Signale sind feststehend und werden nicht weiter-

 Struktur des Schaltkreises bleibt konstant. Eine allgemeinere Ontologie 
le zu bestimmten Zeiten betrachten sowie die Drahtlängen und die Signal-
rücksichtigen. Damit könnten wir die Timing-Eigenschaften des Schaltkrei-

en und die Schaltkreisentwickler führen derartige Simulationen in der Tat 
h. Außerdem könnten wir interessantere Gatterklassen einführen, indem wir 
se die Technologie (TTL, CMOS usw.) sowie die Eingabe/Ausgabe-Spezifika-
iben. Wenn wir Zuverlässigkeit oder Diagnose diskutieren wollten, würden 
lichkeit berücksichtigen, dass sich die Struktur des Schaltkreises oder die 
n von Gattern spontan ändern können. Um Streukapazitäten zu berücksich-
en wir darstellen, wo sich die Leitungen auf der Leiterkarte befinden.

pus-Welt gelten ähnliche Betrachtungen. Wir berücksichtigen dabei zwar 
er sie hat eine sehr einfache Struktur: Es passiert nichts, außer wenn der 

Alles

bstrakteObjekte

Zahlen RepräsentationsObjekte Intervall Orte ProzessePhysischeObjekte

Menschen

n Sätze Maße Momente Dinge Stoffe

Zeiten Gewichte Tiere Agenten Feststoff Flüssigkeit Gas

VerallgemeinerteEreignisse
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elt, und alle Änderungen treten unmittelbar auf. Eine allgemeinere Onto-
sser für die reale Welt geeignet ist, würde es erlauben, dass sich gleichzei-
ngen über eine bestimmte Zeit erstrecken. Wir könnten auch das Prädikat 
en, um auszudrücken, auf welchen Feldern es Falltüren gibt. Wir könnten 
liche Arten von Falltüren unterstützen, indem wir mehrere Individuen 
ie zur Klasse der Falltüren gehören und jeweils unterschiedliche Eigen-
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fweisen. Analog dazu könnten wir neben den Wumpi noch andere Tiere 
elleicht ist es aus den verfügbaren Wahrnehmungen nicht möglich, die 
ies festzulegen; deshalb müssten wir vielleicht eine biologische Klassifi-

Wumpus-Welt einrichten, um dem Agenten dabei zu helfen, das Verhalten 
bewohnern aus spärlichen Hinweisen vorherzusagen.

zielle Ontologie ist es möglich, Änderungen wie diese vorzunehmen, um 
einfall noch näher zu kommen. Dabei stellt sich offensichtlich die Frage: 

diese Ontologien in einer allgemeinen Ontologie zusammen? Nach jahrhun-
philosophischer und rechentechnischer Forschung lautet die Antwort: 
 In diesem Abschnitt stellen wir eine universelle Ontologie vor, die die 
iesen Jahrhunderten in sich vereint. Es gibt zwei wichtige Charakteristika 
 Ontologien, die sie von Sammlungen spezieller Ontologien unterscheiden:

erselle Ontologie sollte in fast jeder speziellen Domäne angewendet wer-
en (mit der Ergänzung domänenspezifischer Axiome). Das bedeutet, dass 
 darstellerischer Aspekt überlisten oder unter den Teppich kehren lässt.

inreichend anspruchsvollen Domäne müssen verschiedene Wissensberei-
nheitlicht werden, weil am Schließen und am Problemlösen mehrere Berei-
zeitig beteiligt sein könnten. Ein Robotersystem zur Reparatur von Schalt-

eispielsweise muss Schlüsse über Schaltungen in Form der elektrischen 
ngen und des physischen Layouts sowie der Zeit ziehen können – sowohl 
alyse der Schaltzeiten als auch für die Abschätzung des Arbeitsaufwandes. 

, die die Zeit beschreiben, müssen sich demnach mit den Sätzen, die das 
e Layout beschreiben, kombinieren lassen und gleichermaßen gut für Nano-
 und Minuten wie auch für Ångström und Meter funktionieren.

vorausschicken, dass das Vorhaben einer allgemeinen ontologischen Tech-
nur beschränkten Erfolg hatte. Keine der KI-Spitzenanwendungen (wie sie 
fgelistet hat) macht Gebrauch von einer gemeinsamen Ontologie – alle ver-
zialwissen. Soziale und politische Betrachtungen können es erschweren, 
nkurrierende Parteien auf eine Ontologie einigen. Wie Tom Gruber (2004) 
ntologie ist ein Abkommen – eine soziale Übereinkunft – zwischen Leuten 

emeinsamen Motiv an einem Austausch.“ Wenn konkurrierende Absichten 
on für eine gemeinsame Nutzung überwiegen, kann es keine gemeinsame 
ben. Die bereits existierenden Ontologien wurden auf vier Wegen erstellt:

ein Team von geschulten Ontologen/Logikern, die die Ontologie aufbauen 
iome schreiben. Das CYC-System wurde hauptsächlich auf diese Weise 

 (Lenat und Guha, 1990).

Importieren von Kategorien, Attributen und Werten aus einer oder mehre-
handenen Datenbanken. DBPEDIA wurde erstellt, indem strukturierte Fak-
 Wikipedia importiert wurden (Bizer et al., 2007).
Textdokumente geparst und Informationen aus ihnen extrahiert werden. 
TRUNNER zu erstellen, wurde ein umfangreiches Paket von Webseiten ge-
anko und Etzioni, 2008).

Werben ungelernter Amateure, um Allgemeinwissen einzugeben. Das Sys-
ENMIND wurde von Freiwilligen erstellt, die Fakten in Englisch vorschlu-
ngh et al., 2002; Chklovski und Gil, 2005).
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12.2  Kategorien und Objekte

tegorien und Objekte
ilung von Objekten in Kategorien ist ein lebenswichtiger Bestandteil der 
äsentation. Obwohl die Interaktion mit der Welt auf der Ebene einzelner 
tfindet, wird häufig auf der Ebene von Kategorien geschlossen. Ein Einkäu-
eispielsweise das Ziel haben, einen Basketball zu kaufen und nicht einen 
 Basketball, wie etwa den BB9. Kategorien dienen außerdem dazu, Vorher-
Objekte zu treffen, nachdem sie klassifiziert wurden. Man leitet das Vor-
 bestimmter Objekte aus wahrgenommenen Eingaben ab und man leitet 
schaft in einer Kategorie von den wahrgenommenen Eigenschaften der 

und verwendet dann die Kategorieinformation, um Vorhersagen über die 
treffen. Zum Beispiel kann man aus ihrer grün-gelb gesprenkelten Haut, 
 von 30 cm, einer ovalen Gestalt, rotem Fleisch und dem Vorhandensein 
httheke schließen, dass ein Objekt eine Wassermelone ist; daraus wiede-
an ableiten, dass sie für einen Obstsalat geeignet ist.

 Möglichkeiten, Kategorien in Logik erster Stufe zu repräsentieren: Prädikate 
. Wir können also das Prädikat Basketball(b) verwenden oder die Kategorie 
t reifizieren1, Basketbälle. Dann könnten wir sagen Element(b, Basketbälle)

 b ∈ Basketbälle abkürzen), um damit auszudrücken, dass b ein Element der 
r Basketbälle ist. Wir sagen Untermenge(Basketbälle, Bälle) (abgekürzt als 

 ⊂ Bälle), um damit auszudrücken, dass Basketbälle eine Unterkategorie
enge von Bälle ist. Die Begriffe Unterkategorie, Unterklasse und Untermenge 
ir hier gleichberechtigt.

ienen dazu, die Wissensbasis durch Vererbung zu organisieren und zu ver-
enn wir sagen, dass alle Instanzen der Kategorie Nahrungsmittel essbar 

haupten, dass Obst eine Unterklasse von Nahrungsmittel ist und Äpfel eine 
 von Obst, können wir herleiten, dass jeder Apfel essbar ist. Wir sagen, die 
pfel erben die Eigenschaft der Essbarkeit, in diesem Fall aus ihrer Mitglied-
 Kategorie Nahrungsmittel.

nrelationen organisieren die Kategorien in einer Taxonomie oder Taxono-
hie. Taxonomien wurden jahrhundertelang explizit in technischen Berei-
endet. Die größte derartige Taxonomie organisiert rund 10 Millionen 
 ausgestorbene Spezies, viele davon Käfer,2 in einer einzigen Hierarchie; 
ekswesen hat eine Taxonomie aller Wissensbereiche entwickelt, kodiert 
ezimalsystem; und die Steuerbehörden und andere Regierungsbereiche 

ssende Taxonomien für Berufe und kommerzielle Produkte entwickelt. 
 sind auch ein wichtiger Aspekt des Allgemeinwissens.

ster Stufe macht es einfach, Fakten über Kategorien auszusagen, indem sie 
e Objekte in Beziehung zu Kategorien setzt oder über ihre Elemente quan-
 folgenden Punkte geben einige Arten von Fakten zusammen mit einem 

Tipp
521

ühren einer Aussage in ein Objekt bezeichnet man als Reifikation. Dieser Begriff 
 vom lateinischen Wort res, Sache. John McCarthy hat den Begriff „thingification“ 
gen, der sich jedoch nie durchgesetzt hat (im Deutschen entsprechend „Vergegen-
ng“).

mte Biologe J. B. S. Haldane leitete „Eine übermäßige Vorliebe für Käfer“ seitens des 
 her.
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t ist ein Element einer Kategorie.

sketbälle

gorie ist eine Unterklasse einer anderen Kategorie.

lle ⊂ Bälle

ente einer Kategorie haben bestimmte Eigenschaften.

etbälle)  Rund(x)

 einer Kategorie können anhand bestimmter Eigenschaften erkannt werden.

) ∧ Rund(x) ∧ Durchmesser(x) = 9,5" ∧ x ∈ Bälle  x ∈ Basketbälle

gorie als Ganzes hat bestimmte Eigenschaften.

 DomestizierteSpezies

 eine Kategorie und ein Element von DomestizierteSpezies ist, muss 
teSpezies eine Kategorie von Kategorien sein. Natürlich gibt es Ausnahmen 
 obigen Regeln (durchstochene Basketbälle sind nicht rund); auf diese Aus-
men wir später zu sprechen.

terklasse und Element die wichtigsten Relationen für Kategorien sind, 
auch in der Lage sein, Relationen zwischen Kategorien auszudrücken, die 
klassen voneinander sind. Wenn wir beispielsweise nur sagen, dass Männ-
eibliche Unterklassen von Tiere sind, dann haben wir damit noch nicht 
 männlich nicht gleich weiblich sein kann. Wir sagen, zwei oder mehr 
sind disjunkt, wenn sie keine gemeinsamen Elemente haben. Und selbst 
issen, dass Männliche und Weibliche disjunkt sind, wissen wir nicht, dass 
s kein männliches ist, ein weibliches sein muss, es sei denn, wir sagen, 
und Weibliche bilden eine erschöpfende Zerlegung der Tiere. Eine dis-
öpfende Zerlegung wird auch als Partition bezeichnet. Die folgenden Bei-
utlichen diese drei Konzepte:

({Tiere, Gemüse}) 
endeZerlegung({Amerikaner, Kanadier, Mexikaner}, NordAmerikaner) 
({Männliche, Weibliche}, Tiere). 

ie, dass die ErschöpfendeZerlegung von NordAmerikaner keine Partition
ige Menschen eine doppelte Staatsbürgerschaft haben.) Die drei Prädikate 
gt definiert:

(s) ⇔ (∀c1, c2   c1 ∈ s ∧ c2 ∈ s ∧ c1 ≠ c2  Schnittmenge( c1, c2) = {}) 
endeZerlegung(s, c) ⇔ (∀i   i ∈c ⇔ ∃ c2   c2 ∈ s ∧ i ∈ c2) 
(s, c) ⇔ Disjunkt(s) ∧ ErschöpfendeZerlegung(s, c).

können auch definiert werden, indem die notwendigen und hinreichen-
ngen für die Mitgliedschaft spezifiziert werden. Ein Junggeselle beispiels-
 nicht verheirateter erwachsener Mann:
esellen ⇔ NichtVerheiratet(x) ∧ x ∈ Erwachsene ∧ x ∈ Männliche.

ter unten im Kasten „Natürliche Arten“ diskutieren werden, sind strenge 
initionen für Kategorien weder immer möglich noch immer nötig.
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sische Zusammensetzung

ss ein Objekt Teil eines anderen sein kann, ist uns vertraut. Die Nase ist Teil 
Rumänien ist Teil von Europa und dieses Kapitel ist Teil dieses Buches. Wir 
die allgemeine TeilVon-Relation, um auszudrücken, dass ein Ding Teil eines 
Objekte können in TeilVon-Hierarchien gruppiert werden, die an die Unter-
rarchie erinnern:

on(Bukarest, Rumänien) 
on(Rumänien, Osteuropa) 
on(Osteuropa, Europa) 
on(Europa, Erde).

-Relation ist transitiv und reflexiv, d.h.

on(x, y) ∧ TeilVon(y, z)  TeilVon(x, z) 
on(x, x).

 Grund können wir schließen: TeilVon(Bukarest, Erde).

zusammengesetzter Objekte sind häufig durch strukturelle Relationen 
ilen charakterisiert. Beispielsweise hat ein Zweibeiner zwei Beine, die an 

pf befestigt sind:

beiner  (a)  ∃l1, l2, b   Bein(l1) ∧ Bein(l2) ∧ Rumpf(b) ∧ 
TeilVon(l1, a) ∧ TeilVon(l2, a) ∧ TeilVon(b, a) ∧ 
Befestigt(l1, b) ∧ Befestigt(l2, b) ∧ 
l1 ≠ l2 ∧ [∀l3   Bein(l3) ∧ TeilVon(l3, a)  (l3 = l1 ∨ l3 = l2)].

 für „genau zwei“ ist etwas unansehnlich; wir sind gezwungen zu sagen, 
 Beine gibt, dass sie nicht dieselben sind und dass, wenn jemand ein drittes 
, dies dasselbe wie eines der anderen beiden sein muss. In Abschnitt 12.5.2
 wir einen Formalismus namens Beschreibungslogik, Bedingungen wie 
“ einfacher darstellen zu können.

eine TeilePartition-Relation definieren, die analog zur Partition-Relation für 
st (siehe Übung 12.8). Ein Objekt setzt sich aus den Teilen in seiner Teile-
sammen und man kann sagen, es leitet einige Eigenschaften von diesen Tei-

asse eines zusammengesetzten Objektes beispielsweise ist die Summe der 
r Teile. Beachten Sie, dass das bei Kategorien, die keine Masse haben, nicht 
selbst wenn ihre Elemente eine Masse haben.

aus ist es sinnvoll, zusammengesetzte Objekte mit definiten Teilen, aber 
mte Struktur zu definieren. Beispielsweise könnten wir sagen: „Die Äpfel in 
e wiegen zwei Pfund.“ Die Versuchung ist groß, dieses Gewicht der Menge
 der Tasche zuzuordnen, aber das wäre ein Fehler, weil die Menge ein abs-
ematisches Konzept ist, das Elemente enthalten kann, aber kein Gewicht 
sen führen wir ein neues Konzept ein, das wir als Bündel bezeichnen wol-
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e Äpfel beispielsweise Apfel1, Apfel2 und Apfel3, dann bezeichnet

BündelVon({Apfel1, Apfel2, Apfel3})

engesetzte Objekt mit drei Äpfeln als Teile (nicht Elemente). Jetzt können 
del als normales, wenn auch unstrukturiertes Objekt verwenden. Beachten 
ndelVon({x}) = x ist. Darüber hinaus ist BündelVon(Äpfel) das zusammen-
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ekt, das aus allen Äpfeln besteht – nicht zu verwechseln mit Äpfel, der 
er Menge aller Äpfel.

iche Arten

gorien haben strenge Definitionen: Ein Objekt ist genau dann ein Dreieck, wenn es ein 
t drei Seiten ist. Die meisten Kategorien der realen Welt dagegen haben keine klar 
e Definition: Es handelt sich dabei um Kategorien natürlicher Arten. Zum Beispiel 
aten häufig ein dunkles Scharlachrot, sie sind fast kugelförmig, mit einer Einbuchtung 
 wo sie an den Stamm angewachsen waren, sie haben 5 bis 10 cm Durchmesser und 
, aber feste Haut; im Inneren haben sie Fleisch, Samen und Saft. Es gibt jedoch eine 
nige Tomaten sind orange, unreife Tomaten sind grün, manche sind größer oder kleiner 
chschnitt und Kirschtomaten sind alle klein. Anstatt eine vollständige Definition von 
 geben, haben wir mehrere Funktionsmerkmale, anhand derer Objekte identifiziert 
nen, bei denen es sich offensichtlich um typische Tomanten handelt, aber mit denen 

ren Objekte identifiziert werden können. (Könnte es eine Tomate mit pelziger Haut 
 ein Pfirsich?)
in Problem für einen logischen Agenten dar. Der Agent kann nicht sicher sein, dass ein 
 er wahrgenommen hat, eine Tomate ist, und selbst wenn er sicher wäre, könnte er 
 sein, welche der Eigenschaften einer typischen Tomate diese besitzt. Dieses Problem 
ermeidbare Folge der Tatsache, dass sich ein Agent in teilweise beobachtbaren Umge-
egt.

er Ansatz ist, das, was für alle Instanzen einer Kategorie wahr ist, von all dem abzu-
as nur für typische Instanzen wahr ist. Zusätzlich zur Kategorie Tomaten haben wir 
egorie Typisch(Tomaten). Hier bildet die Funktion Typisch eine Kategorie auf die 
 ab, die nur typische Instanzen enthält:

Typisch(c) ⊆ c

Wissen über natürliche Arten ist das über ihre typischen Instanzen:

x ∈ Typisch(Tomaten)  Rot(x) ∧ Rund(x)

 also praktische Fakten über Kategorien ohne exakte Definition formulieren. Die 
it, exakte Definitionen für die meisten natürlichen Kategorien bereitzustellen, wird von 
n (1953) erklärt. Er verwendete das Beispiel von Spielen, um zu zeigen, dass die Ele-
r Kategorie „Familienähnlichkeiten“ aufweisen statt notwendiger und hinreichender 
tiken: Welche strenge Definition schließt Schach, Fangen, Solitär und Völkerball ein?
 des Konzeptes einer strengen Definition wurde auch von Quine (1953) angezweifelt. Er 
ass die Definition von „Junggeselle“ als nicht verheirateter erwachsener Mann zweifel-
n könnte beispielsweise eine Aussage wie „Der Papst ist ein Junggeselle“ anzweifeln. 
ge ist zwar streng genommen nicht falsch, aber die Formulierung ist eher unglücklich, 
eabsichtigte Inferenzen auf Seiten des Zuhörers nach sich zieht. Diese Spannung ließe 
n, indem man zwischen logischen Definitionen, die für eine interne Wissensrepräsenta-

et sind, und den abgestufteren Kriterien für eine treffendere linguistische Verwendung 
et. Das Letztere könnte man erreichen, indem man die aus der Ersteren abgeleiteten 
en „filtert“. Außerdem ist es möglich, dass Fehler in der linguistischen Verwendung als 
r die Abänderung interner Definitionen dienen, sodass eine Filterung überflüssig wird.
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 BündelVon in Bezug auf die TeilVon-Relation definieren. Offensichtlich 
ment s Teil von BündelVon(s):

∀x   x ∈ s  TeilVon(x, BündelVon(s)).

aus ist BündelVon(s) das kleinste Objekt, das diese Bedingung erfüllt. Mit 
rten muss BündelVon(s) Teil jedes Objektes sein, das alle Elemente von s
hält:

y [∀x   x ∈ s  TeilVon(x, y)]  Teilvon(BündelVon(s), y).

e sind ein Beispiel für eine allgemeine Technik, die als logische Minimie-
hnet wird, d.h., es wird ein Objekt als das kleinste definiert, das bestimmte 
n erfüllt.

ße
en wissenschaftlichen als auch in den ganz gewöhnlichen Theorien dieser 
Objekte eine Höhe, eine Masse, Kosten usw. Die Werte, die wir für diese 

en zuweisen, werden als Maße bezeichnet. Normale quantitative Maße 
infach zu repräsentieren. Wir stellen uns vor, dass das Universum abs-
objekte“ enthält, wie etwa die Länge, d.h. die Länge dieses Linienseg-

 Wir bezeichnen diese Länge als 1,5 Zoll oder 3,81 
 Dieselbe Länge hat also innerhalb unserer natürlichen Sprache unter-
 Namen. Wir stellen die Länge mit einer Einheitenfunktion dar, die eine 
gument übernimmt. (Ein alternatives Schema wird in Übung 12.9 vorge-
 das Liniensegment L1 heißt, können wir schreiben:

Länge(L1) = Zoll(1,5) = Zentimeter(3,81).

dlung zwischen den Einheiten erfolgt, indem man das Vielfache einer Ein-
eren Einheit gleichsetzt:

Zentimeter(2,54 × d) = Zoll(d).

xiome können für Pfund und Kilogramm, Sekunden und Tage sowie Euro 
schrieben werden. Maße können genutzt werden, um Objekte wie folgt zu 
:

hmesser(Basketball12) = Zoll(9,5) 
nPreis(Basketball12) = (19) € 

age  Dauer(d) = Stunden(24).

e, dass (1) € keine Euromünze darstellt! Man kann zwei Euromünzen haben, 
nur ein Objekt namens (1) €. Beachten Sie außerdem, dass sich Zoll(0) und 
0) auf dieselbe Nulllänge beziehen, aber nicht identisch mit anderen Null-
 wie etwa Sekunden(0).

antitative Maße sind leicht darzustellen. Andere Maße sind problemati-
525

ie keine vereinheitlichte Werteskala aufweisen. Übungen sind unterschied-
 Nachspeisen sind unterschiedlich köstlich und Gedichte sind unterschied-
aber diesen Qualitäten können keine Zahlen zugeordnet werden. Man 

nem Moment reinen Buchhaltungsdenkens solche Eigenschaften als unnütz 
sche Schließen ablehnen oder, was noch schlimmer wäre, den Versuch 
n, Schönheit eine numerische Skala zuzuordnen. Das wäre ein schwerer 
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es unnötig ist. Der wichtigste Aspekt der Maße ist nicht der jeweilige nume-
 sondern die Tatsache, dass Maße in eine bestimmte Reihenfolge gebracht 
nen.

 Maße keine Zahlen sind, können wir sie dennoch vergleichen, indem wir 
olgesymbol wie etwa > verwenden. Beispielsweise könnten wir glauben, 
ungen von Norvig schwieriger als die von Russell sind und dass man bei 
en Übungen oft weniger Punkte erhält:

n ∧ e2 ∈ Übungen ∧ Geschrieben(Norvig, e1) ∧ Geschrieben(Russell, e2)  
rigkeit(e1) > Schwierigkeit(e2) 
en ∧ e2 ∈ Übungen ∧ Schwierigkeit(e1) > Schwierigkeit(e2)  
tePunktzahl(e1) < ErwartetePunktzahl(e2).

sen kann man entscheiden, welche Übungen man durchführen will, selbst 
merische Werte für den Schwierigkeitsgrad vergeben wurden. (Man muss 

er Lage sein, festzustellen, von wem die einzelnen Übungen geschrieben 
rartige monotone Beziehungen zwischen Maßen bilden die Grundlage für 
 der qualitativen Physik, einem Teilbereich der KI, der untersucht, wie 
sikalische Systeme schließt, ohne detaillierte Gleichungen und numeri-
tionen vorliegen zu haben. Die qualitative Physik wird im Abschnitt über 
hen Hinweise genauer beschrieben.

jekte: Dinge und Stoffe

agen, die reale Welt besteht aus elementaren Objekten (z.B. atomaren Teil-
araus zusammengesetzten Objekten. Durch das Schließen auf der Ebene gro-
 wie beispielsweise Äpfel oder Autos, können wir die Komplexität kompen-
he die Verarbeitung riesiger Mengen einzelner elementarer Objekte mit sich 
bt jedoch einen wesentlichen Teil der Realität, der scheinbar jeder offen-
ndividuation3 (Unterteilung in unterschiedliche Objekte) trotzt. Wir geben 
den generischen Namen Stoffe. Angenommen, ich habe Butter und ein Erd-
ir. Ich kann sagen, ich habe ein Erdferkel, aber es gibt keine offensichtliche 
Butter-Objekten“, weil jeder Teil eines Butter-Objektes wiederum ein Butter-
umindest bis die Teile wirklich sehr klein werden. Das ist der wichtigste 
 zwischen Stoffen und Dingen. Wenn wir ein Erdferkel halbieren, erhalten 
icht zwei Erdferkel.

he Sprache unterscheidet deutlich zwischen Stoffen und Dingen. Wir sagen 
el“, aber bis auf einige wenige Ausnahmen kann man nicht sagen „eine But-
ten unterscheiden zwischen zählbaren Substantiven, wie etwa Erdferkel, 
 Theoreme, und Massesubstantiven, wie etwa Butter, Wasser oder Energie. 
kurrierende Ontologien behaupten, diese Unterscheidung verarbeiten zu 
 beschreiben hier nur eine; die anderen sind im Abschnitt über die histori-

eise aufgeführt.

orrekt zu repräsentieren, beginnen wir mit dem Offensichtlichsten. Wir 
s Objekte in unserer Ontologie zumindest die großen „Stücke“ der Stoffe, 
ir es zu tun haben. Beispielsweise könnten wir ein Stück Butter als die-

 individuare = untrennbar/unteilbar machen
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 erkennen, die am Abend zuvor beim Essen übrig blieb; wir könnten sie 
egen, verkaufen oder was auch immer. In dieser Hinsicht ist sie ein Objekt 
ferkel. Wir nennen sie jetzt Butter3. Außerdem definieren wir die Katego-
formell sind ihre Elemente alle Dinge, von denen man sagen kann, „es ist 

schließlich Butter3. Mit einigen Vorbehalten in Bezug auf sehr kleine Teile, 
chst vernachlässigen, ist jeder Teil eines Butter-Objektes selbst wieder ein 
t:

b ∈ Butter ∧ TeilVon(p, b)  p ∈ Butter.

 jetzt sagen, dass Butter bei etwa 30 Grad Celsius schmilzt:

b ∈ Butter ∧ Schmelzpunkt(b, Celsius(30)).

 weiterhin sagen, dass Butter gelb ist, weniger dicht als Wasser, bei Zimmer-
weich, einen hohen Fettanteil hat usw. Andererseits hat Butter keine 
röße, keine bestimmte Form und kein bestimmtes Gewicht. Wir können spe-
Kategorien von Butter definieren, wie beispielsweise UngesalzeneButter, 

h ebenfalls um einen Stoff handelt. Die Kategorie PfundButter dagegen, die als 
e Butter-Objekte enthält, die ein Pfund wiegen, ist keine Art von Stoff! Wenn 
d Butter halbieren, erhalten wir leider ebenfalls nicht zwei Pfund Butter.

eutet es Folgendes: Es gibt Eigenschaften, die intrinsisch sind. Sie gehören 
tlichen Substanz des Objektes und nicht zu dem Objekt als Ganzem. Wenn 
anz von Stoff mittig auseinanderschneiden, behalten die beiden Stücke die 
 Eigenschaften – z.B. Dichte, Siedepunkt, Geschmack, Farbe, Eigentum usw. 

iben ihre extrinsischen Eigenschaften – Gewicht, Länge, Form usw. – bei 
eilung nicht erhalten. Eine Kategorie von Objekten, die in ihrer Definition 
che Eigenschaften einschließen, ist eine Substanz oder ein Massesubstantiv; 
 die irgendwelche extrinsische Eigenschaften in ihrer Definition enthält, ist 
s Substantiv. Die Kategorie Stoffe ist die allgemeinste Substanzkategorie, die 
sischen Eigenschaften spezifiziert. Die Kategorie Ding ist die allgemeinste 
ektkategorie, die keine extrinsischen Eigenschaften spezifiziert.

ignisse
0.4.2 hat gezeigt, wie der Situationskalkül Aktionen und deren Effekte dar-
ituationskalkül ist in seiner Anwendbarkeit beschränkt: Er wurde konzi-
ne Welt zu beschreiben, in der Aktionen diskret, unmittelbar und zu jedem 
inzeln auftretend sind. Betrachten Sie eine stetige Aktion wie zum Bei-
llen einer Badewanne. Der Situationskalkül kann sagen, dass die Wanne 

ion leer und nach Abschluss der Aktion voll ist, doch er sagt nichts darü-
s während der Aktion passiert. Er ist auch nicht in der Lage, zwei gleich-
ndende Aktionen zu beschreiben – beispielsweise Zähneputzen, während 
laufen der Wanne gewartet wird. Um derartige Fälle zu verarbeiten, führen 
527

lternativen Formalismus ein, der als Ereigniskalkül bezeichnet wird und 
kten statt auf Situationen basiert.4

e „Ereignis“ und „Aktion“ lassen sich austauschbar verwenden. Informell suggeriert 
inen Agenten, während man mit „Ereignis“ die Möglichkeit von agentenlosen Aktio-
det.
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kalkül reifiziert5 Fluenten und Ereignisse. Der Fluent Bei(Shankar, Berke-
bjekt, das auf die Tatsache verweist, dass Shankar in Berkeley ist, jedoch 
ts darüber aussagt, ob es wahr ist. Um zu behaupten, dass ein Fluent tat-
einem bestimmten Zeitpunkt wahr ist, verwenden wir das Prädikat T wie 
ankar, Berkeley), t).
erden als Instanzen von Ereigniskategorien beschrieben.6 Das Ereignis E1

, der von San Francisco nach Washington, D.C. fliegt, wird beschrieben als

e ∧ Flieger(E1, Shankar) ∧ Ausgangspunkt(E1, SF) ∧ Ziel(E1, DC). 

 weitschweifig ist, können wir eine alternative Version der Kategorie von 
sen mit drei Argumenten definieren und sagen

E1 ∈ Flüge(Shankar, SF, DC). 

den dann Passiert(E1, i), um zu sagen, dass das Ereignis E1 über dem Zeit-
tattgefunden hat, und wir sagen das Gleiche in funktionaler Form mit 
 i. Zeitintervalle repräsentieren wir durch ein Paar von (Start, Ende)-Zei-
 (t1, t2) ist das Zeitintervall, das bei t1 beginnt und bei t2 endet. Die voll-
nge von Prädikaten für die eine Version des Ereigniskalküls lautet:

Fluent f ist zur Zeit t wahr 
e, i ) Ereignis e findet über dem Zeitintervall i statt 
e, f, t) Ereignis e bewirkt, dass Fluent f zur Zeit t gültig wird 
e, f, t) Ereignis e bewirkt, dass Fluent f ab der Zeit t nicht mehr 

gültig ist 
chen(f, i ) Fluent f wird ab irgendeinem Zeitpunkt während des 

Intervalls i nicht mehr wahr sein 
ergestellt(f, i ) Fluent f wird irgendwann während des Zeitintervalls i wahr

 ein bestimmtes Ereignis, Start, an, das den Ausgangszustand beschreibt, 
gt, welche Fluenten zur Startzeit initiiert oder terminiert werden. Wir defi-
dem wir sagen, dass ein Fluent zu einem Zeitpunkt gültig ist, wenn der 
h ein Ereignis zu einer Zeit in der Vergangenheit initiiert und nicht durch 
henliegendes Ereignis falsch gemacht (abgebrochen) wurde. Ein Fluent ist 
gültig, wenn er durch ein Ereignis terminiert und nicht durch ein anderes 
hr gemacht (wiederhergestellt) wurde. Formell lauten die Axiome:

e, (t1, t2)) ∧ Initiiert(e, f, t1) ∧ ¬Abgebrochen (f, (t1, t)) ∧ t1 < t  
(f, t) 

e, (t1, t2)) ∧ Beendet(e, f, t1) ∧ ¬Wiederhergestellt(f, (t1, t)) ∧ t1 < t  
T(f, t),

brochen und Wiederhergestellt durch

brochen (f, (t1, t2)) ⇔  
     ∃ e, t, t3 Passiert(e, (t, t3)) ∧ t1 ≤ t < t2 ∧ Beendet(e, f, t) 
erhergestellt(f, (t1, t2)) ⇔  

     ∃ e, t, t3 Passiert(e, (t, t3)) ∧ t1 ≤ t < t2 ∧ Initiiert(e, f, t)

d.

inglichung; meint hier das Verbinden von Zeitintervallen und Ereignissen
sionen des Ereigniskalküls unterscheiden Ereigniskategorien nicht von Instanzen 
rien.
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rtabel, T zu erweitern, um über Intervallen sowie Zeitpunkten zu arbeiten; 
ilt über einem Intervall, wenn er zu jedem Zeitpunkt innerhalb des Inter-

T(f, (t1, t2)) ⇔ [∀t (t1 ≤ t < t2)  T(f, t)].

d Aktionen werden mit domänenspezifischen Axiomen definiert, die ähn-
chfolgerzustandsaxiomen sind. Zum Beispiel können wir sagen, dass ein 
umpus-Welt nur beim Start die Möglichkeit hat, einen Pfeil zu erhalten, 

Pfeil nur auf eine Art verwenden kann, indem er ihn schießt:

ert(e, HaveArrow (a), t) ⇔ e = Start 
det(e, HaveArrow (a), t) ⇔ e ∈ Shootings(a).

zieren lassen sich Ereignissen beliebige Informationen hinzufügen. Zum 
nen wir mit Bumpy(E1) sagen, dass der Flug von Shankar holprig war. In 

ogie, wo Ereignisse n-stellige Prädikate sind, gibt es keine Möglichkeit, 
satzinformationen hinzuzufügen; der Übergang zu einem (n + 1)-stelligen 
keine skalierbare Lösung.

skalkül können wir erweitern, um simultane Ereignisse (dass zum Beispiel 
n zwei Personen notwendig sind), exogene Ereignisse (wie zum Beispiel 
läst und die Position eines Objektes ändert), stetige Ereignisse (wie zum 
en ständig steigenden Wasserpegel in der Badewanne) und andere Kom-
 darstellen zu können.

zesse

se, die wir bisher gesehen haben, sind sogenannte diskrete Ereignisse – sie 
definite Struktur. Die Reise von Shankar hat einen Anfang, eine Mitte und 
ird sie auf der Hälfte unterbrochen, ist das Ereignis ein anderes – es wäre 
mehr von San Francisco nach Washington, sondern stattdessen eine Reise 
ncisco nach irgendwo über Kanada. Dagegen hat die durch Flüge bezeich-
ie von Ereignissen eine andere Qualität. Wenn wir ein kleines Intervall aus 
n Shankar betrachten, etwa den dritten 20-minütigen Abschnitt (während 
uf eine neue Tüte Erdnüsse wartet), ist dieses Ereignis immer noch Element 
nd genau das trifft für jedes Unterintervall zu.

on Ereignissen mit dieser Eigenschaft werden als Prozesskategorien oder 
reigniskategorien bezeichnet. Jeder Prozess e, der über einem Intervall 
indet auch über jedem Unterintervall statt:

sses) ∧ Passiert(e, (t1, t4)) ∧ (t1 < t2 < t3 < t4)  Passiert(e, (t2, t3)).

heidung zwischen fließenden und nicht fließenden Ereignissen entspricht 
Unterschied zwischen Substanzen oder Stoffen und Einzelobjekten oder 
hat man auch fließende Ereignisse als temporäre Substanzen bezeichnet, 
529

bstanzen wie Butter räumliche Substanzen sind.
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kalkül bringt uns die Möglichkeit, über die Zeit und Zeitintervalle zu spre-
trachten zwei Arten von Zeitintervallen: Momente und ausgedehnte Inter-

unterscheiden sich lediglich dadurch, dass Momente die Dauer null haben.

tion({Momente, AusgedehnteIntervalle}, Intervalle) 
omente ⇔ Dauer(i) = Sekunden(0)

d führen wir eine Zeitskala ein und ordnen Momenten Punkte auf dieser 
dass wir absolute Zeiten erhalten. Die Zeitskala ist willkürlich gewählt; 
 in Sekunden und sagen, dass der Moment um Mitternacht (GMT) am 
00 die Zeit 0 hat. Die Funktionen Anfang und Ende wählen den ersten 
zten Moment in einem Intervall aus und die Funktion Zeit gibt für einen 
n Punkt auf der Zeitskala zurück. Die Funktion Dauer gibt die Differenz 
r Endzeit und der Anfangszeit an.

vall(i)  Dauer(i) = (Zeit(Ende(i)) − Zeit(Anfang(i))) 
Anfang(AD1900)) = Sekunden(0) 
Start(AD2001)) = Sekunden(3187324800) 
Ende(AD2001)) = Sekunden(3218860800) 
r(AD2001) = Sekunden(31536000)

hlen leichter lesbar zu machen, führen wir auch eine Funktion Datum ein, 
rgumente (Stunden, Minuten, Sekunden, Tag, Monat und Jahr) übernimmt 
eitpunkt zurückgibt:

Anfang(AD2001)) = Datum(0,0,0,1, Jan, 2001) 
m(0,20,21,24,1,1995) = Sekunden(3000000000).

alle Treffen sich, wenn die Endzeit des einen gleich der Anfangszeit des 
Die vollständige Menge der Intervallbeziehungen, wie sie Allen (1983) vor-
at, ist in  Abbildung 12.2 grafisch dargestellt und sieht logisch folgender-

n(i, j) ⇔  Ende(i) = Anfang(j) 
, j) ⇔  Ende(i) < Anfang(j) 
(j, i) ⇔  Vor(i, j) 
end(i, j) ⇔  Anfang(j) < Anfang(i) < Ende(i) < Ende(j) 
lappen(i, j) ⇔  Anfang(i) < Anfang(j) < Ende(i) < Ende(j) 
nt(i, j) ⇔  Anfang(i) = Anfang(j) 
t(i, j) ⇔  Ende(i) = Ende(j) 
ich(i, j) ⇔  Anfang(i) = Anfang(j) ∧ Ende(i) = Ende(j).

nen haben ihre intuitiven Bedeutungen, mit Ausnahme von Überlappen: 
ise stellen wir uns Überlappen als symmetrisch vor (wenn i sich mit j
ann überlappt sich j mit i), doch gilt in dieser Definition Überlappen(i, j)
vor j beginnt. Um zu sagen, dass die Regentschaft von Elizabeth II unmit-

ie von George VI folgte und dass sich die Regentschaft von Elvis mit den 
n überlappte, schreiben wir:

n(RegiertVon(GeorgeVI), RegiertVo4n(ElizabethII)) 
lappen(Fünfziger, RegiertVon(Elvis)) 
ng(Fünfziger) = Anfang(AD1950) 
(Fünfziger) = Ende(AD1959).



Abbildung 12.2:

12.3.3 Flu

Wir haben b
betrachten k
kann man s
begann und
Wir können
Zustandsflu
der USA, di
sident. Man
unterschied
nicht möglic
stellt. (Der T
liche Objek
einzige Mög
zu untersch
von 1789 bi
 Abbildun

Abbildung 12.3:

Treffen(i, j)

Vor(i, j)

Nach(j, i)

Während(i, j)

Überlappen(i, j)

Wa
12.3  Ereignisse

 Prädikate für Zeitintervalle.

enten und Objekte

ereits erwähnt, dass man physische Objekte als verallgemeinerte Ereignisse 
ann, weil ein physisches Objekt ein Stück Raum/Zeit ist. Zum Beispiel 

ich USA als Ereignis vorstellen, das 1776 als Vereinigung von 13 Staaten 
 sich heute als Vereinigung von 50 Staaten immer noch weiterentwickelt. 
 die sich ändernden Eigenschaften von USA unter Verwendung von 
enten beschreiben, zum Beispiel als Bevölkerung(USA). Eine Eigenschaft 
e sich alle vier oder acht Jahre ändert, Attentate ausgenommen, ist ihr Prä-
 könnte vorschlagen, dass Präsident(USA) ein logischer Term ist, der zu 
lichen Zeiten ein jeweils unterschiedliches Objekt darstellt. Leider ist das 
h, weil ein Term genau ein Objekt in einer bestimmten Modellstruktur dar-
erm Präsident(USA, t) kann abhängig von dem Wert von t unterschied-

te darstellen, aber unsere Ontologie trennt Zeitindizes von Fluenten.) Die 
lichkeit ist, dass Präsident(USA) ein einzelnes Objekt bezeichnet, das 

iedlichen Zeiten aus verschiedenen Menschen besteht. Dieses Objekt ist 
s 1797 George Washington, von 1797 bis 1801 John Adams usw., wie in 

g 12.3 gezeigt.

ii
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 Eine schematische Darstellung des Objektes Präsident(USA) für die ersten 15 Jahre ihrer Existenz.
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, dass im gesamten Jahr 1790 George Washington der Präsident war, schrei-

(IstGleich(Präsident(USA), GeorgeWashington), AD1790)

en das Funktionssymbol IstGleich anstelle des logischen Standardprädika-
ir kein Prädikat als Argument an T angeben können und weil die Interpre-

ist, dass GeorgeWashington und Präsident(USA) in 1790 logisch identisch 
e Identität kann sich nicht mit der Zeit ändern. Die Identität besteht zwi-
nterereignissen jedes Objektes, die durch den Zeitraum 1790 definiert sind.

ntale Ereignisse und mentale Objekte
, die wir bisher konstruiert haben, besitzen Glauben und können neuen Glau-
. Wissen über das eigene Wissen und die Schlussfolgerungsprozesse sind 
 Inferenz zu steuern. Angenommen, Alice fragt: „Wie lautet die Quadratwur-
?“, und Bob antwortet: „Ich weiß nicht.“ Wenn Alice darauf besteht, „intensi-
enken“, sollte Bob erkennen, dass sich diese Frage in der Tat mit etwas mehr 
 beantworten lässt. Lautet die Frage dagegen: „Hat sich deine Mutter jetzt hin-
llte Bob erkennen, dass intensiveres Nachdenken hier kaum hilft. Wissen 
ssen anderer Agenten ist ebenfalls wichtig; Bob sollte erkennen, dass seine 
, ob sie sitzt oder nicht, und dass er es herausfinden kann, wenn er sie fragt.

n ein Modell der mentalen Objekte, die sich im Kopf einer Person (oder in 
sbasis) befinden, sowie der mentalen Prozesse, die diese mentalen Objekte 

n. Das Modell muss nicht detailliert sein. Wir wollen nicht vorhersagen kön-
le Millisekunden ein bestimmter Agent braucht, um einen Schluss zu ziehen. 
rieden, wenn wir schließen können, dass Mutter weiß, ob sie sitzt oder nicht.

n mit den aussagenlogischen Standpunkten, die ein Agent gegenüber 
bjekten haben kann: Standpunkte wie zum Beispiel Glaubt, Weiß, Will, 
 und Informiert. Die Schwierigkeit besteht darin, dass sich diese Einstel-
t wie „normale“ Prädikate verhalten. Nehmen wir zum Beispiel an, wir 
dass Lois weiß, dass Superman fliegen kann:

Weiß(Lois, KannFliegen(Superman)).

ruck hat den kleinen Schönheitsfehler, dass wir normalerweise von Kann-
erman) als Satz denken, doch hier erscheint er als Term. Dieses Problem 
heben, indem man KannFliegen(Superman) reifiziert und damit zu einem 
cht. Schwerwiegender ist folgendes Problem: Wenn es wahr ist, dass Clark 
an ist, müssen wir schließen, dass Lois weiß, dass Clark fliegen kann:

erman = Clark ) ∧ Weiß(Lois, KannFliegen(Superman)) 
|= Knows(Lois, KannFliegen(Clark )).

 Konsequenz aus der Tatsache, dass Gleichheitsschließen in Logik integriert 
rweise ist das eine gute Sache; wenn unser Agent weiß, dass 2 + 2 = 4 und 

ll unser Agent auch wissen, dass 2 + 2 < 5 ist. Diese Eigenschaft wird als 
 Transparenz bezeichnet – es spielt keine Rolle, welchen Term eine Logik 

um auf ein Objekt zu verweisen, es zählt allein das Objekt, das der Term 
ch für aussagenlogische Standpunkte wie Glaubt und Weiß hätten wir gern 
 Opazität (Undurchsichtigkeit) – die verwendeten Terme spielen eine Rolle, 
lle Agenten wissen, welche Terme koreferentiell sind.
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blem lässt sich mit modaler Logik beikommen. Normale Logik hat mit 
en Modalität zu tun, der Modalität von Wahrheit, mit der wir „P ist wahr“ 
 können. Modale Logik schließt spezielle modale Operatoren ein, die Sätze 
) als Argumente übernehmen. Zum Beispiel wird „A weiß P“ durch die 
P dargestellt, wobei K der modale Operator für Wissen ist. Er übernimmt 
ente – einen Agenten (als tiefgestellter Index geschrieben) und einen Satz. 

modaler Logik ist die gleiche wie Logik erster Stufe, außer dass Sätze auch 
 Operatoren gebildet werden können.

ik modaler Logik ist komplizierter. In Logik erster Stufe enthält ein Modell
 von Objekten und eine Interpretation, die jeden Namen dem passenden 
Relation oder der Funktion zuordnet. In modaler Logik wollen wir in der 
eide Möglichkeiten zu betrachten – dass Clark die geheime Identität von 
at und dass er sie nicht hat. Demzufolge brauchen wir ein Modell, das 

er ist und aus einer Sammlung von möglichen Welten und nicht nur aus 
en wahren Welt besteht. Die Welten sind durch Zugänglichkeitsrelationen
chbarkeitsrelationen) in einem Graphen miteinander verknüpft – eine 
 jeden modalen Operator. Wir sagen, dass Welt w1 von Welt w0 aus in 
en modalen Operator KA zugänglich ist, wenn alles in w1 mit dem konsis-
 A in w0 weiß. Wir schreiben dies als Acc(KA, w0, w1). In Diagrammen wie 
ung 12.4 stellen wir die Zugänglichkeit als Pfeil zwischen möglichen Wel-

 Beispiel ist in der realen Welt Bukarest die Hauptstadt von Rumänien, 
en Agenten, der dies nicht weiß, sind andere mögliche Welten zugänglich, 
ch derjenigen, wo die Hauptstadt von Rumänien Sibiu oder Sofia ist. Eine 
 2 + 2 = 5 ist, wäre vermutlich für keinen Agenten zugänglich.

w1 :  ¬I, R 

w3 :  ¬I, ¬R 

w4 :  I, R w5 :  ¬I, R 

w6 : I, ¬R w7 :  ¬I, ¬R 

K S 

K L 

K L 

K S 

w0 :  I, R w1 :  ¬I, R 

w2 : I, ¬R w3 :  ¬I, ¬R 

w4 :  I, R w5 :  ¬I, R 

a b
533

 Mögliche Welten mit Zugänglichkeitsrelationen KSuperman (durchgehende Pfeile) und KLois (gestri-
ie Aussage R bedeutet „Der Wetterbericht sagt für morgen Regen voraus“ und I heißt: „Die geheime 
perman ist Clark Kent“. Alle Welten sind sich selbst zugänglich; die Pfeile von einer Welt zu sich selbst 
stellt.

w6 : I, ¬R w7 :  ¬I, ¬R 

c
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inen ist ein Wissensatom KAP in einer Welt w genau dann wahr, wenn P in 
die von w aus zugänglich ist, wahr ist. Die Wahrheit komplexerer Sätze 
rekursive Anwendung dieser Regel und der normalen Regeln von Logik 
abgeleitet. Das heißt, dass modale Logik verwendet werden kann, um über 
lte Wissenssätze zu schließen: was der eine Agent über das Wissen eines 
enten weiß. Zum Beispiel können wir sagen, dass selbst wenn Lois nicht 
 geheime Identität Clark Kent ist, sie weiß, dass Clark es weiß:

rk Identity(Superman, Clark) ∨ KClark ¬Identity(Superman, Clark)].

2.4 zeigt einige mögliche Welten für diese Domäne mit Zugänglichkeits-
r Lois und Superman.

 links oben ist es Allgemeingut, dass Superman seine Identität kennt und 
ch Lois den Wetterbericht gesehen haben. So sind in w0 die Welten w0 und 
rman zugänglich; vielleicht wird Regen vorhergesagt, vielleicht auch nicht. 
d alle vier Welten untereinander zugänglich; sie weiß nichts über den 

 ob Clark Superman ist. Aber sie weiß, dass Superman weiß, ob er Clark ist, 
elt, die für Lois zugänglich ist, Superman entweder I oder ¬I weiß. Lois 

welcher Fall zutrifft, doch egal wie weiß sie, dass Superman es weiß.

m rechts oben ist es Allgemeingut, dass Lois den Wetterbericht gesehen 
ß sie in w4, dass Regen vorhergesagt ist, und in w6 weiß sie, dass kein 
rgesagt wird. Superman kennt den Bericht nicht, weiß aber, dass Lois ihn 
in jeder Welt, die ihm zugänglich ist, sie entweder R oder ¬R weiß.

m unten stellt das Szenario dar, in dem Allgemeingut ist, dass Superman 
ät kennt und Lois den Wetterbericht gesehen oder nicht gesehen haben kann. 
wir durch eine Kombination der beiden oberen Szenarios dar und zeigen mit 
 Pfeilen, dass Superman nicht weiß, welches Szenario tatsächlich gilt. Lois 
t, sodass wir für sie keine Pfeile hinzufügen müssen. In w0 weiß Superman 

 I, aber nicht R, und jetzt weiß er nicht, ob Lois R weiß. Aus dem, was Super-
ann er in w0 oder w2 sein, in welchem Fall Lois nicht weiß, ob R wahr ist, oder 
w4 sein, in welchem Fall sie R weiß, oder w6, in welchem Fall sie ¬R weiß.

unendliche Anzahl möglicher Welten gibt, führt man einfach diejenigen 
n für die Darstellung dessen braucht, was man zu modellieren versucht. 
ögliche Welt wird benötigt, um über unterschiedliche mögliche Fakten zu 
.B. Regen wird vorhergesagt oder nicht) oder über unterschiedliche 
s Wissens zu sprechen (z.B. Lois weiß, dass Regen angekündigt ist). Das 
ss zwei mögliche Welten wie zum Beispiel w4 und w0 in Abbildung 12.4 
asisfakten über die Welt haben könnten, sich aber in ihren Zugänglich-
en unterscheiden und demzufolge in den Fakten über das Wissen.

ik löst einige verzwickte Fragen im Zusammenspiel von Quantoren und 
ist der Satz „Bond weiß, dass jemand ein Spion ist“ mehrdeutig. Die erste 
ss es einen bestimmten Jemand gibt, von dem Bond weiß, dass er ein Spion 

nen wir schreiben als

∃ x KBond Spion(x) 

aler Logik bedeutet, dass es ein x gibt, das – in allen zugänglichen Welten 
pion bekannt ist. Die zweite Lesart ist, dass Bond lediglich weiß, dass es 

einen Spion gibt:
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KBond ∃ x Spion(x).

tation in modaler Logik heißt das, dass es in jeder zugänglichen Welt ein x
 Spion ist, es aber nicht dasselbe x in jeder Welt sein muss.

ir nun einen modalen Operator für Wissen haben, können wir Axiome 
ben. Zuerst lässt sich sagen, dass Agenten in der Lage sind, Schlüsse zu 
n ein Agent P kennt und weiß, P impliziert Q, weiß der Agent Q:

(KaP ∧ Ka (P  Q))  KaQ. 

und einigen anderen Regeln über logische Identitäten) können wir begrün-

A(P ∨ ¬P) eine Tautologie ist; jeder Agent weiß, dass jede Aussage P ent-
 oder falsch ist. Dagegen ist (KAP) ∨ (KA ¬P) keine Tautologie; im Allge-
t es viele Aussagen, die dem Agenten weder als wahr noch als falsch 
d.

uffassung (unter anderem bei Plato), dass Wissen gerechtfertigter wahrer 
as heißt, wenn es wahr ist, wenn du es glaubst und wenn du einen unan-

uten Grund hast, dann weißt du es. Wenn du also etwas weißt, muss es 
amit haben wir folgendes Axiom:

KaP  P.

ollten logische Agenten in der Lage sein, das eigene Wissen zu prüfen. 
was wissen, dann wissen sie, dass sie es wissen:

KaP  Ka(KaP). 

iome können wir für Glaube (oftmals mit B für Belief gekennzeichnet) und 
alitäten definieren. Allerdings besteht ein Problem beim Konzept der moda-
arin, dass sie logische Allwissenheit seitens der Agenten annimmt. Wenn 
nt eine Menge von Axiomen kennt, sind ihm auch alle Konsequenzen die-
bekannt. Selbst für das etwas abstrakte Konzept des Wissens steht das Ganze 
ackeligen Füßen, doch für den Glauben sieht es noch schlechter aus, da man 
 mit einem Verweis auf Dinge, die physisch im Agenten dargestellt werden 
ur potenziell ableitbar sind, in Verbindung bringt. Man hat versucht, eine 
grenzter Rationalität für Agenten zu definieren; um zu sagen, dass Agenten 
ehauptungen glauben, die sich durch Anwendung von nicht mehr als k
rungsschritten oder nicht mehr als s Sekunden Rechenzeit ableiten lassen. 
he haben sich allgemein als unzulänglich erwiesen.

duktive Systeme für Kategorien
ind die wichtigsten Bausteine für große Wissensrepräsentationsschemas. Die-
tt beschreibt Systeme, die insbesondere für die Organisation und das Schlie-
535

egorien ausgelegt sind. Es gibt zwei eng verwandte Systemfamilien: Seman-
 bieten grafische Hilfsmittel, um eine Wissensbasis zu visualisieren, und 
gorithmen, um Eigenschaften eines Objektes auf Basis seiner Kategorienzuge-
rzuleiten, und Beschreibungslogiken liefern eine formale Sprache, um Kate-
onen zu konstruieren und zu kombinieren, und effiziente Algorithmen, um 
n- und Obermengenbeziehungen zwischen Kategorien zu ermitteln.
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antische Netze

ce schlug 1909 eine grafische Notation für Knoten und Kanten vor, die soge-
stential Graphs (Existenzgraphen), die er „die Logik der Zukunft“ nannte. 
n eine lang andauernde Diskussion zwischen den Fürsprechern der „Logik“ 
rtretern der „semantischen Netze“. Leider verdeckte diese Diskussion die 
ss semantische Netze – zumindest solche mit wohl definierter Semantik – 
 Logik sind. Die Notation, die semantische Netze für bestimmte Arten von 
stützen, ist häufig bequemer, aber wenn wir die Aspekte der „Schnittstelle 
en“ über Bord werfen, sind die zugrunde liegenden Konzepte – Objekte, 

Quantifizierung usw. – gleich.

 Varianten semantischer Netze, aber alle sind in der Lage, einzelne Objekte, 
rien und Relationen zwischen Objekten zu repräsentieren. Eine typische 
tation zeigt Objekt- oder Kategorienamen in Ovalen oder Kästen an und ver-
it beschrifteten Kanten. Zum Beispiel hat  Abbildung 12.5 eine Element-

pfung zwischen Mary und WeiblichePersonen, was der logischen Behaup-
 WeiblichePersonen entspricht; analog dazu entspricht die SchwesterVon-

g zwischen Mary und John der Behauptung SchwesterVon(Mary, John). Wir 
egorien mithilfe von UntermengeVon-Verknüpfungen verbinden usw. Es 
l Spaß, Kringel und Pfeile zu zeichnen, dass man sich ganz darin verlieren 
 wir z.B. wissen, dass Personen weibliche Personen als Mütter haben, kön-
n die HatMutter-Verknüpfung zwischen Personen und WeiblichePersonen
ie Antwort lautet Nein, weil HatMutter eine Relation zwischen einer Person 
er seiner Mutter ist, und Kategorien haben keine Mütter.7

 Ein semantisches Netz mit vier Objekten (John, Mary, 1 und 2) sowie vier Kategorien.  
en durch beschriftete Verknüpfungen dargestellt.

 Grund haben wir in Abbildung 12.5 eine spezielle Notation verwendet – 
fung mit der Beschriftung in einem Kästchen mit doppeltem Rahmen. 

üpfung behauptet, dass

Säugetiere

JohnMary

Personen

Männliche
Personen

Weibliche
Personen

1

2

UntermengeVon

UntermengeVon
UntermengeVon

ElementVon ElementVon

SchwesterVon Beine

BeineHatMutter
ere Systeme unterschieden nicht zwischen Eigenschaften von Elementen einer Ka-
d den Eigenschaften der Kategorie als Ganzes. Das kann direkt zu Inkonsistenzen 
e von Drew McDermott (1976) in seinem Artikel „Artificial Intelligence Meets Natu-
ty“ gezeigt. Ein weiteres häufiges Problem war die Verwendung von IstEin-Verknüp-

r Untermengen- und Zugehörigkeitsrelationen in Entsprechung zur Verwendung 
r Sprache: „Eine Katze ist ein Säugetier“ und „Fifi ist eine Katze.“ Weitere Informa-
diesen Aspekten finden Sie in Übung 12.24.
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∈ Personen  [∀y   HatMutter(x, y)  y ∈ WeiblichePersonen].

 auch behaupten wollen, dass Personen zwei Beine haben, d.h.

∀x   x ∈ Personen  Beine(x, 2).

üssen wir vorsichtig sein, um nicht zu behaupten, dass eine Kategorie 
die Verknüpfung mit der Beschriftung in einem einfachen Kästchen in 
2.5 behauptet Eigenschaften jedes Elementes einer Kategorie.

otation der semantischen Netze ist es recht komfortabel, das in Abschnitt 
hrte Schließen durch Vererbung auszuführen. Weil Mary eine Person ist, 
 Eigenschaft, zwei Beine zu haben. Um also herauszufinden, wie viele 
 hat, folgt der Vererbungsalgorithmus der ElementVon-Verknüpfung von 
r Kategorie, der sie angehört, und dann den UntermengeVon-Verknüpfun-
ierarchie nach oben, bis er eine Kategorie findet, für die es eine Verknüp-
einfach eingerahmten Kästchen befindlicher Beschriftung Beine gibt – in 
 die Kategorie Personen. Die Einfachheit und Effizienz dieses Inferenz-
us im Vergleich zum logischen Theorembeweisen ist einer der wichtigsten 
der semantischen Netze.

ng wird kompliziert, wenn ein Objekt zu mehr als einer Kategorie gehören 
ategorie eine Untermenge von mehr als einer anderen Kategorie sein kann; 
 auch von Mehrfachvererbung. In diesen Fällen kann der Vererbungsalgo-
zwei oder mehr miteinander in Konflikt stehenden Werten gelangen, die 
 beantworten. Aus diesem Grund wurde die Mehrfachvererbung aus eini-
rientierten Programmiersprachen (OOP) ausgeschlossen, wie z.B. in Java, 
erbung als Klassenhierarchie verwendet. In semantischen Netzen ist sie 
ise zugelassen, aber wir verschieben die zugehörige Diskussion in den 
2.6.

at vielleicht einen offensichtlichen Nachteil der Notation semantischer 
rgleich zur Logik erster Stufe bemerkt: die Tatsache, dass die Verknüpfun-
n den Ovalen nur binäre Relationen repräsentieren. Zum Beispiel lässt 
z Fliegen(Shankar, NewYork, NeuDelhi, Gestern) in einem semantischen 
direkt ausdrücken. Nichtsdestotrotz können wir den Effekt n-stelliger 
en erzielen, indem wir die eigentliche Aussage als Ereignis reifizieren, das 
igneten Ereigniskategorie gehört.  Abbildung 12.6 zeigt die Struktur des 
n Netzes für dieses spezielle Ereignis. Beachten Sie, dass die Beschrän-
äre Relationen die Entwicklung einer umfangreichen Ontologie reifizierter 
zwingt.

ElementVon

FlugEreignisse

Fliegen17
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 Ausschnitt aus einem semantischen Netz, der die Repräsentation der logischen Aussage Fliegen 
wYork, NeuDelhi, Gestern) verdeutlicht.

Shankar NewYork NewDelhi Gestern

Agent

Ausgangspunkt Ziel

Zeitraum
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ion von Aussagen ermöglicht es, jeden grundlegenden, funktionsfreien ato-
der Logik erster Stufe in der Notation semantischer Netze darzustellen. 
rten allquantifizierter Sätze können unter Verwendung inverser Verknüp-

Anwendung der einfach und doppelt eingerahmten Kantenbeschriftungen 
en ausgedrückt werden, aber dennoch sind wir noch weit von der vollstän-
 erster Stufe entfernt. Negation, Disjunktion, verschachtelte Funktionssym-
istenzquantifizierung fehlen. Es ist jedoch möglich, die Notation zu erwei-
 sie äquivalent zur Logik erster Stufe wird – wie in den existenziellen 
 Peirce –, aber damit wird einer der wichtigsten Vorteile der semantischen 

hte gemacht, nämlich die Einfachheit und Transparenz des Inferenzprozes-
wickler können ein großes Netz aufbauen und behalten dabei stets den 
elche Abfragen effizient sind, weil es (a) einfach ist, die von der Inferenz-
rchlaufenen Schritte zu visualisieren, und (b) die Abfragesprache in eini-
o einfach ist, dass überhaupt keine schwierigen Abfragen formuliert wer-
. In Fällen, wo die Ausdrucksstärke sich als zu einschränkend erweist, 
 Systeme semantischer Netze eine prozedurale Zuordnung bereit, um die 
üllen. Die prozedurale Zuordnung ist eine Technik, wobei eine Abfrage 
auch eine Aussage) über eine bestimmte Relation zu einem Aufruf einer 
rozedur führt, die speziell für diese Relation entwickelt wurde, und nicht 
ung eines allgemeinen Inferenzalgorithmus.

ichtigsten Aspekte semantischer Netze ist ihre Fähigkeit, Standardwerte
ues) für Kategorien zu repräsentieren. Ein genauer Blick auf Abbildung 
ass John ein Bein hat, obwohl er eine Person ist, und alle Personen zwei 
. In einer streng logischen Wissensbasis wäre das ein Widerspruch, aber 
mantischen Netz hat die Aussage, dass alle Personen zwei Beine haben, 
tandardstatus. Man nimmt also an, eine Person hat zwei Beine, es sei 
ird durch eine spezifischere Information widerlegt. Die Standardseman-

rch den Vererbungsalgorithmus in natürlicher Weise erzwungen, weil er 
ichen Objekt aus (in diesem Fall John) die Verknüpfungen nach oben ver-
nn abbricht, sobald er einen Wert gefunden hat. Wir sagen, der Standard-
urch den spezifischeren Wert überschrieben. Beachten Sie, dass wir auch 
danzahl der Beine überschreiben könnten, indem wir eine Kategorie Ein-
nen einführen, eine Untermenge von Personen, der John angehört.

 eine streng logische Semantik für das Netz beibehalten, wenn wir sagen, 
hauptung für Personen beinhaltet eine Ausnahme für John:

∀x   x ∈ Personen ∧ x ≠ John  Beine(x, 2).

s Netz ist dies semantisch adäquat, aber bei weitem nicht so prägnant wie 
knotation selbst, wenn es viele Ausnahmen gibt. Für ein Netz, das mit 
hauptungen aktualisiert wird, schlägt dieser Ansatz jedoch fehl – wir wol-
h sagen, dass Personen, die noch unbekannt sind und nur ein Bein haben, 
snahmen darstellen. Abschnitt 12.6 beschäftigt sich genauer mit diesem 
dem Standardschließen im Allgemeinen.
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chreibungslogiken

er Logik erster Stufe soll es einfach machen, Dinge über Objekte zu sagen. 
gslogiken sind Notationen, die darauf ausgelegt sind, die Beschreibung 

ionen und Eigenschaften von Kategorien zu erleichtern. Beschreibungs-
e entwickelten sich aus semantischen Netzen. Sie waren eine Antwort auf 
zu formalisieren, was die Netze bedeuten, während die Betonung auf der 
truktur als Organisationskonzept beibehalten wurde.

sten Inferenzaufgaben für Beschreibungslogiken sind Subsumption (Über-
eine Kategorie eine Untermenge einer anderen ist, indem ihre Definitionen 
erden) und Klassifizierung (Überprüfung, ob ein Objekt zu einer Kategorie 

ige Systeme schließen auch die Konsistenz einer Kategoriedefinition ein – 
hörigkeitskriterien logisch erfüllbar sind.

 CLASSIC (Borgida et al., 1989) ist eine typische Beschreibungslogik. Die Syn-
SSIC-Beschreibungen ist in  Abbildung 12.7 gezeigt.8 Um beispielsweise zu 
unggesellen nicht verheiratete männliche Erwachsene sind, schreiben wir:

nggeselle = And(NichtVerheiratet, Erwachsen, Männlich).

lent in Logik erster Stufe würde wie folgt aussehen:

selle(x) ⇔ NichtVerheiratet(x) ∧ Erwachsen(x) ∧ Männlich(x).

Thing | KonzeptName 
And(Konzept, ...) 
All(RollenName, Konzept) 
AtLeast(Integer, RollenName) 
AtMost(Integer, RollenName) 
Fills(RollenName, EinzelName, ...) 
SameAs(Pfad, Pfad) 
OneOf(EinzelName, ...) 
[RollenName, ...]

 Die Syntax von Beschreibungen in einer Untermenge der Sprache CLASSIC.

e, dass zur Beschreibungslogik eine Algebra von Operationen zu Prädikaten 
ir natürlich nicht in Logik erster Stufe ausführen können. Jede Beschrei-

SSIC lässt sich auch in einen äquivalenten Satz in Logik erster Stufe überset-
ind einige Beschreibungen in CLASSIC einfacher. Um beispielsweise die 
änner mit mindestens drei Söhnen zu beschreiben, die alle arbeitslos und 

n verheiratet sind und höchstens zwei Töchter haben, die Professoren sind 
ehrstuhl für Physik oder Mathematik innehaben, schreiben wir:

Mann, AtLeast(3, Sohn), AtMost(2, Tochter), 
  All(Sohn, And(Arbeitslos, Verheiratet, All(Gattin, Doktor))),  
  All(Tochter, And(Professor, Fills(Lehrstuhl, Physik, Mathematik)))).
539

sen es dem Leser als Übung, dies in Logik erster Stufe zu übersetzen.

Sie, dass die Sprache nicht erlaubt, einfach auszusagen, dass ein Konzept oder eine 
eine Untermenge eines anderen Konzeptes oder einer anderen Kategorie ist. Diese 
weise ist beabsichtigt: Die Subsumption zwischen Kategorien muss durch Aspekte 
riebeschreibungen herleitbar sein. Andernfalls fehlt etwas in den Beschreibungen.
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t wichtigste Aspekt von Beschreibungslogiken ist ihre Betonung der Behan-
er Inferenz. Eine Probleminstanz wird gelöst, indem sie zuerst beschrieben 
efragt wird, ob sie von einer von mehreren möglichen Lösungskategorien 

ird. In Standardsystemen der Logik erster Stufe ist häufig keine Vorhersage 
zeit möglich. Oft bleibt es dem Benutzer überlassen, die Repräsentation zu 
m damit Satzmengen zu umgehen, die aller Voraussicht nach das System 
chen lang rechnen lassen, bis es zu einer Lösung gelangt. Andererseits zie-
ibungslogiken darauf ab, dass sich Subsumptionsüberprüfungen in einer 
ssen, die polynomial zur Größe der Beschreibungen ist.9

undsätzlich wunderbar – bis man erkennt, dass das nur eine von zwei Kon-
aben kann: Entweder können überhaupt keine schwierigen Probleme aus-
rden oder es sind Beschreibungen mit exponentieller Größe dafür erforder-
ndhabbarkeitsresultate bieten jedoch Hinweise darauf, welche Arten von 
 Probleme verursachen könnten, und helfen dem Benutzer damit zu verste-
h unterschiedliche Repräsentationen verhalten. Beispielsweise fehlen in 
gslogiken üblicherweise Negation und Disjunktion. Beide zwingen Logik-
er Stufe, eine potenziell exponentielle Fallanalyse zu durchlaufen, um Voll-
icherzustellen. CLASSIC unterstützt nur eine beschränkte Form der Disjunk-
onstrukten Fills und OneOf, die eine Disjunktion über explizit aufgelistete 

erlaubt, aber nicht über Beschreibungen. Bei disjunkten Beschreibungen 
chachtelte Definitionen schnell zu einer exponentiellen Anzahl alternativer 
en, durch die eine Kategorie eine andere subsumieren kann.

ließen mit Defaultinformation
bschnitt haben wir ein einfaches Beispiel für eine Behauptung mit Default-
ngelernt: Menschen haben zwei Beine. Dieser Defaultwert kann durch spe-
formation überschrieben werden, etwa dass Long John Silver nur ein Bein 
en gesehen, dass der Vererbungsmechanismus in semantischen Netzen das 
en von Defaultwerten auf einfache und natürliche Weise implementiert. In 
hnitt betrachten wir die Defaultwerte allgemeiner und achten dabei auf das 
der Semantik von Defaultwerten und nicht nur auf die Bereitstellung eines 
n Mechanismus.

cumscription und Defaultlogik

zwei Beispiele vorgestellt, wo offenbar natürliche Inferenzprozesse die 
der Monotonie der Logik verletzen, die in Kapitel 7 bewiesen wurde.10 Die-
at gezeigt, dass eine von allen Elementen einer Kategorie in einem semanti-
eerbte Eigenschaft durch spezifischere Informationen für eine Unterkatego-

ieben werden kann. In Abschnitt 9.4.5 haben wir gesehen, dass KB |= ¬α, 
terstützt in der Praxis effiziente Subsumptionstests, aber im ungünstigsten Fall ist 
it exponentiell.
, dass die Monotonie fordert, dass alle logisch konsequenten Sätze logisch konse-
en, nachdem der Wissensbasis neue Sätze hinzugefügt wurden. Das bedeutet, wenn 
ann ist KB ∧ β |= α.
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 |= α ist, wenn unter der Annahme einer geschlossenen Welt eine Aussage 
t erwähnt ist.

he Introspektion zeigt, dass diese Fehler der Monotonie im alltäglichen 
äufig vorkommen. Es scheint, dass die Menschen häufig zu Schlüssen 

 Sieht man beispielsweise, dass ein Auto auf der Straße parkt, glaubt man 
es vier Räder hat, auch wenn man nur drei sieht. Die Wahrscheinlichkeits-
 natürlich einen Schluss bereitstellen, dass das vierte Rad mit sehr hoher 

lichkeit existiert, aber für die meisten Leute kommt die Möglichkeit, dass 
cht vier Räder hat, gar nicht in Betracht, bis sich irgendein neuer Befund 
cheint also, dass der Vier-Räder-Schluss standardmäßig erreicht wird, 
inen Grund gibt, ihn anzuzweifeln. Wenn sich neue Befunde ergeben – 
.B. sieht, dass der Eigentümer des Autos ein Rad trägt und das Auto aufge-
 kann der Schluss zurückgenommen werden. Diese Art des Schließens 
ogenannte Nichtmonotonie auf, weil die Menge der Glauben nicht mono-
e Zeit anwächst, wenn sich neue Befunde ergeben. Die nichtmonotonen 
rden mit modifizierten Konzepten von Wahrheit und logischer Konse-
eitet, um ein solches Verhalten zu berücksichtigen. Wir betrachten zwei 
ken, die ausführlich untersucht wurden: Umschreibung (Circumscription) 
logik. 

cription (Umschreibung) kann man sich auch als leistungsfähigere und 
rsion der Annahme der geschlossenen Welt vorstellen. Der Gedanke dabei 
te Prädikate zu spezifizieren, von denen man annimmt, dass sie „so falsch 
“ sind – d.h. falsch für jedes Objekt außer für diejenigen, von denen man 
ie wahr sind. Angenommen, wir wollen die Defaultregel formulieren, dass 
n. Wir würden ein Prädikat Anormal1(x) einführen und schreiben:

Vogel(x) ∧ ¬Anormal1(x)  Fliegt(x).

agen, dass Anormal1 zu umschreiben ist, darf ein umschreibender Schlie-
al1(x) annehmen, außer wenn Anormal1(x) als wahr bekannt ist. Damit 

chluss Fliegt(Tweety) aus der Prämisse Vogel(Tweety) gezogen werden, 
eser Schluss nicht mehr, wenn Anormal1(Tweety) festgestellt wird.

scription kann als Beispiel für eine Modell-Präferenz-Logik betrachtet 
derartigen Logiken ist ein Satz logisch folgerbar (mit Defaultstatus), wenn 
evorzugten Modellen der Wissensbasis wahr ist, im Gegensatz zur Forde-

ahrheit in allen Modellen in der klassischen Logik. Für die Circumscrip-
n Modell einem anderen gegenüber bevorzugt, wenn es weniger anormale 
hält.11 Wir wollen betrachten, wie sich diese Idee im Kontext der Mehr-
ng in semantischen Netzen verhält. Als Standardbeispiel, für das die 
rerbung problematisch ist, wird der sogenannte „Nixon-Diamant“ heran-
entstand aus der Beobachtung, dass Nixon sowohl ein Quäker (und damit 
ise Pazifist) als auch Republikaner (und damit normalerweise kein Pazi-
r können dies wie folgt schreiben:
541

nahme der geschlossenen Welt wird ein Modell einem anderen gegenüber bevorzugt, 
eniger wahre Atome hat – d.h., bevorzugte Modelle sind minimale Modelle. Es gibt 

liche Verbindung zwischen der Annahme der geschlossenen Welt und Wissensbasen 
en Klauseln, weil der durch die Vorwärtsverkettung in solchen Wissensbasen erreich-
t das eindeutige minimale Modell ist. (Mehr dazu finden Sie in Abschnitt 7.5.4.)
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blikaner(Nixon) ∧ Quäker(Nixon). 
blikaner(x) ∧ ¬Anormal2(x)  ¬Pazifist(x). 
er(x) ∧ ¬Anormal3(x)  Pazifist(x).

normal2 und Anormal3 umschreiben, gibt es zwei bevorzugte Modelle: eines, 
rmal2(Nixon) und Pazifist(Nixon) gelten, und eines, in dem Anormal3
 ¬Pazifist(Nixon) gelten. Der umschreibende Schließer bleibt also dahin-
stisch, ob Nixon ein Pazifist ist. Wenn wir darüber hinaus behaupten wollen, 
er Glauben Priorität gegenüber politischem Glauben besitzt, können wir einen 
s verwenden, der auch als priorisierte Circumscription bezeichnet wird, um 
evorzugen, in denen Anormal3 minimiert ist.

logik ist ein Formalismus, mit dem Defaultregeln geschrieben werden 
 bedingte nicht monotone Schlüsse zu ziehen. Eine Defaultregel sieht wie 

Vogel(x) : Fliegt(x) / Fliegt(x).

 bedeutet: Wenn Vogel(x) wahr und Fliegt(x) konsistent mit der Wissens-
nn kann Fliegt(x) als Default geschlossen werden. Im Allgemeinen hat 
regel die Form

P : J1, ..., Jn / C.

die Vorbedingung, C ist der Schluss und Ji sind die Rechtfertigungen – 
avon als falsch bewiesen werden kann, kann der Schluss nicht gezogen 

e Variable, die in Ji oder C erscheint, muss auch in P erscheinen. Das Bei-
ixon-Diamanten kann in Defaultlogik mit einem Fakt und zwei Default-
drückt werden:

blikaner(Nixon) ∧ Quäker(Nixon). 
blikaner(x) : ¬Pazifist(x) / ¬Pazifist(x). 
er(x) :  Pazifist(x) / Pazifist(x).

utung der Defaultregeln zu interpretieren, definieren wir das Konzept einer 
 einer Defaulttheorie als maximale Menge der Konsequenzen der Theorie. 

t, eine Erweiterung S besteht aus den ursprünglich bekannten Fakten und 
 von Schlüssen aus den Defaultregeln, sodass keine zusätzlichen Schlüsse 

en werden können und die Rechtfertigungen für jeden Defaultschluss in S
tent sind. Wie es im Fall der bevorzugten Modelle bei der Circumscription 
ir zwei mögliche Erweiterungen für den Nixon-Diamanten: eine, in der er 
ist, und eine, in der er das nicht ist. Es gibt Prioritätsschemas, in denen 
efaultregeln Priorität gegenüber anderen erhalten können und es damit 

stimmte Mehrdeutigkeiten aufzulösen.

s die nicht monotonen Logiken zum ersten Mal vorgestellt wurden, sind sehr 
ritte im Hinblick auf das Verständnis ihrer mathematischen Eigenschaften zu 

. Es gibt jedoch noch immer ungelöste Fragen. Wenn beispielsweise „Autos 

äder“ falsch ist, was bedeutet es dann, diese Aussage in einer Wissensbasis zu 
he Regelmenge ist sinnvoll? Wenn wir nicht für jede Regel separat entschei-
 ob sie in unsere Wissensbasis gehört, haben wir ein ernsthaftes Problem der 
arität. Und schließlich: Wie können Glauben, die Defaultzustände haben, für 
dungsfindung genutzt werden? Das ist wahrscheinlich das schwierigste Prob-
 Schließen mit Defaultwerten. Entscheidungen beinhalten häufig Kompro-
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12.6  Schließen mit Defaultinformation

alb muss man die Glaubensstärken in den Ergebnissen unterschiedlicher 
d die Kosten für das Treffen einer falschen Entscheidung vergleichen. In Fäl-
hartige Entscheidungen wiederholt getroffen werden, ist es möglich, Default-
ussagen für die „Schwellenwahrscheinlichkeit“ zu interpretieren. Zum Bei-
et die Defaultregel „Meine Bremsen sind immer OK“ in Wirklichkeit: „Die 
ichkeit, dass meine Bremsen OK sind, ist, falls es keine weiteren Informatio-
reichend hoch, sodass es für mich die optimale Entscheidung ist, zu fahren, 
or zu überprüfen.“ Wenn sich der Entscheidungskontext ändert – wenn man 
se einen schwer beladenen Lastwagen eine steile Bergstraße nach unten lenkt 
Defaultregel plötzlich ungeeignet, auch wenn es kein neues Anzeichen gibt, 
inweist, dass die Bremsen defekt sein könnten. Diese Betrachtungen haben 

t, dass einige Forscher überlegt haben, wie sie das Schließen mit Defaultwer-
ahrscheinlichkeitstheorie einbetten könnten.

th Maintenance Systems (Wahrheitserhaltungssysteme)
zeigt, dass viele der durch ein Wissensrepräsentationssystem gezogenen 
ur einen Defaultstatus haben und nicht absolut sicher sind. Einige dieser 

 Fakten erweisen sich unvermeidbar als falsch und müssen angesichts 
ationen zurückgezogen werden. Dieser Prozess wird auch als Glaubens-

Belief Revision) bezeichnet. Angenommen, eine Wissensbasis KB enthält 
 – vielleicht ein Defaultschluss, der durch einen Vorwärtsverkettungsalgo-
gezeichnet wurde, oder vielleicht nur eine fehlerhafte Behauptung – und 
TELL(KB, ¬P) ausführen. Um zu vermeiden, dass w ir einen Widerspruch 
üssen wir zuerst RETRACT(KB, P) ausführen. Das hört sich ganz einfach an. 
doch Probleme auf, wenn zusätzliche Sätze von P abgeleitet und in der 
s behauptet wurden. Beispielsweise hätte die Implikation P  Q verwen-
 können, um Q hinzuzufügen. Die offensichtliche „Lösung“ – alle Sätze 
hmen, die von P abgeleitet wurden – schlägt fehl, weil solche Sätze neben 
ere Rechtfertigungen haben könnten. Wenn beispielsweise R und R  Q
 der Wissensbasis enthalten sind, dann sollte Q überhaupt nicht entfernt 
th Maintenance Systems (TMS), also „Wahrheitserhaltungssysteme“, sind 
elegt, genau diese Komplikationen zu kompensieren.

facher Ansatz für diese Wahrheitserhaltung ist die Aufzeichnung der Rei-
 der die Sätze der Wissensbasis mitgeteilt wurden, indem man sie von P1

eriert. Wenn der Aufruf von RETRACT(KB, Pi) erfolgt, kehrt das System in 
 zurück, den es unmittelbar vor dem Hinzufügen von Pi hatte, und ent-

Pi und alle von Pi abgeleiteten Inferenzen. Die Sätze Pi + 1 bis Pn können 
r hinzugefügt werden. Das ist einfach und garantiert, dass die Wissens-
tent bleibt, aber das Zurückziehen von Pi macht das Zurückziehen und 
haupten von n − i Sätzen sowie das Rückgängigmachen aller von diesen 
eleiteten Inferenzen erforderlich. Für Systeme, in denen viele Fakten hin-
543

rden – wie etwa große kommerzielle Datenbanken –, ist das unpraktisch.

äufig das Glaubens-Update gegenübergestellt, das auftritt, wenn eine Wissensbasis 
et wird, um eine Änderung in der Welt zu reflektieren und nicht neue Informationen 
feststehende Welt auszudrücken. Das Glaubens-Update kombiniert die Glaubens-
it einem Schließen über Zeit und Änderung; außerdem ist es verwandt mit dem Pro-
lterung, der in Kapitel 15 beschrieben wird.
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erer Ansatz ist das JTMS (Justification-Based Truth Maintenance System), 
tfertigungen basiert. In einem JTMS wird jeder Satz der Wissensbasis mit 

fertigung (Justification) kommentiert, die die Menge der Sätze enthält, 
r abgeleitet wurde. Enthält die Wissensbasis beispielsweise bereits P  Q, 
t TELL(P), dass Q mit der Rechtfertigung {P, P  Q} eingefügt wird. Im 
 kann ein Satz beliebig viele Rechtfertigungen haben. Rechtfertigungen 
 Zurückziehen effizient. Für den Aufruf RETRACT(P) löscht das JTMS 
ätze, für die P ein Element jeder Rechtfertigung ist. Wenn also ein Satz Q
htfertigung {P, P  Q} hat, wird er entfernt; selbst mit der zusätzlichen 
ng {P, P ∨ R  Q} wird er entfernt; doch wenn er außerdem die Rechtfer-
 ∨  Q} hat, bleibt er verschont. Auf diese Weise hängt die erforderliche 
Zurückziehen von P nur von der Anzahl der von P abgeleiteten Sätze und 
er Anzahl anderer Sätze ab, die hinzugekommen sind, seit P in die Wis-
ngefügt wurde.

eht davon aus, dass Sätze, die einmal in Betracht gezogen wurden, wahr-
ieder in Betracht gezogen werden. Anstatt also einen Satz völlig aus der 

s zu löschen, wenn er alle Rechtfertigungen verloren hat, markiert es ein-
tz, um anzuzeigen, dass er sich nicht in der Wissensbasis befindet. Wenn 
lgende Behauptung eine der Rechtfertigungen wiederherstellt, markieren 
, dass er wieder in der Wissensbasis ist. Auf diese Weise behält das JTMS 
zketten bei, die es verwendet, und muss Sätze nicht neu herleiten, wenn 
rtigung wieder gültig wird.

Zurückziehen falscher Informationen können TMS auch verwendet wer-
 Analyse mehrerer hypothetischer Situationen zu beschleunigen. Nehmen 
sweise an, das Rumänische Olympische Komitee suche Städte für die 
 in Schwimmen, Leichtathletik und Reiten für die Spiele 2048, die in 
usgetragen werden. Die erste Hypothese sei Stadt(Schwimmen, Pitesti), 
athletik, Bukarest) und Stadt(Reiten, Arad). Es muss sehr viel Inferenz-
tet werden, um die logischen Konsequenzen und damit den Nutzen dieser 
 ermitteln. Wenn wir stattdessen Stadt(Leichtathletik, Sibiu) in Betracht 
en, muss das TMS seine Arbeit nicht ganz von vorn beginnen. Stattdessen 
einfach Stadt(Leichtathletik, Bukarest) zurück und behaupten Stadt 

tik, Sibiu) – das TMS kümmert sich um die erforderlichen Überarbeitun-
zketten, die durch die Auswahl von Bukarest erzeugt werden, können für 
rverwendet werden, vorausgesetzt, die Schlüsse bleiben dieselben.

nahmen basierendes TMS, ein ATMS (Assumption-based Truth Main-
tem), ist darauf ausgelegt, diese Art der Kontextwechsel zwischen hypo-
elten besonders effizient zu machen. In einem JTMS erlaubt es die Ver-

r Rechtfertigungen, schnell von einem Zustand in einen anderen zu 
dem einige Dinge zurückgezogen und einige neue Behauptungen einge-

en, wobei aber jederzeit nur ein Zustand repräsentiert wird. Ein ATMS 
t alle Zustände, die je in Betracht gezogen wurden, gleichzeitig. Während 

h jeden Satz markiert, der sich in oder nicht in der Wissensbasis befindet, 
TMS für jeden Satz, welche Annahmen dafür sorgen würden, dass der 

st. Mit anderen Worten, jeder Satz hat eine Markierung, die aus einer 
Annahmemengen besteht. Der Satz gilt, falls alle Annahmen in einer der 
engen gelten.



Wahrheitsve
gung von Er
Menge von 
weiß, dass d
den Beweis
Annahmen 
für den Bew
man vielleic
nicht anspr
die Batterie
erklärt sich 
minimale E
Erklärung d
erzeugen, in
– und zwar 
widersprüch
„Auto starte
tigen würde

Die genauen
men sind et
Komplexitä
sagenlogisch
dass die Wa
ein TMS jed
mit komple

12.7 Die
In diesem le
sen für eine
bote im Int
beschreibun
solches Prod
boten vorzu
wie etwa Ca
dem besten 
wie etwa Di
vergleichen.

Die Umgebu
len Komple
des Agenten
Array von P
als Zeichenf
wieder For
 Abbildun
Das Wahrne
sinnvolle In
12.7  Die Internet-Shopping-Welt

rwaltungssysteme unterstützen auch einen Mechanismus für die Erzeu-
klärungen. Aus technischer Sicht ist eine Erklärung eines Satzes P eine 
Sätzen E, sodass P eine logische Konsequenz aus E ist. Wenn man bereits 
ie Sätze in E wahr sind, stellt E einfach eine ausreichende Grundlage für 

 zur Verfügung, dass P der Fall sein muss. Erklärungen können aber auch 
beinhalten – Sätze, von denen man nicht weiß, ob sie wahr sind, die aber 
eis von P ausreichend wären, wenn sie wahr wären. Beispielsweise hat 
ht nicht ausreichend viele Informationen, um zu beweisen, dass das Auto 

ingt, aber eine sinnvolle Erklärung könnte die Annahme enthalten, dass 
 leer ist. Kombiniert man dies mit dem Wissen, wie Autos funktionieren, 
das beobachtete Fehlverhalten. In den meisten Fällen bevorzugen wir eine 
rklärung E, d.h., es gibt keine echte Untermenge von E, die ebenfalls eine 
arstellt. Ein ATMS kann Erklärungen für das Problem „Auto startet nicht“ 
dem es Annahmen trifft (wie etwa „Benzin im Auto“ oder „Batterie leer“) 
in jeder von uns gewünschten Reihenfolge, auch wenn einige Annahmen 
lich sind. Anschließend betrachten wir die Beschriftung für den Satz 

t nicht“, um die Mengen der Annahmen auszulesen, die den Satz rechtfer-
n.

 Algorithmen für die Implementierung von Wahrheitsverwaltungssyste-
was kompliziert und wir werden hier nicht genauer darauf eingehen. Die 
t des Wahrheitserhaltungsproblems ist mindestens so groß wie die der aus-
en Inferenz – d.h. NP-hart. Aus diesem Grund sollten Sie nicht erwarten, 
hrheitserhaltung ein Allheilmittel ist. Bei sorgfältiger Verwendung kann 
och eine wesentliche Verbesserung darstellen, wie ein logisches System 

xen Umgebungen und Hypothesen zurechtkommt.

 Internet-Shopping-Welt
tzten Abschnitt führen wir alles zusammen, was wir gelernt haben, um Wis-
n Shopping-Suchagenten zu kodieren, der einem Käufer hilft, Produktange-
ernet zu finden. Der Shopping-Agent erhält vom Käufer eine Produkt-
g und hat die Aufgabe, eine Liste von Webseiten zu erstellen, auf denen ein 
ukt zum Verkauf angeboten wird, und ein Ranking nach den besten Ange-

nehmen. In einigen Fällen ist die Produktbeschreibung des Käufers exakt, 
non Rebel XTi Digitalkamera, und die Aufgabe ist dann, die Geschäfte mit 
Angebot zu finden. In anderen Fällen ist die Beschreibung nicht vollständig, 
gitalkamera für unter 300 €, und der Agent muss verschiedene Produkte 

ng des Shopping-Agenten ist das gesamte World Wide Web in seiner vol-
xität – nicht eine simulierte Spielzeugumgebung. Die Wahrnehmungen 
 sind Webseiten, aber während ein menschlicher Webbenutzer Seiten als 
545

ixeln auf einem Bildschirm sieht, nimmt der Shopping-Agent eine Seite 
olge wahr, die aus normalen Wörtern besteht, zwischen denen sich immer 
matierungsbefehle der Seitenbeschreibungssprache HTML befinden. 
g 12.8 zeigt eine Webseite und eine entsprechende HTML-Zeichenfolge. 
hmungsproblem für den Shopping-Agenten besteht unter anderem darin, 
formationen aus Wahrnehmungen dieser Art zu extrahieren.
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ches Online-Kaufhaus</h1> 
i> Sie aus unserer gut sortierten Produktpalette: 

f="http://gen-store.com/compu">Computer</a> 
f="http://gen-store.com/camer">Kameras</a> 
f="http://gen-store.com/books">Bücher</a> 
f="http://gen-store.com/video">Videos</a> 
f="http://gen-store.com/music">Musik</a> 

 Eine Webseite aus einem generischen Online-Kaufhaus, wie sie von einem menschlichen Benutzer 
ahrgenommen wird (oben), und die entsprechende HTML-Zeichenfolge, wie sie der Browser oder der 

 wahrnehmen (unten). In HTML sind Zeichen zwischen < und > Formatierungsbefehle, die angeben, 
gezeigt werden soll. Zum Beispiel bedeutet die Zeichenfolge <i>Wählen</i>, dass nachfolgend 
rwendet, das Wort Wählen angezeigt und der kursive Schriftmodus wieder verlassen werden soll. Ein 

 etwa http://example.com/books wird als URL (Uniform Resource Locator) bezeichnet. Die Aus-
sogenannte Markup) <a href = "url">Bücher</a> bedeutet, dass ein Hyperlink zu url mit 
t Bücher erzeugt wird.

h ist die Wahrnehmung auf Webseiten einfacher als beispielsweise die Wahr-
i einer Taxifahrt in Kairo. Nichtsdestotrotz gibt es Komplikationen in dieser 
ngsaufgabe im Internet. Die in Abbildung 12.8 gezeigte Webseite ist sehr ein-
ergleich zu den realen Shopping-Sites, die CSS, Cookies, Java, JavaScript, 
kolle zum Ausschließen von Bots, falsch formatiertes HTML, Sounddateien 
wie Text, der nur als Teil eines JPEG-Bildes erscheint, enthalten können. Ein 
it allen diesen Dingen im Internet zurechtkommt, ist fast so kompliziert wie 

 der sich in der realen Welt bewegen kann. Wir konzentrieren uns hier auf 
hen Agenten, der einen Großteil dieser Komplikationen ignoriert.

fgabe des Agenten ist es, Produktangebote zu finden, die für eine Abfrage 
d. Wenn die Abfrage zum Beispiel „Laptops“ lautet, ist eine Seite mit einer 
g des neuesten High-End-Laptops relevant, doch wenn es hier keine Mög-
, das Produkt zu kaufen, handelt es sich nicht um ein Angebot. Zunächst 
ststellen, dass eine Seite ein Angebot ist, wenn sie die Wörter „kaufen“, 

 „In den Warenkorb“ innerhalb eines HTML-Links oder Formulars auf der 
t. Wenn zum Beispiel auf der Seite eine Zeichenfolge der Form <a ... In 
rb ... </a> vorkommt, handelt es sich um ein Angebot. Dies ließe sich 

ik erster Stufe darstellen, doch ist es einfacher, dies in Programmcode zu 
bschnitt 22.4 zeigt, wie sich anspruchsvollere Informationen extrahieren 
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ks folgen
e besteht darin, auf der Homepage eines Online-Stores zu beginnen und 
u betrachten, die durch das Verfolgen relevanter Links13 erreicht werden 
 Agent kennt mehrere Geschäfte, z.B.:

zon ∈ OnlineStores ∧ Homepage(Amazon, "amazon.com"). 
 ∈ OnlineStores ∧ Homepage(Ebay, "ebay.com"). 
pleStore ∈ OnlineStores ∧ Homepage(ExampleStore, "example.com").

äfte ordnen ihre Waren in Produktkategorien ein und stellen auf ihrer Home-
u den Hauptkategorien bereit. Untergeordnete Kategorien werden erreicht, 
einer Kette relevanter Links folgt, und irgendwann erreicht man Angebote. 
 Worten ist eine Seite für die Abfrage relevant, wenn sie über eine Kette von 
ehr relevanten Kategorielinks von der Homepage eines Geschäftes aus 

den kann und dann ein oder mehrere Links zu Produktangeboten führen. 
nnen wir folgendermaßen definieren:

ant(seite, abfrage) ⇔ 
 ∃geschäft, home   geschäft ∈ OnlineStores ∧ Homepage(geschäft, home) 
 ∧ ∃url, url2   RelevanteKette(home, url2, abfrage) ∧ Link(url2, url) 
           ∧ seite = Inhalt(url).

et das Prädikat Link(von, nach), dass es einen Hyperlink von der Von-URL 
RL gibt. Um zu definieren, was als RelevanteKette zählt, müssen wir nicht 
er alten Hyperlinks folgen, sondern auch den Links, deren zugeordneter 

arauf hinweist, dass der Link relevant für die Produktabfrage ist. Dazu ver-
 LinkText(von, nach, text), d.h., es gibt einen Link zwischen von und nach
Ankertext. Eine Linkkette zwischen zwei URLs, anfang und ende, ist rele-
 Beschreibung d, wenn der Ankertext eines Links ein relevanter Kategorie-
st. Die Existenz der eigentlichen Kette wird durch eine rekursive Definition 
it der leeren Kette (anfang = ende) als Basisfall:

Kette(anfang, ende, abfrage) ⇔ (anfang = ende) 
u, text   LinkText(anfang, u, text) ∧ RelevanterKategorieName(abfrage, text) 
  ∧ RelevanteKette(u, ende, abfrage))

 wir definieren, was es bedeutet, dass text ein RelevanterKategorieName
st. Zuerst müssen wir Zeichenfolgen mit den von ihnen bezeichneten Kate-
rbindung bringen. Dazu verwenden wir das Prädikat Name(s, c), d.h., die 
e s ist ein Name für die Kategorie c – z.B. könnten wir behaupten 
tops“, LaptopComputer).  Abbildung 12.9(b) zeigt einige weitere Beispiele 
dikat Name. Als Nächstes definieren wir die Relevanz. Angenommen, 
et „Laptops“. Dann ist RelevanterKategorieName(abfrage, text) wahr, wenn 
enden Aussagen gilt:

und die abfrage bezeichnen dieselbe Kategorie – z.B. „Notebooks“ und 
“.
547

ezeichnet eine übergeordnete Kategorie, wie etwa „Computer“.
ezeichnet eine untergeordnete Kategorie, wie etwa „ultraleichte Notebooks“.

native zur Strategie der Verfolgung von Links ist die Verwendung einer Internetsuch-
 die Technologie hinter der Internetsuche, die Informationsermittlung, ist in Ab-
.3 genauer beschrieben.
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 (a) Taxonomie von Produktkategorien; (b) Verweiswörter auf diese Kategorien.

 Definition von RelevanterKategorieName lautet:

erKategorieName(abfrage, text) ⇔ 
, c2   Name(abfrage, c1) ∧ Name(text, c2) ∧ (c1 ⊆ c2 ∨ c2 ⊆ c1). (12.1)

 ist der Ankertext irrelevant, weil er eine Kategorie außerhalb dieser 
igt, wie etwa „Bekleidung“ oder „Rasen & Garten“.

vanten Links folgen zu können, braucht man eine umfangreiche Hierarchie 
tkategorien. Der obere Teil dieser Hierarchie könnte wie in  Abbildung 
gt aussehen. Es ist nicht machbar, alle möglichen Shopping-Kategorien auf-
il ein Käufer immer wieder mit neuen Bedürfnissen aufwartet und die Her-
r wieder neue Produkte auf den Markt bringen, um diese zu erfüllen (zum 
ktrische Kniescheibenwärmer?). Nichtsdestotrotz ist eine Ontologie von 
d Kategorien schon ein sehr praktisches Werkzeug für die meisten Käufer.

eigentlichen Produkthierarchie brauchen wir auch ein umfangreiches 
it Namen für Kategorien. Das Leben wäre viel einfacher, gäbe es eine 1:1-
g zwischen den Kategorien und den Zeichenfolgen, mit denen sie 

d. Wir haben das Problem der Synonymie bereits kennengelernt – zwei 
ieselbe Kategorie, wie z.B. „Laptop Computer“ und „Laptops“. Außerdem 
roblem der Mehrdeutigkeit – ein Name für zwei oder mehr unterschiedli-
ien. Wenn wir beispielsweise den Satz:

Name("CDs", CertificatesOfDeposit)

ensbasis gemäß Abbildung 12.9(b) einfügen, bezeichnet „CDs“ zwei ver-
ategorien.

n Synonymie und Mehrdeutigkeit muss der Agent gegebenenfalls sehr viel 
verfolgen und es wird manchmal schwierig, festzustellen, ob eine bestimmte 
h relevant ist. Schwerwiegender ist das Problem, dass die Bereiche der vom 
gegebenen Beschreibungen und der von einem Geschäft verwendeten Kate-

a b

dukte 
chnungen ⊂ Produkte 
 MusikAufzeichnungen 

 Produkte 
eras ⊂ Elektronik 
e ⊂ Elektronik 
 Elektronik 
mputer ⊂ Computer 
puter ⊂ Computer 

Name("Bücher", Bücher) 
Name("Musik", MusikAufzeichnungen) 
  Name("CDs", MusikCDs) 
Name("Elektronik", Elektronik) 
  Name("digitale Kameras", DigitalKameras) 
  Name("Stereos", StereoAnlage) 
  Name("Computer", Computer) 
    Name("Desktops", DesktopComputer) 
    Name("Laptops", LaptopComputer) 
    Name("Notebooks", LaptopComputer) 
    ...
sehr breit sein können. Beispielsweise könnte der Link „Laptop“ heißen, 
der Wissensbasis nur „Laptops“ eingetragen ist; oder der Benutzer fragt nach 
puter, den ich auf dem Klapptisch eines Sitzes der Economy-Klasse in einer 
nterbringen kann“. Es ist unmöglich, im Voraus alle Möglichkeiten aufzulis-

e Kategorie bezeichnet werden kann. Der Agent muss deshalb in der Lage 
en Fällen zusätzliche Schlüsse zu ziehen, um festzustellen, ob die Relation 
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m ungünstigsten Fall ist dafür ein vollständiges Verständnis der natürlichen 
rderlich, ein Thema, das wir erst in Kapitel 22 besprechen werden. In der 
inige einfache Regeln ausreichend – wenn man beispielsweise erlaubt, dass 
ch eine Kategorie „Laptops“ anspricht. In Übung 12.11 werden Sie eine 
er Regeln entwickeln, nachdem Sie sich genauer mit Online-Stores beschäf-

n mit den logischen Definitionen aus den vorigen Absätzen und geeigneten 
n mit Produktkategorien und Namenskonventionen in der Lage, einen Infe-
mus anzuwenden, um eine Menge relevanter Angebote für unsere Abfrage 
? Noch nicht ganz! Das fehlende Element ist die Funktion Inhalt(url), die 
L-Seite an der vorgegebenen URL verweist. Der Agent hat nicht den Seiten-

URL in seiner Wissensbasis und er hat auch keine expliziten Regeln für den 
 diese Inhalte aussehen könnten. Stattdessen können wir dafür sorgen, dass 
te HTTP-Prozedur ausgeführt wird, wenn ein Unterziel die Funktion Inhalt
uf diese Weise erhält der Inferenzmechanismus den Eindruck, als befinde 
amte Web in der Wissensbasis. Dies ist ein Beispiel für eine allgemeine 
ens prozedurale Zuordnung, wobei bestimmte Prädikate und Funktionen 

en Methoden verarbeitet werden können.

gebote vergleichen

en, die Schlussprozesse des vorigen Abschnittes haben mehrere Angebots-
nsere Abfrage „Laptops“ erbracht. Um diese Angebote zu vergleichen, 
gent die relevanten Informationen aus den Angebotsseiten extrahieren – 
windigkeit, Plattengröße, Gewicht usw. Das kann für reale Webseiten eine 
Aufgabe sein – aus all den zuvor erwähnten Gründen. Eine allgemeine 
it diesem Problem zurechtzukommen, ist die Verwendung von Program-
ch als Wrapper (Hüllen) bezeichnet werden, um Informationen von einer 
rahieren. Die Technologie für diese Art der Informationsextrahierung ist in 
2.4 beschrieben. Hier wollen wir einfach annehmen, dass Wrapper existie-
s sie Zusicherungen in die Wissensbasis eintragen, wenn man ihnen eine 
ne Wissensbasis übergibt. Normalerweise wird eine Hierarchie von Wrap-
e Seite angewendet: ein sehr allgemeiner Wrapper, der Daten und Preise 
in spezifischerer, der Attribute für computerbezogene Produkte extrahiert, 
enfalls ein Site-spezifischer, der das Format eines bestimmten Geschäftes 
ine Seite der Site example.com mit dem Text

nkBook     970.     Unser Preis: $399.00

verschiedenen technischen Spezifikationen, wollen wir, dass ein Wrapper 
en wie die folgenden extrahiert:

ngebot   c ∈ LaptopComputer ∧ angebot ∈ Produktangebote ∧ 
549

ersteller(c, IBM) ∧ Modell(c, ThinkBook970) ∧ 
ildschirmgröße(c, Zoll(14)) ∧ Bildschirmtyp(c, FarbLCD) ∧ 
peichergröße(c, Megabyte(512)) ∧ CPUGeschwindigkeit(c, GHz(1,2)) ∧ 
ngebotenesProdukt(angebot, c) ∧ Geschäft(angebot, GenStore) ∧ 
RL(angebot, "gen-store.com/compu/34356.html") ∧ 
reis(angebot, $(339)) ∧ Datum(angebot, Heute).
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iel verdeutlicht mehrere Aspekte, die auftauchen, wenn wir die Aufgabe 
-Engineerings für kommerzielle Transaktionen ernst nehmen. Beachten 

sweise, dass der Preis ein Attribut von angebot ist, nicht des eigentlichen 
Das ist wichtig, weil die Angebotspreise in einem bestimmten Geschäft 
 ändern können, selbst für denselben Laptop; für einige Kategorien – wie 
r und Gemälde – kann dasselbe Objekt gleichzeitig von mehreren Händ-
rschiedlichen Preisen angeboten werden. Es gibt noch mehr Komplikatio-
 wir noch nicht eingegangen sind, wie etwa die Möglichkeit, dass der Preis 
gsmittel abhängig ist oder davon, ob der Käufer bestimmte Rabatte in 

ehmen kann. Die letzte Aufgabe ist, die extrahierten Angebote zu verglei-
hten Sie beispielsweise die folgenden drei Angebote:

Hz CPU, 2 GB RAM, 250 GB Festplatte, $299

Hz CPU, 4 GB RAM, 350 GB Festplatte, $500

Hz CPU, 2 GB RAM, 250 GB Festplatte, $399

A dominiert, d.h., A ist billiger und schneller – ansonsten sind sie gleich. 
inen wird Y von X dominiert, wenn X einen besseren Wert für mindestens 
 hat und in keinem Attribut schlechter ist. Doch weder A noch B domi-
deren. Um zu entscheiden, was besser ist, müssen wir wissen, wie der 

-Geschwindigkeit und Preis gegen Arbeitsspeicher und Festplattengröße 
s allgemeine Thema der Prioritäten zwischen mehreren Attributen wird 

t 16.4 beschrieben; hier soll unser Shopping-Agent einfach nur eine Liste 
ominierten Angebote zurückgeben, die der Beschreibung des Käufers ent-
 diesem Beispiel sind weder A noch B dominiert. Beachten Sie, dass die-
 auf der Annahme basiert, dass jeder niedrigere Preise, schnellere Prozes-

mehr Speicherplatz bevorzugt. Einige Attribute, wie beispielsweise die 
röße eines Notebooks, sind von den jeweiligen Bedürfnissen des Käufers 
ortabilität gegenüber Anzeigequalität); für diese Aspekte muss der Shop-
einfach beim Benutzer nachfragen.

chriebene Shopping-Agent ist ganz einfach; es sind vielerlei Verfeinerun-
. Dennoch besitzt er genügend Leistung, um mit dem richtigen domänen-
 Wissen nützlich für einen Einkäufer sein zu können. Aufgrund seines 
 Aufbaus kann er leicht auf komplexere Anwendungen erweitert werden. 

ste Punkt in diesem Abschnitt war, dass eine Wissensrepräsentation – ins-
ie Produkthierarchie – für einen solchen Agenten erforderlich ist und dass 
t fast von allein ergibt, wenn erst einmal ein bestimmtes Wissen in dieser 
gt.

ische und historische Hinweise

) behauptet, dass die Forschung zur formalen Wissensrepräsentation mit 
hen indischen Theorien zur Shastra-Grammatik (Sanskrit) begann, die in 

rhundert v. Chr. zurückreicht. In der westlichen Welt kann die Verwendung 
initionen in der antiken griechischen Mathematik als das erste Vorkommen 
erden: Das Werk Metaphysik (wörtlich „Das hinter der Physik“) von Aristo-
 ein Synonym für Ontologie. Letztlich kann die Entwicklung technischer 
e in jedem Bereich als Form der Wissensrepräsentation betrachtet werden.
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ssionen der Repräsentation in KI tendierten zu einer Konzentration auf 
räsentation“ statt „Wissensrepräsentation“. Lesen Sie dazu beispielsweise 

ion des Missionar-und-Kannibalen-Problems von Amarel (1968). In den 
n verfolgte die KI die Entwicklung von „Expertensystemen“ (auch als „wis-
 Systeme“ bezeichnet), die die Leistung menschlicher Experten für eng 
Aufgaben erreichten oder überholten, wenn man ihnen ein geeignetes 
ssen bereitstellte. Beispielsweise interpretierte das erste Expertensystem, 
eigenbaum et al., 1971; Lindsay et al., 1980) die Ausgaben eines Massen-
rs (ein Instrument für die Analyse der Struktur organischer chemischer Ver-
ebenso genau wie ein erfahrener Chemiker. Obwohl der Erfolg von DENDRAL

, um die KI-Forschergemeinde davon zu überzeugen, welche Bedeutung der 
äsentation zukommt, sind die darin verwendeten darstellerischen Forma-
spezifisch für die Domäne der Chemie. Mit der Zeit interessierten sich die 
 Formalismen und Ontologien der standardisierten Wissensrepräsentation, 
zess, neue Expertensysteme zu erstellen, dynamischer gestalten konnten. 
en sie auch das Terrain, das zuvor von Philosophen und Sprachwissen-
eherrscht wurde. Die Disziplin, die sich in der KI aus der Notwendigkeit 
ie Theorien „funktionieren“ müssen, führte zu einem schnelleren und tie-

hritt als zu der Zeit, als diese Probleme ausschließlich ein Thema der Philo-
n (auch wenn sie zuweilen zu einer Neuerfindung des Rades geführt hat). 

g umfassender Taxonomien oder Klassifizierungen reicht bis in die Antike 
toteles (384–322 v. Chr.) beschäftigte sich viel mit Klassifizierungs- und Kate-
schemas. Sein Organon, eine Sammlung von Arbeiten zur Logik, die von sei-
en nach seinem Tod zusammengetragen wurden, beinhaltet eine Abhandlung 
egories, wo er versucht, das zu konstruieren, was wir als obere Ontologie 
würden. Außerdem hat er die Konzepte der Gattung und der Spezies für die 
ng auf unterer Ebene eingeführt. Unser aktuelles System biologischer Klassi-
schließlich der „biologischen Nomenklatur“ (Klassifizierung über Gattung 

 im technischen Sinn) wurde von dem schwedischen Biologen Carolus Lin-
–1778, auch Carl von Linne genannt) erfunden. Die Probleme, die mit natür-
 und unscharfen Kategoriegrenzen zu tun haben, wurden unter anderem von 
 (1953), Quine (1953), Lakoff (1987) und Schwartz (1977) betrachtet.

e an größeren Ontologien wächst, wie es das Handbook on Ontologies
) dokumentiert. Das Projekt OPENCYC (Lenat und Guha, 1990; Matuszek et 
at eine Ontologie mit 150.000 Begriffen herausgegeben, mit einer oberen 
hnlich der in Abbildung 12.1 gezeigten sowie spezifischen Begriffen wie 
lay“ und „iPhone“, das eine Art „Mobiltelefon“ darstellt und mit „Konsum-
 „Telefon“, „Drahtloskommunikationsgerät“ und anderen Begriffen verbun-
Projekt DBPEDIA extrahiert strukturierte Daten aus Wikipedia, und zwar ins-
us Infoboxen – den Kästen von Attribut/Wert-Paaren, die viele Wikipedia-
eiten (Wu und Weld, 2008; Bizer et al., 2007). Mitte 2009 enthielt DBPEDIA

n Datensätze mit rund 100 Fakten pro Datensatz. Die IEEE-Arbeitsgruppe 
551

tellte die Suggested Upper Merged Ontology (SUMO) (Niles und Pease, 
 und Niles, 2002), die rund 1000 Terme in der oberen Ontologie und Ver-
 zu über 20.000 domänenspezifischen Begriffen enthält. Stoffel et al. (1997) 
lgorithmen für effizientes Verwalten einer sehr großen Ontologie. Einen 
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 Techniken, mit denen sich Wissen aus Webseiten extrahieren lässt, geben 
. (2008) an.

den sich Darstellungssprachen heraus. RDF (Brickley und Guha, 2004) 
ehauptungen in Form von relationalen Tripeln vorzunehmen, und bietet 
mente an, um die Bedeutung von Namen im Lauf der Zeit zu entwickeln. 
 et al., 2004) ist eine Beschreibungslogik, die Inferenzen über diesen Tri-

tützt. Bislang scheint die Nutzung umgekehrt proportional zur Darstel-
exität zu sein: Die herkömmlichen HTML- und CSS-Formate machen über 
binhaltes aus, gefolgt von den einfachsten Darstellungsschemas wie zum 
roformate (Khare, 2006) und RDFa (Adida und Birbeck, 2008), die HTML- 

L-Markup verwenden, um literalem Text Attribute hinzuzufügen. Die 
llen RDF- und OWL-Ontologien werden bislang nur in geringem Umfang 
 die Vision des Semantischen Webs (Berners-Lee et al., 2001) ist noch 
ert. Die FOIS-Konferenzen (Formal Ontology in Information Systems) ent-
eiche interessante Unterlagen sowohl zu allgemeinen als auch zu domä-
hen Ontologien.

m Kapitel verwendete Taxonomie wurde von den Autoren entwickelt und 
 Teil auf ihrer Erfahrung aus dem CYC-Projekt und zum Teil auf der Arbeit 
und Schubert (1993) und Davis (1990). Eine inspirierende Diskussion des 
 Projektes der Repräsentation des Allgemeinwissens erscheint in „The 
cs Manifesto“ von Hayes (1978, 1985b). Zu den erfolgreichen tiefen Onto-
nem Spezialgebiet gehören das Gene Ontology-Projekt (Consortium, 2008) 
ie Chemical Markup Language (Murray-Rust et al., 2003).

001), Gruber (2004) und Halevy et al. (2009) äußern Zweifel an der Realisier-
 einzigen Ontologie für das gesamte Wissen und Smith (2004) stellt fest, dass 
iche Projekt einer einzigen Ontologie ... weitgehend aufgegeben wurde“.

kalkül wurde von Kowalski und Sergot (1986) eingeführt, um stetige Zeit zu 
und es gibt mehrere Varianten (Sadri und Kowalski, 1995; Shanahan, 1997) 
cke (Shanahan, 1999; Mueller, 2006). Van Lambalgen und Hamm (2005) zei-
 Logik von Ereignissen auf die Sprache abgebildet wird, mit der wir über 
prechen. Eine Alternative zu den Ereignis- und Situationskalkülen ist der 
ül (Thielscher, 1999). James Allen führte Zeitintervalle für denselben Zweck 
1984). Er sagte, dass Intervalle für das Schließen über ausgedehnte und 
 Ereignisse sehr viel natürlicher als Situationen seien. Peter Ladkin (1986a, 
e „konkave“ Zeitintervalle ein (Intervalle mit Lücken; im Wesentlichen Ver-
gewöhnlicher „konvexer“ Zeitintervalle) und wendete die Techniken der 
hen abstrakten Algebra auf die Zeitrepräsentation an. Allen (1991) unter-
atisch die große Vielfalt an Techniken, die für die Zeitrepräsentation zur 

tehen; Beek und Manchak (1996) analysieren Algorithmen für temporales 
s gibt deutliche Gemeinsamkeiten zwischen der in diesem Kapitel vorge-
nisbasierten Ontologie und einer Analyse von Ereignissen nach dem Philo-

ald Davidson (1980). Die Historien in der Ontologie der Flüssigkeiten von 
985a) und die Chroniken in der Plantheorie von McDemott (1985) waren 

chtige Einflussfaktoren für das Gebiet und dieses Kapitel.
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es ontologischen Zustandes von Substanzen hat eine lange Geschichte. 
 Substanzen seien abstrakte Entitäten, die sich völlig von physischen 
terscheiden; er sagte GemachtAus(Butter3, Butter) statt Butter3 ∈ Butter. 
u einer Substanzhierarchie, in der beispielsweise UngesalzeneButter eine 
e Substanz als Butter ist. Die in diesem Kapitel übernommene Position, 
nzen Kategorien von Objekten sind, wurde von Richard Montague (1973) 
Sie wurde auch im CYC-Projekt eingesetzt. Copeland (1993) führt einen 
 aber nicht unabwehrbaren Angriff. Der alternative Ansatz, der in diesem 
esprochen wurde, wobei Butter ein Objekt ist, das aus allen buttrigen 
s gesamten Universums besteht, wurde ursprünglich von dem polnischen 
iewski (1916) vorgeschlagen. Seine Mereologie (der Name leitet sich von 

schen Wort für „Teil“ ab) verwendete die Teil/Ganzes-Relation als Ersatz 
ematische Mengentheorie – mit dem Ziel, abstrakte Entitäten wie Mengen 

ren. Eine besser lesbare Darstellung dieser Konzepte finden Sie bei Leo-
odman (1940). The Structure of Appearance (1977) von Goodman wendet 

te auf verschiedene Probleme in der Wissensrepräsentation an. Obwohl 
kte des mereologischen Ansatzes schrecklich kompliziert waren – z.B. die 
eit eines separaten Vererbungsmechanismus, der auf der Teil/Ganzes-
ierte –, fand er Unterstützung durch Quine (1960). Harry Bunt (1985) zeigt 
ende Analyse seiner Verwendung in der Wissensrepräsentation. Casati
999) behandeln Teile, Ganzes und die räumlichen Positionen.

jekte und Zustände waren Thema intensiver Forschung in Philosophie und 
erscheidet drei Hauptansätze. Der in diesem Kapitel vorgestellte Ansatz, der 
 Logik und möglichen Welten basiert, ist der klassische Ansatz aus der Phi-
ntikka, 1962; Kripke, 1963; Hughes und Cresswell, 1996). Das Buch Reaso-
nowledge (Fagin et al., 1995) bietet eine gründliche Einführung. Der zweite 
ne Theorie erster Stufe, in der mentale Objekte Fluenten sind. Davis (2005) 
 und Morgenstern (2005) beschreiben diesen Ansatz. Er stützt sich auf den 
s der möglichen Welten und baut auf der Arbeit von Robert Moore (1980, 
er dritte Ansatz ist eine syntaktische Theorie, in der mentale Objekte durch 
en dargestellt werden. Eine Zeichenfolge ist einfach ein komplexer Term, 
te von Symbolen kennzeichnet. So lässt sich KannFliegen(Clark) durch die 
mbole [K, a, n, n, F, l, i, e, g, e, n, (, C, l, a, r, k, )] darstellen. Die syntaktische 
 mentalen Objekte wurde zuerst von Kaplan und Montague (1960) einge-
ucht, die zeigten, dass sie bei mangelnder Sorgfalt zu Paradoxons führt. 
(1990) bietet einen ausgezeichneten Vergleich der syntaktischen und moda-
theorien.

che Philosoph Porphyr (ca. 234 – 305 v. Chr.), der die Kategorien von Aris-
entierte, beschrieb das, was man als das erste semantische Netz bezeich-

 Charles S. Peirce (1909) entwickelte Existenzgraphen als ersten Formalis-
antische Netze unter Verwendung moderner Logik. Ross Quillian (1961), 
rch sein Interesse am menschlichen Gedächtnis und der Spracherkennung, 
553

der Arbeit an semantischen Netzen innerhalb der KI. Eine einflussreiche 
arvin Minsky (1975) zeigte eine Version semantischer Netze, die dort als
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men) bezeichnet wurden; ein Frame war eine Repräsentation eines Objek-
r Kategorie, mit Attributen und Relationen zu anderen Objekten oder Kate-
ell stellte sich die Frage der Semantik für die semantischen Netze von Quil-
e von anderen, die seinem Ansatz folgten) mit ihren allgegenwärtigen und 
IS-A-Verknüpfungen“. Der bekannte Artikel von Woods (1975) „What’s In a 
e die Aufmerksamkeit der KI-Forscher auf die Notwendigkeit einer exakten 
 den Formalismen zur Wissensrepräsentation. Brachman (1979) arbeitete 
kt aus und schlug Lösungen vor. In „The Logic of Frames“ geht Patrick 
) sogar noch weiter und behauptet: „Ein Großteil der ‚Frames’ ist letztlich 
e Syntax für Teile der Logik erster Stufe.“ „Tarskian Semantics, or No Nota-
 Denotation!“ von Drew McDermott (1978b) forderte, dass der modelltheo-
atz der Semantik, wie er in der Logik erster Stufe verwendet wurde, auf alle 
n zur Wissensrepräsentation verwendet werden sollte. Das bleibt eine 
Idee. Bemerkenswert ist, dass McDermott selbst seine Position in „A Cri-
e Reason“ (McDermott, 1987) revidiert hat. Selman und Levesque (1993) 
 die Komplexität der Vererbung mit Ausnahmen und zeigten, dass sie in 
 Formulierungen NP-vollständig ist.

lung der Beschreibungslogiken ist die jüngste Phase einer langen For-
icklung, die versuchte, sinnvolle Untermengen der Logik erster Stufe zu fin-
 die Inferenz rechentechnisch praktikabel ist. Hector Levesque und Ron 
987) zeigten, dass bestimmte logische Konstrukte – insbesondere bestimmte 
en von Disjunktion und Negation – hauptsächlich für die Nichthandhabbar-
schen Inferenz verantwortlich waren. Aufbauend auf dem System KL-ONE

nd Lipkis, 1983) entwickelten mehrere Forscher Systeme, die eine theore-
lexitätsanalyse einbinden; bemerkenswert sind dabei vor allem KRYPTON

t al., 1983) und CLASSIC (Borgida et al., 1989). Das Ergebnis waren eine deut-
ng der Inferenzgeschwindigkeit sowie ein besseres Verständnis für die Inter-
hen Komplexität und Ausdruckskraft in Inferenzsystemen. Calvanese et al. 
 den aktuellen Stand zusammen und Baader et al. (2007) legen ein umfas-
buch der Beschreibungslogik vor. Entgegen diesem Trend sagen Doyle und 

, dass die Einschränkung der Ausdruckskraft einer Sprache es entweder 
macht, bestimmte Probleme zu lösen, oder den Benutzer ermutigt, die 
ränkungen durch nichtlogische Mittel zu umgehen.

htigsten Formalismen für den Umgang mit der nichtmonotonen Inferenz – 
tion (McCarthy, 1980), Defaultlogik (Reiter, 1980) und modale nichtmono-
McDermott und Doyle, 1980) – wurden in einer Sonderausgabe des AI Jour-
llt. Delgrande und Schaub (2003) erörtern die Vorzüge der Varianten, wobei 
Jahre zurückblicken. Die Antwortmengenprogrammierung kann man als 
 der Negation durch Fehler oder als Verfeinerung der Circumscription 
ie zugrunde liegende Theorie der stabilen Modellsemantik wurde von Gel-

fschitz (1988) vorgestellt, und die führenden Systeme für die Antwortmen-
mierung sind DLV (Eiter et al., 1998) und SMODELS (Niemelä et al., 2000). 

rksbeispiel stammt aus dem Benutzerhandbuch zu SMODELS (Syrjänen, 
itz (2001) diskutiert die Verwendung der Antwortmengenprogrammierung 
ng. Brewka et al. (1997) bieten einen guten Überblick über die verschiede-

 zur nichtmonotonen Logik. Clark (1978) beschreibt den Ansatz der Nega-
Fehler für die Logikprogrammierung und Clark-Vervollständigung. Van 
Kowalski (1976) zeigen, dass jedes Prolog-Programm ohne Negation ein ein-
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nimales Modell besitzt. In den letzten Jahren gab es ein neues Interesse an 
en der nichtmonotonen Logik auf große Wissensrepräsentationssysteme. 

-Systeme für Gewinnauskünfte bei Versicherungen stellen wahrscheinlich 
mmerziell erfolgreiche Anwendung eines nichtmonotonen Vererbungssys-
orgenstern, 1998). Lifschitz (2001) beschreibt die Anwendung der Antwort-
rammierung auf die Planung. In den Unterlagen zur Konferenz Logic Pro-
nd Nonmonotonic Reasoning (LPNMR) sind eine Vielzahl nichtmonotoner 
eme beschrieben.

tung von Truth-Maintenance-Systemen begann mit den Systemen TMS
) und RUP (McAllester, 1980), bei denen es sich im Wesentlichen um JTMS 
rbus und de Kleer (1993) erläutern ausführlich, wie sich TMS in KI-Anwen-
etzen lassen. Nayak und Williams (1997) zeigen, wie es ein effizientes TMS 
die Operationen eines NASA-Raumschiffes in Echtzeit zu planen.

htlichen Gründen konnte dieses Kapitel nicht jeden Bereich der Wissens-
on detailliert beschreiben. Die drei wichtigsten der hier nicht beschriebe-
 sind:

Physik: Die qualitative Physik ist ein Unterbereich der Wissensrepräsenta-
h insbesondere mit dem Aufbau einer logischen, nicht numerischen Theo-
schen Objekten und Prozessen beschäftigt. Dieser Begriff wurde von Johan 
75) geprägt, obwohl man sagen kann, dass das Unternehmen bereits in 

ahlman (1974) begonnen hatte, einem komplexen Planer für die Konstruk-
xer Türme aus Blöcken. Fahlman erkannte beim Entwurf, dass der meiste 
einer Schätzung nach 80%) für die Modellierung der Physik der Blockwelt 
die Stabilität verschiedener Baugruppen aus Blöcken zu berechnen, und 
r Planung an sich. Er skizziert einen der naiven Physik ähnlichen Prozess, 
ren, warum kleine Kinder BUILD-ähnliche Probleme lösen können, ohne 
der Hochgeschwindigkeits-Fließkommaarithmetik zu haben, die für die 
odellierung in BUILD verwendet wurde. Hayes (1985a) verwendet „Histo-

dimensionale Raum/Zeit-Abschnitte ähnlich den Ereignissen von David-
ine relativ komplexe naive Physik für Flüssigkeiten zu erzeugen. Hayes 
rster, dass eine Wanne mit verschlossenem Ablauf irgendwann überläuft, 

er weiterhin aus dem offenen Hahn läuft, und dass eine Person, die in 
llt, völlig nass wird. Davis (2008) liefert eine Aktualisierung zur Ontologie 
keiten, die das Einströmen von Flüssigkeiten in Behälter beschreibt.

d Brown (1985), Ken Forbus (1985) und Benjamin Knipers (1985) entwi-
bhängig voneinander und nahezu gleichzeitig Systeme, die über physikali-
e basierend auf der qualitativen Abstraktion der zugrunde liegenden Glei-

hließen können. Qualitative Physik entwickelte sich bald bis zu einem 
em es möglich wurde, eine beeindruckende Vielzahl komplexer physi-
e zu analysieren (Yip, 1991). Qualitative Techniken wurden verwendet, 

twürfe für Uhren, Scheibenwischer sowie sechsbeinige Laufmaschinen zu 
555

(Subramanian und Wang, 1994). Die Sammlung Readings in Qualitative 
bout Physical Systems (Weld und de Kleer, 1990), ein Enzyklopädie-Arti-
ipers (2001) und ein Handbuchartikel von Davis (2007) führen in das 
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sentation

Schließen: Das Schließen, das erforderlich ist, um sich in der Wumpus-
 einer Supermarkt-Welt zu bewegen, ist banal im Vergleich zur komplexen 
Struktur der realen Welt. Der erste ernsthafte Versuch, anhand von Allge-
 Schlüsse über den Raum zu ziehen, erscheint in der Arbeit von Ernest 
, 1990). Der Bereichsverbindungskalkül von Cohn et al. (1997) unterstützt 
es qualitativen räumlichen Schließens und hat zu neuen Arten geografi-
ationssysteme geführt; siehe auch Davis (2006). Wie bei qualitativer Phy-

ein Agent sozusagen lange ohne eine vollständige metrische Darstellung 
ber eine derartige Repräsentation erforderlich wird, lassen sich die in der 
ickelten Techniken (Kapitel 25) heranziehen.

ches Schließen: Das psychologische Schließen beinhaltet die Entwicklung 
nierenden Psychologie für künstliche Agenten, die diese Psychologie ver-
 Schlüsse über sich selbst und andere Agenten zu ziehen. Das basiert häufig 
enannten Volkspsychologie, der Theorie, von der man annimmt, dass Men-
nutzen, um über sich und andere zu schließen. Wenn die KI-Forscher ihren 
Agenten psychologische Theorien zum Schließen über andere Agenten 

, basieren diese Theorien häufig auf den Beschreibungen des eigenen Entwur-
nten. Das psychologische Schließen ist momentan am nützlichsten im Kon-
rlichen Sprachverarbeitung, wo es von zentraler Bedeutung ist, die Absicht 

rs abzuleiten.

1) sammelt Artikel von führenden Forschern der Wissensdarstellung und 
0 Jahre Arbeit auf diesem Gebiet zusammen. Die Unterlagen zu der inter-

Konferenz Priniciples of Knowledge Representation and Reasoning sind 
en Quellen für Arbeiten in diesem Bereich. Readings in Knowledge Repre-
rachman und Levesque, 1985) und Formal Theories of the Commonsense 
bs und Moore, 1985) sind ausgezeichnete Anthologien über die Wissens-
on; das Erstgenannte konzentriert sich auf geschichtlich wichtige Arbeiten 
präsentation von Sprachen und Formalismen, das Zweite beschreibt die 
es eigentlichen Wissens. Die Lehrbücher von Davis (1990), Stefik (1995) 

1999) sind Einführungen zur Wissensrepräsentation, van Harmelen et al. 
rt ein Handbuch bei und eine Sonderausgabe des AI Journal behandelt 

n Fortschritt (Davis und Morgenstern, 2004). Die alle zwei Jahre stattfin-
erenz zu Theoretical Aspects of Reasoning About Knowledge (TARK) 
 mit Anwendungen der Wissenstheorie in KI, Wirtschaft und verteilten 
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 mit der Beschreibung der Details, wie man das unterschiedlichste Wissen repräsentie-
em Leser eine Vorstellung davon, wie sich reale Wissensbasen konstruieren lassen, und 
für die interessanten philosophischen Aspekte, die dabei auftauchen, vermittelt zu 

wichtigste Punkte sind zu nennen:

 umfassende Wissensrepräsentation braucht man eine universelle Ontologie, um die 
denen spezifischen Wissensdomänen zu organisieren und miteinander zu verknüpfen.

emeine Ontologie muss eine große Vielfalt an Wissen abdecken und sollte in der Lage 
 Prinzip mit jeder Domäne zurechtzukommen.

bau einer großen, universellen Ontologie ist eine beträchtliche Herausforderung, die 
och nicht vollständig realisiert ist, obwohl aktuelle Frameworks recht robust zu sein 
.

en eine obere Ontologie vorgestellt, die auf Kategorien und dem Ereigniskalkül 
Es wurden Kategorien, Subkategorien, Teile, strukturierte Objekte, Maße, Substanzen, 
se, Zeit und Raum, Änderungen und Glauben behandelt.

ssen sich natürliche Arten nicht vollständig in Logik definieren, doch können Eigen-
 natürlicher Arten dargestellt werden.

n, Ereignisse und Zeit können entweder im Situationskalkül oder in ausdrucksstärkeren 
ntationen wie zum Beispiel im Ereigniskalkül repräsentiert werden. Derartige Reprä-
nen ermöglichen es einem Agenten, mithilfe logischer Inferenz Pläne zu konstruieren.

en eine detaillierte Analyse der Internet-Shopping-Domäne vorgestellt, die allgemeine 
ie vorgeführt und gezeigt, wie das Domänenwissen von einem Shopping-Agenten genutzt 
kann.

 Repräsentationssysteme wie zum Beispiel semantische Netze und Beschrei-
logiken wurden eingeführt, um den Aufbau einer Kategoriehierarchie zu unterstützen. 
ung ist eine wichtige Form der Inferenz und erlaubt es, dass die Eigenschaften von 
n aus ihrer Zugehörigkeit zu Kategorien hergeleitet werden.

ie Annahme der geschlossenen Welt, wie sie in Logikprogrammen implemen-
 lässt es sich auf einfache Weise vermeiden, Unmengen negativer Informationen spezi-
zu müssen. Am besten wird sie als Standard (Default) interpretiert, der durch zusätz-
ormationen überschrieben werden kann.

onotone Logiken, wie beispielsweise Circumscription und Defaultlogik, sol-
Schließen mit Defaultwerten im Allgemeinen abdecken.

aintenance Systems (Wahrheitsverwaltungssysteme) verarbeiten effizient aktua-
 und überarbeitetes Wissen.
557



Wissensreprä

558

12

Übungen z

1 Defin
tionen
Spiela
zept d
Gewin
Sie Ax
und d
vollst

2 Sie so
den, w
runge
Legen
und r
ges S
Progr
Kurse
samm

Schla
Wisse
sichti
Ihr Sy
Stude

3 Entwi
ten C
gende

– De

– W

– Di

– Di

– Di
Zu
Ak
m
vo
de

Nehm
y-Koo
eine L
bung 
(z.B. P
ren. D
darau

Lösungs-
hinweise
sentation

u Kapitel 12

ieren Sie eine Ontologie in Logik erster Stufe für Tic Tac Toe. Die Ontologie sollte Situa-
, Aktionen, Quadrate, Spieler, Markierungen (X, O oder leer) und das Konzept für den 
usgang – gewonnen, verloren, Remis – enthalten. Definieren Sie außerdem das Kon-
es erzwungenen Gewinns (oder Remis): eine Position, von der aus ein Spieler einen 
n (oder ein Remis) mit der richtigen Sequenz von Aktionen erzwingen kann. Schreiben 
iome für die Domäne. (Hinweis: Die Axiome, die die verschiedenen Quadrate aufzählen 
ie die Gewinnpositionen charakterisieren, sind ziemlich lang. Diese müssen Sie nicht 
ändig ausschreiben, aber deutlich angeben, wie sie aussehen.)

llen ein System erstellen, das Informatikstudenten des Grundstudiums hilft zu entschei-
elche Kurse sie über einen längeren Zeitraum belegen sollten, um die Studienanforde-

n zu erfüllen. (Verwenden Sie die Anforderungen, die an Ihrer Hochschule gelten.) 
 Sie zunächst ein Vokabular fest, mit dem sich alle Informationen darstellen lassen, 

epräsentieren Sie sie dann. Formulieren Sie eine Abfrage an das System, die ein zulässi-
tudienprogramm als Lösung zurückgibt. Dabei sollten Sie es ermöglichen, dass dieses 
amm auf einzelne Studenten genau zugeschnitten wird, indem Ihr System fragt, welche 
 oder vergleichbaren Kurse der Student bereits belegt hat, und keine Programme zu-
enstellen, in denen diese Kurse wiederholt werden.

gen Sie vor, wie Ihr System verbessert werden könnte – indem Sie beispielsweise das 
n über die Vorlieben, die Arbeitsauslastung, gute und schlechte Dozenten usw. berück-
gen. Erklären Sie für jede Wissensart, wie sie logisch ausgedrückt werden könnte. Kann 
stem diese Information einfach einbinden, um das beste Studienprogramm für einen 
nten zu ermitteln?

ckeln Sie ein Darstellungssystem für das Schließen über Fenster in einer fensterbasier-
omputerbenutzeroberfläche. Insbesondere sollte Ihre Darstellung in der Lage sein, Fol-
s zu beschreiben:

n Zustand eines Fensters: minimiert, angezeigt oder nicht vorhanden

elches Fenster (falls vorhanden) das aktive Fenster ist

e Position jedes Fensters zu einem bestimmten Zeitpunkt

e Reihenfolge von überlappenden Fenstern (von vorn nach hinten)

e Aktionen, die Fenster erstellen, zerstören, in der Größe ändern und verschieben, den 
stand eines Fensters ändern und ein Fenster nach vorn bringen. Behandeln Sie diese 
tionen als atomar; d.h., befassen Sie sich nicht mit der Frage, wie sich diese Aktionen 

it Mausaktionen in Beziehung setzen lassen. Geben Sie Axiome an, die die Wirkungen 
n Aktionen auf Fluenten beschreiben. Hierzu können Sie entweder den Ereignis- oder 
n Situationskalkül heranziehen.

en Sie eine Ontologie an, die Situationen, Aktionen, Ganzzahlen (für die x- und 
rdinaten) und Fenster enthält. Definieren Sie eine Sprache über dieser Ontologie; d.h. 

iste von Konstanten, Funktionssymbolen und Prädikaten mit jeweils einer Beschrei-
in natürlicher Sprache. Wenn Sie weitere Kategorien in die Ontologie einfügen müssen 
ixel), können Sie das tun. Achten Sie aber darauf, diese in Ihrer Rezension zu spezifizie-
ie im Text definierten Symbole können (und sollten) Sie verwenden, Sie müssen aber 
f achten, diese explizit aufzulisten.
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Übungen zu Kapitel 12

en Sie die folgenden Aussagen in der Sprache aus, die Sie für die vorherige Übung ent-
lt haben:

 Situation S0 liegt Fenster W1 hinter W2, ragt aber oben und unten heraus. Geben Sie 
r diese keine genauen Koordinaten an; beschreiben Sie die allgemeine Situation.

enn ein Fenster angezeigt wird, ist sein oberer Rand höher als sein unterer Rand.

chdem Sie ein Fenster w erstellt haben, wird es angezeigt.

n Fenster lässt sich nur minimieren, wenn es angezeigt wird.

nommen aus einem Beispiel von Doug Lenat.) Sie haben die Aufgabe, in logischer Form 
end Wissen zu sammeln, um eine Reihe von Fragen über das folgende einfache Szena-

 beantworten:

rn ging John in den Supermarkt Allesfrisch und kaufte zwei Pfund Tomaten und ein 
 Rindfleisch.

chen Sie als Erstes, den Inhalt des Satzes als eine Folge von Behauptungen zu repräsen-
. Sie sollten Sätze mit einfacher logischer Struktur schreiben (z.B. Aussagen, dass Ob-
bestimmte Eigenschaften haben, dass Objekte in einer bestimmten Beziehung zueinan-
ehen, dass alle Objekte, die eine Eigenschaft erfüllen, auch eine andere erfüllen usw.) 
lgenden Anmerkungen sollen Ihnen helfen:

elche Klassen, Objekte und Relationen brauchen Sie? Was sind ihre Eltern, Geschwister 
w.? (Sie brauchen u.a. Ereignisse und eine temporale Reihenfolge.)

o würden sie in einer allgemeineren Hierarchie angeordnet?

elche Bedingungen gibt es und welche Beziehungen bestehen zwischen ihnen?

ie detailliert müssen Sie die verschiedenen Konzepte ausarbeiten?

ie unten angegebenen Fragen zu beantworten, muss Ihre Wissensbasis Hintergrundwis-
inschließen. Sie müssen sich damit beschäftigen, welche Dinge es in einem Supermarkt 
wie man die ausgesuchten Dinge kauft, wofür die Einkäufe verwendet werden usw. 
chen Sie, Ihre Repräsentation so allgemein wie möglich zu halten. Ein einfaches Bei-
 Sagen Sie nicht: „Menschen kaufen Lebensmittel bei Allesfrisch“, weil Ihnen das nicht 
wenn andere Menschen in einem anderen Supermarkt einkaufen. Wandeln Sie die Fra-
uch nicht in Antworten um; z.B. lautet Frage (c): „Hat John Fleisch gekauft?“, und 
 „Hat John ein Pfund Rindfleisch gekauft?“ 

eren Sie die Schlussketten, die diese Fragen beantworten. Verwenden Sie, wenn mög-
in logisches Schlusssystem, das zeigt, dass Ihre Wissensbasis ausreichend ist. Viele der 
, die Sie schreiben, sind in der Realität vielleicht nur annähernd korrekt, aber machen 
ch nicht zu viele Gedanken; der Sinn dabei ist, das Allgemeinwissen zu extrahieren, das 
en erlaubt, die Fragen überhaupt zu beantworten. Eine wirklich vollständige Antwort 

iese Frage ist äußerst schwierig und kann womöglich mit den aktuellen Möglichkeiten 
issensrepräsentation nicht ermittelt werden. Aber Sie sollten in der Lage sein, eine 

stente Menge an Axiomen für die hier gezeigten (eingeschränkten) Fragen zusammen-
559

llen.

 John ein Kind oder ein Erwachsener? [Erwachsener]

t John jetzt mindestens zwei Tomaten? [Ja]

t John Fleisch gekauft? [Ja]
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enn Mary gleichzeitig Tomaten gekauft hat, hat John sie dann gesehen? [Ja]

erden die Tomaten im Supermarkt hergestellt? [Nein]

as macht John mit den Tomaten? [Essen]

rkauft Allesfrisch auch Deodorant? [Ja]

t John Geld oder eine Kreditkarte mit in den Supermarkt gebracht? [Ja]

t John weniger Geld, nachdem er den Supermarkt verlassen hat? [Ja]

en Sie die erforderlichen Änderungen oder Ergänzungen an Ihrer Wissensbasis aus der 
n Übung vor, sodass die folgenden Fragen beantwortet werden können. Nehmen Sie in 
Bericht eine Diskussion Ihrer Änderungen auf, woraus hervorgeht, warum sie erforder-
aren, ob sie groß oder klein waren und welche Art von Fragen weitere Änderungen 

sich ziehen würden.

d noch andere Menschen im Supermarkt, während John einkauft? [Ja – Angestellte!]

 John Vegetarier? [Nein]

em gehört das Deodorant bei Allesfrisch? [Der Firma Allesfrisch  ]
t John ein halbes Pfund Rindfleisch? [Ja]

rkauft die Shell-Tankstelle nebenan Benzin? [Ja]

ssen die Tomaten in Johns Kofferraum? [Ja]

n Sie die folgenden sieben Sätze unter Verwendung und Erweiterung der in diesem Ka-
ntwickelten Repräsentationen dar:

asser ist eine Flüssigkeit zwischen 0 und 100 Grad.

asser siedet bei 100 Grad.

s Wasser in der Wasserflasche von John ist gefroren.

rrier ist eine Art Wasser.

hn hat Perrier in seiner Wasserflasche.

le Flüssigkeiten haben einen Gefrierpunkt.

 Liter Wasser wiegt mehr als ein Liter Alkohol.

iben Sie Definitionen für Folgendes:

schöpfendeTeileZerlegung

ilePartition

ilweiseDisjunkt

efinitionen sollten analog zu den Definitionen für ErschöpfendeZerlegung, Parti-
und Disjunkt sein. Gilt TeilePartition(s, BündelVon(s))? Wenn ja, beweisen Sie 
enn nein, geben Sie ein Gegenbeispiel an und definieren Sie ausreichende Bedingun-
nter denen es gilt.

ternatives Schema für die Darstellung von Maßen beinhaltet die Anwendung der Ein-

funktion auf ein abstraktes Längenobjekt. Bei einem solchen Schema würde man 

iben: Zoll(Länge(L )) = 1,5. Wie verhält sich dieses Schema zu dem in diesem Kapi-
zeigten? Berücksichtigen Sie dabei unter anderem die folgenden Aspekte: Umwand-
axiome, Namen für abstrakte Mengen (wie etwa „50 Dollar“) und Vergleiche abstrak-
aße in unterschiedlichen Einheiten (50 Zoll ist mehr als 50 Zentimeter).

1̂
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Übungen zu Kapitel 12

iben Sie eine Menge von Sätzen, die es erlaubt, den Preis einer einzelnen Tomate (oder 
 anderen Objektes) zu ermitteln, wenn man den Preis für ein Pfund kennt. Erweitern Sie 
eorie, um den Preis für eine Tüte voll Tomaten zu berechnen.

 Sie Sätze hinzu, um die Definition des Prädikates Name(s, c) zu erweitern, sodass eine 
enfolge wie etwa „Laptop Computer“ mit den geeigneten Kategorienamen aus den ver-
ensten Geschäften verglichen werden kann. Versuchen Sie, Ihre Definition zu verallge-
rn. Testen Sie sie, indem Sie zehn Online-Geschäfte betrachten und die Kategorienamen 
rüfen, die sie für drei verschiedene Kategorien verwenden. Für die Kategorie der Laptops 
ielsweise haben wir die Namen „Notebooks“, „Laptops“, „Notebook Computers“, 
book“, „Laptops und Notebooks“ und „Notebook PCs“ gefunden. Einige davon werden 
 explizite Name-Fakten abgedeckt, während andere von Regeln für die Berücksichtigung 
lurals, von Konjunktionen usw. abgedeckt werden könnten.

iben Sie Ereigniskalkülaxiome, um die Aktionen in der Wumpus-Welt zu beschreiben.

lieren Sie die Intervall-Algebra-Relation, die zwischen jedem Paar der folgenden Ereig-
aus der realen Welt gilt:

as Leben von Präsident Kennedy

ie Kindheit von Präsident Kennedy

ie Präsidentschaft von Präsident Kennedy

as Leben von Präsident Johnson

ie Präsidentschaft von Präsident Johnson

as Leben von Präsident Obama

ser Übung betrachten wir das Problem, eine Route zu planen, über die ein Roboter von einer 
in eine andere gelangt. Die grundlegende Aktion des Roboters ist Gehen(x, y), die ihn von 
adt x zur Stadt y bringt, falls es eine direkte Route von x nach y gibt. Strasse(x, y) ist ge-
ann wahr, wenn es eine Straße gibt, die die Städte x und y verbindet; ist das der Fall, liefert 
nz(x, y) die Länge der Straße. Die Karte in Abschnitt 3.1.1 (Abbildung 3.2) zeigt ein Bei-
Der Roboter beginnt in Arad und muss nach Bukarest gelangen.

hreiben Sie eine geeignete logische Beschreibung der Ausgangssituation des Roboters.

hreiben Sie eine geeignete logische Abfrage, deren Lösungen mögliche Pfade zum Ziel 
rstellen.

hreiben Sie einen Satz, der die Aktion Gehen beschreibt.

r Roboter habe einen Benzinverbrauch von 5 l auf 100 km. Zu Beginn ist sein Tank mit 
 l gefüllt. Erweitern Sie Ihre Repräsentation, um diese Betrachtungen zu berücksichtigen.

hmen Sie nun an, dass einige Städte Tankstellen haben, wo der Roboter seinen Tank auf-
llen kann. Erweitern Sie Ihre Repräsentation und schreiben Sie alle Regeln, die für die Be-
hreibung von Tankstellen benötigt werden, einschließlich der Aktion TankFüllen.
561

suchen Sie Möglichkeiten, um den Ereigniskalkül zu erweitern und simultane Ereignisse 
beiten zu können. Lässt sich eine kombinatorische Explosion von Axiomen vermeiden?
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ruieren Sie eine Repräsentation für Wechselkurse zwischen Währungen, die täglichen 
ankungen unterliegen.

ieren Sie das Prädikat Feststehend, wobei Feststehend(Position(x)) bedeutet, 
ie Position des Objektes x über die Zeit feststehend ist.

reiben Sie das Ereignis, etwas gegen etwas anderes zu tauschen. Beschreiben Sie das 
n als Art Tausch, wobei eines der Objekte gegen einen bestimmten Geldbetrag ge-
ht wird.

eiden vorigen Übungen gehen von einem recht primitiven Konzept des Eigentums aus. 
ielsweise besitzt der Käufer zunächst die Geldscheine. Dieses Bild bröckelt, wenn sich 
eld etwa auf der Bank befindet, weil es dann keine bestimmten Geldscheine mehr gibt, 
 besitzt. Es wird noch komplizierter durch Borgen, Leasen, Mieten und Bürgen. Unter-
n Sie die verschiedenen allgemeingültigen und erlaubten Konzepte des Eigentums und 
en Sie ein Schema vor, wie sie formal repräsentiert werden können.

nommen von Fagin et al. (1995).) Betrachten Sie ein Spiel, das mit einem Stapel von 
ich 8 Karten – 4 Assen und 4 Königen – gespielt wird. Die drei Spieler Alice, Bob und Car-
halten beim Geben jeweils zwei Karten. Ohne diese selbst anzusehen, heften sie sich die 
n auf ihre Stirn, sodass andere Spieler sie sehen können. Die Spieler sind dann nacheinan-
 der Reihe, indem sie entweder ankündigen, dass sie wissen, welche Karten sich auf ihrer 

en Stirn befinden, wodurch sie das Spiel gewinnen, oder sagen: „Ich weiß nicht.“ Jeder 
 die Spieler als wahrheitsliebend und perfekt in Bezug auf das Schließen über Glauben.

iel 1: Alice und Bob haben beide gesagt: „Ich weiß nicht.“ Carlos sieht, dass Alice zwei 
se (A-A) und Bob zwei Könige (K-K) hat. Was sollte Carlos sagen? (Hinweis: Betrachten 
 alle drei möglichen Fälle für Carlos: A-A, K-K, A-K.)

schreiben Sie jeden Schritt von Spiel 1 mithilfe der Notation modaler Logik.

iel 2: Carlos, Alice und Bob sagen in ihrer ersten Runde: „Ich weiß nicht.“ Alice hält die 
rten K-K und Bob die Karten A-K. Was sollte Carlos bei seiner zweiten Runde sagen?

iel 3: Alice, Carlos und Bob sagen in ihrer ersten Runde: „Ich weiß nicht.“, Alice auch in ih-
 zweiten Runde. Sowohl Alice als auch Bob halten die Karten A-K. Was sollte Carlos sagen?

weisen Sie, dass es in diesem Spiel immer einen Gewinner gibt.

 Abschnitt 12.4 diskutierte Annahme logischer Allwissenheit ist für jeden wirklich lo-
Schließenden natürlich nicht wahr. Stattdessen handelt es sich um eine von den An-
ungen abhängige mehr oder weniger akzeptable Idealisierung des Schlussfolgerungs-
sses. Erörtern Sie die Vernünftigkeit der Annahme für die folgenden Anwendungen des 
ßens über Wissen:

hach mit Uhr. Hier kann der Spieler über die Grenzen seines Gegners oder seiner eigenen 
higkeit, den besten Zug in der verfügbaren Zeit zu finden, schließen wollen. Wenn zum 
ispiel Spieler A wesentlich mehr Restzeit zur Verfügung hat als Spieler B, wird A manch-

al einen Zug ausführen, der die Situation wesentlich verkompliziert, wobei er darauf hofft, 
en Vorteil zu erlangen, da er mehr Zeit hat, eine geeignete Strategie auszuarbeiten.

 Shopping-Agent in einer Umgebung, in der Kosten für das Zusammentragen von In-
rmationen anfallen
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Übungen zu Kapitel 12

n automatisiertes Lernprogramm für Mathematik, das darüber schließt, was Studenten 
rstehen

hließen über Kryptografie mit öffentlichen Schlüsseln, die auf der Nichtbehandelbarkeit 
stimmter rechentechnischer Probleme beruht

etzen Sie die folgende Beschreibung eines logischen Ausdruckes (aus Abschnitt 12.5.2  ) 
ik erster Stufe und erörtern Sie das Ergebnis:

(Mann, AtLeast(3, Sohn), AtMost(2, Tochter), 
All(Sohn, And(Arbeitslos, Verheiratet, All(Gattin, Doktor)))  
All(Tochter, And(Professor, Fills(Lehrstuhl, Physik, Mathematik)))).

ie wissen, lassen sich Vererbungsinformationen in semantischen Netzen durch geeig-
mplikationssätze logisch erfassen. In dieser Übung betrachten wir, wie effizient die Ver-
ung derartiger Sätze für die Vererbung ist.

trachten Sie die Informationen in einem Gebrauchtwagenkatalog, wie etwa den Schwa-
e. Dort steht beispielsweise, dass ein Dodge Van von 1973 noch 575 € wert ist (oder viel-
cht einmal war). Angenommen, diese gesamten Informationen (für 11.000 Modelle) sind 
 logischen Sätzen kodiert, wie in diesem Kapitel vorgeschlagen. Schreiben Sie drei solcher 
tze auf, einschließlich der für Dodge Vans Baujahr 1973. Wie würden Sie die Sätze ver-
enden, um den Wert eines bestimmten Autos zu ermitteln, wenn Ihnen ein Rückwärtsver-
ttungs-Theorembeweiser wie etwa Prolog zur Verfügung stünde?

rgleichen Sie die Zeiteffizienz der Rückwärtsverkettungsmethode für die Lösung dieses 
oblems mit der Vererbungsmethode in semantischen Netzen.

klären Sie, warum die Vorwärtsverkettung es ermöglicht, dass ein logikbasiertes System 
sselbe Problem effizient löst, vorausgesetzt, die Wissensbasis enthält nur die 11.000 
tze über die Preise.

schreiben Sie eine Situation, in der weder Vorwärts- noch Rückwärtsverkettung der 
tze eine effiziente Verarbeitung der Preisabfrage für einen einzelnen Wagen erlaubt.

nnen Sie eine Lösung vorschlagen, mit der sich eine derartige Abfrage in allen logi-
hen Systemen in allen Fällen effizient ausführen lässt? [Hinweis: Beachten Sie, dass 
ei Autos desselben Modells aus demselben Jahr denselben Preis haben.]

könnte sagen, dass die syntaktische Unterscheidung zwischen nicht eingerahmten Ver-
ungen und einfach eingerahmten Verknüpfungen in semantischen Netzen überflüssig 
eil einfach eingerahmte Verknüpfungen immer Kategorien zugeordnet sind; ein Verer-
salgorithmus könnte einfach davon ausgehen, dass eine nicht eingerahmte Verknüp-
 die einer Kategorie zugeordnet ist, sich auf alle Elemente dieser Kategorie beziehen 
eigen Sie, dass dieses Argument trügerisch ist, und nennen Sie Beispiele für Fehler, die 
s entstehen würden.
563
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ollständige Lösung für das Problem ungenauer Übereinstimmungen der Beschreibung 
äufers beim Einkaufen ist sehr schwierig und setzt die volle Palette von Techniken der 
beitung natürlicher Sprache und des Abrufens von Informationen voraus (siehe Kapitel 
d 23  ). Ein kleiner Schritt ist es, dem Benutzer die Angabe von Minimal- und Maximal-
n für verschiedene Attribute zu erlauben. Der Käufer muss die folgende Grammatik für 
oduktbeschreibung verwenden:

hreibung→Kategorie [Verknüpfung Modifikator]∗ 
nüpfung→"mit" | "und" | "," 
ifikator→Attribut | Attribut Operator Wert 
ator→"=" | ">" | "<"

ezeichnet Kategorie eine Produktkategorie, Attribut ist ein Funktionsmerkmal wie 
„CPU“ oder „Preis“ und Wert ist der Zielwert für das Attribut. Die Abfrage „Computer 
indestens 2,5 GHz CPU für unter 500 €“ muss also umformuliert werden in „Computer 
PU > 2,5 GHz und Preis < 500 €“. Implementieren Sie einen Shopping-Agenten, der Be-
ibungen in dieser Sprache akzeptiert.

e Beschreibung des Internet-Shoppings hat den wichtigen Schritt des eigentlichen Kau-
es Produkts weggelassen. Entwickeln Sie eine formale logische Beschreibung des Kau-
nter Verwendung des Ereigniskalküls. Definieren Sie die Ereignissequenz, die auftritt, 

 ein Käufer einen Kreditkartenkauf tätigt und irgendwann sein Konto belastet wird und 
 Produkt erhält.
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 Kapitel erfahren Sie, wie ein Agent Unsicherheit mithilfe von Glaubens-
 den Griff bekommt.

ndeln unter Unsicherheit
n partieller Beobachtbarkeit und/oder Nichtdeterminismus müssen Agen-
nfalls Unsicherheit verarbeiten. Ein Agent wird wohl nie bestimmt wissen, 
Zustand er sich befindet oder wo er sich nach einer Sequenz von Aktionen 
rd.

 Sie problemlösende Agenten (Kapitel 4) und logische Agenten (Kapitel 7
nengelernt. Ein derartiger Agent verarbeitet Unsicherheit, indem er einen 
 verfolgt – eine Darstellung der Menge aller möglichen Weltzustände, in 
h befinden kann – und einen Kontingenzplan erzeugt, der alle möglichen 
en verarbeitet, die seine Sensoren während der Ausführung melden können. 
Vorzüge weist dieser Ansatz allerdings signifikante Nachteile auf, wenn man 
lich als Rezept für das Erstellen von Agentenprogrammen übernimmt.

cher Agent muss beim Interpretieren von partiellen Sensorinformationen 
ch mögliche Erklärung für die Beobachtungen betrachten, egal wie unwahr-
h sie sind. Dies führt zu unmöglich großen und komplexen Belief-State-Dar-
n.

kter Kontingenzplan, der jede Eventualität verarbeitet, kann beliebig groß 
nd muss beliebig unwahrscheinliche Zufälligkeiten berücksichtigen.

l gibt es keinen Plan, der das Ziel garantiert erreicht – der Agent muss aber 
Es ist also eine Möglichkeit gefragt, um die Vorzüge von Plänen, die nicht 
 sind, zu vergleichen.

 zum Beispiel an, dass ein automatisiertes Taxi das Ziel hat, einen Passagier 
um Flughafen zu bringen. Der Agent bildet einen Plan, A90, der besagt, dass 
g 90 Minuten vor dem Abflug zu verlassen ist und das Taxi mit vernünftiger 
gkeit fährt. Selbst wenn der Flughafen nur 15 km entfernt liegt, kann ein logi-
ent nicht mit Bestimmtheit schließen, dass „Plan A90 uns pünktlich zum 
ringt“. Stattdessen gelangt er zu der schwächeren Schlussfolgerung: „Plan 
ns rechtzeitig zum Flughafen, sofern das Auto nicht wegen eines Defekts 
mangels stehenbleibt, ich keinen Unfall habe und es keine Unfälle auf der 
 das Flugzeug nicht zu früh startet, das Auto nicht von einem Meteoriten 
rd und ...“ Keine dieser Bedingungen kann sicher ermittelt werden, sodass 
olg des Planes nicht herleiten lässt. Dies ist das Qualifikationsproblem
.7.1), für das wir bisher noch keine wirkliche Lösung kennengelernt haben.

trotz ist A90 in gewissem Sinn tatsächlich das Richtige. Was meinen wir 
in Kapitel 2 besprochen, wollen wir damit ausdrücken, dass von allen Plä-
sgeführt werden könnten, A90 erwartungsgemäß das Leistungsmaß des 

ximiert (wobei die Erwartung relativ zum Wissen des Agenten über die 
st). Das Leistungsmaß beinhaltet die Fahrt zum Flughafen, sodass der Flug 
rreicht wird, das Vermeiden langer, unproduktiver Wartezeiten auf dem 

owie das Vermeiden von Strafzetteln für zu schnelles Fahren auf dem Weg 
fen. Das Wissen des Agenten kann keines dieser Ergebnisse für A90 garan-
es kann einen bestimmten Glaubensgrad angeben, dass sie erreicht wer-
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13.1  Handeln unter Unsicherheit

 Pläne, wie etwa A180, könnten den Glauben des Agenten verstärken, dass 
hafen rechtzeitig erreicht, würden aber auch die Wahrscheinlichkeit einer 
 Wartezeit erhöhen. Das Richtige – die rationale Entscheidung – ist also 
der relativen Wichtigkeit der verschiedenen Ziele als auch von der Wahr-

eit, dass und in welchem Maß sie erzielt werden, abhängig. Der restliche 
erfeinert diese Konzepte in Vorbereitung auf die Entwicklung der allge-
orien unsicheren Schließens sowie rationaler Entscheidungen, die wir in 
 den folgenden Kapiteln vorstellen.

sicherheit zusammenfassen

wir ein Beispiel für unsicheres Schließen: die Diagnose von Zahnschmer-
m Zahnarztpatienten. Eine Diagnose – egal ob für Medizin, Autoreparatur 
ch immer – beinhaltet fast immer Unsicherheit. Wir wollen versuchen, 

n Aussagenlogik Regeln für eine zahnärztliche Diagnose zu schreiben, 
rkennen, wie der logische Ansatz schrittweise vorgeht. Betrachten Sie die 
fache Regel:

Zahnschmerzen  Loch.

 dabei ist, dass diese Regel falsch ist. Nicht alle Patienten mit Zahn-
haben Löcher; einige von ihnen haben Zahnfleischprobleme, einen Abs-
nes von mehreren anderen Problemen:

hnschmerzen  Loch ∨ Zahnfleischprobleme ∨ Abszess ...

en wir, um diese Regel wahr zu machen, eine nahezu unbegrenzte Liste 
robleme hinzufügen. Wir könnten versuchen, die Regel in eine kausale 
wandeln:

Loch  Zahnschmerzen.

 ist jedoch auch nicht richtig; nicht alle Löcher verursachen Zahnschmer-
zige Möglichkeit, die Regel zu korrigieren, ist, sie logisch erschöpfend zu 
: Die linke Seite muss mit allen Qualifikationen erweitert werden, die gel-
, damit ein Loch Zahnschmerzen verursacht. Versucht man, mithilfe von 
omäne wie die medizinische Diagnose in den Griff zu bekommen, schlägt 

chlich aus drei Gründen fehl:

 Es macht zu viel Arbeit, die vollständige Menge der Antezedenzen oder 
nzen aufzulisten, die vorliegen müssen, um eine ausnahmslose Regel sicher-

, und es ist zu schwierig, solche Regeln anzuwenden.

ches Unwissen: Die Medizin hat keine vollständige Theorie für die Domäne.

es Unwissen: Selbst wenn wir alle Regeln kennen, können wir bei einem 
en Patienten noch unsicher sein, weil nicht alle erforderlichen Tests aus-
urden oder ausgeführt werden können.
569

fung zwischen Zahnschmerzen und Löchern ist keine logische Konsequenz 
tung. Dies ist typisch für die Medizindomäne ebenso wie für alle anderen 
n denen Beurteilungen erforderlich sind: Gesetz, Geschäft, Design, Auto-
ärtnern, Verabredungen usw. Das Wissen des Agenten kann bestenfalls eine 
lichkeit in Bezug auf die relevanten Sätze bereitstellen. Unser wichtigstes 
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r den Umgang mit Glaubensgraden ist die Wahrscheinlichkeitstheorie. In 
logie von Abschnitt 8.1 sind die ontologischen Bindungen von Logik und 
lichkeitstheorie die gleichen – dass die Welt aus Fakten besteht, die in 
eten Fall gelten oder nicht –, die erkenntnistheoretischen Bindungen aber 
: Ein logischer Agent glaubt, dass jeder Satz wahr oder falsch ist, oder er hat 
ng, während ein probabilistischer Agent einen numerischen Glaubensgrad 

(für Sätze, die sicher falsch sind) und 1 (sicher wahr) haben kann.

einlichkeit bietet eine Möglichkeit, die Unsicherheit zusammenzufassen, 
lheit und Unwissen entsteht. Wir wissen nicht sicher, was einem bestimm-
n fehlt, aber wir glauben zu 80% – d.h. mit einer Wahrscheinlichkeit von 
in Patient mit Zahnschmerzen ein Loch im Zahn hat. Wir erwarten dem-
llen Situationen, die anhand unseres Wissens von der aktuellen Situation 
terscheiden sind, dass der Patient in 80% der Fälle ein Loch hat. Dieser 
te von statistischen Daten abgeleitet sein – 80% der bisher behandelten 

rzpatienten hatten Löcher – oder auch von allgemeinem zahnärztlichen 
 aus einer Kombination von Indizien.

nder Punkt ist, dass es zum Zeitpunkt unserer Diagnose keine Unsicher-
atsächlichen Welt gibt: Entweder hat der Patient ein Loch oder nicht. Was 
also zu sagen, dass die Wahrscheinlichkeit eines Loches 0,8 beträgt? Sollte 
tweder 0 oder 1 sein? Die Antwort lautet, dass Wahrscheinlichkeitsaus-
nblick auf einen Wissenszustand und nicht im Hinblick auf die reale Welt 
rden. Wir sagen: „Die Wahrscheinlichkeit, dass der Patient ein Loch hat, 
sichts seiner Zahnschmerzen 0,8.“ Stellen wir später fest, dass der Patient 
angenheit bereits mit Zahnfleischproblemen zu tun hatte, können wir 
age ändern: „Die Wahrscheinlichkeit, dass der Patient ein Loch hat, beträgt 
einer Zahnschmerzen und der in der Vergangenheit aufgetretenen Zahn-
eme 0,4.“ Wenn wir weitere schlüssige Beweise gegen ein Loch zusammen-
en wir sagen: „Die Wahrscheinlichkeit, dass der Patient ein Loch hat, ist 

 was wir wissen, fast 0.“ Diese Aussagen widersprechen einander nicht; 
 separate Behauptung über einen unterschiedlichen Wissenszustand.

sicherheit und rationale Entscheidungen

ie erneut den Plan A90, um zum Flughafen zu gelangen. Angenommen, er 
e 97%-ige Chance, unseren Flug zu erreichen. Bedeutet das, dass es sich 
ne rationale Auswahl handelt? Nicht unbedingt: Es könnte andere Pläne 
twa A180, mit höheren Wahrscheinlichkeiten. Wenn es lebenswichtig ist, 

 erreichen, dann ist es zu rechtfertigen, auf dem Flughafen länger zu war-
 mit A1440, einem Plan, der vorgibt, 24 Stunden vor dem Abflug loszufah-
meisten Situationen ist das keine gute Wahl, denn obwohl der Plan nahezu 
ünktlich zu sein, beinhaltet er auch eine nicht zu vertretende Wartezeit – 

eigen von einer möglichen unangenehmen Diät der Flughafenküche.

ntscheidungen zu treffen, muss ein Agent zunächst Prioritäten zwischen 
iedenen möglichen Ergebnissen der verschiedenen Pläne setzen. Ein 
 ein vollständig spezifizierter Zustand, einschließlich solcher Faktoren 
 der Agent rechtzeitig ankommt und wie lange er auf dem Flughafen war-
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13.1  Handeln unter Unsicherheit

ir verwenden die Nutzentheorie, um Prioritäten darzustellen und mit 
hließen. Die Nutzentheorie besagt, dass jeder Zustand einen Nutzengrad 
enten hat und dass der Agent Zustände mit höherem Nutzen bevorzugt.

eines Zustandes ist für einen Agenten relativ: Zum Beispiel ist der Nutzen 
des, in dem Weiß in einem Schachspiel Schwarz Schachmatt gesetzt hat, 
h hoch für den Agenten, der Weiß spielt, aber gering für den Agenten, der 

ielt. Doch wir können nicht streng nach den Punkten 1, 1/2 und 0 gehen, 
ie Turnierregeln von Schach vorgeschrieben werden – manche Spieler 

ich der Autoren) wären schon glücklich, wenn sie ein Remis gegen den 
 erzielen könnten, während andere Spieler (wie etwa der frühere Welt-
 vielleicht nicht sind. Es gibt keine Bewertung von Geschmack oder Prio-
önnten vielleicht denken, ein Agent, der lieber Schlumpfeis als Schokola-

leide unter Geschmacksverirrung, aber Sie können nicht sagen, der Agent 
l. Eine Nutzenfunktion kann jede Menge von Prioritäten berücksichtigen – 
er normal, vornehm oder widernatürlich. Und sie kann sogar altruisti-
lten berücksichtigen, indem einfach das Wohlergehen der anderen als 
ktoren gezählt wird.

Nutzen ausgedrückte Prioritäten werden in der allgemeinen Theorie der 
ntscheidungen – der sogenannten Entscheidungstheorie – mit Wahr-

eiten kombiniert:

eidungstheorie = Wahrscheinlichkeitstheorie + Nutzentheorie.

gende Konzept der Entscheidungstheorie ist, dass ein Agent genau dann 
wenn er die Aktion auswählt, die den höchsten erwarteten Nutzen erbringt, 
er alle möglichen Ergebnisse der Aktion. Man spricht auch vom Prinzip des 
erwarteten Nutzens (MEN). Zwar mag „erwartet“ wie ein verschwomme-
tischer Term erscheinen, er wird hier aber in einer genauen Bedeutung ver-
st darunter der „Durchschnitt“ oder das „statistische Mittel“ der Ergebnisse, 
ch der Wahrscheinlichkeit des Ergebnisses, zu verstehen. Wir haben dieses 
its in Kapitel 5 kennengelernt, wo wir kurz über optimale Entscheidungen 
mon gesprochen haben. Es handelt sich in der Tat um ein völlig allgemeines 

g 13.1 skizziert die Struktur eines Agenten, der die Entscheidungstheorie 
 Aktionen auszuwählen. Der Agent ist auf abstrakter Ebene identisch mit 
Kapiteln 4 und 7 beschriebenen Agenten, die einen Belief State mit den 
ahrnehmungen verwalten. Der wichtigste Unterschied ist, dass der Belief 

ntscheidungstheoretischen Agenten nicht einfach die Möglichkeiten für 
e, sondern auch deren Wahrscheinlichkeiten darstellt. Anhand des Belief 
er Agent probabilistische Vorhersagen für Aktionsergebnisse treffen und 
ktion auswählen, die den höchsten erwarteten Nutzen erbringt. Dieses 

chste Kapitel konzentrieren sich auf die Aufgabe, probabilistische Infor-
 Allgemeinen zu repräsentieren und mit ihnen zu rechnen. Kapitel 15

Tipp
571

sich mit Methoden für die speziellen Aufgaben, den Belief State über der 
äsentieren und zu aktualisieren sowie die Umgebung vorherzusagen. Kapi-
detailliert auf die Nutzentheorie ein und Kapitel 17 entwickelt Algorith-
nungssequenzen von Aktionen in unsicheren Umgebungen.
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 Ein entscheidungstheoretischer Agent, der rationale Aktionen auswählt.

undlegende Notation für die Wahrscheinlichkeit 
r Agent probabilistische Informationen darstellen und verwenden kann, 
r eine formale Sprache. Die Sprache der Wahrscheinlichkeitstheorie ist tra-
mlos gewesen, geschrieben von menschlichen Mathematikern für andere 
 Mathematiker. Anhang A enthält eine Standardeinführung in elementare 

lichkeitstheorie; hier nehmen wir einen Ansatz, der den Anforderungen der 
egenkommt und mit den Konzepten formaler Logik konsistent ist.

s Wesen von Wahrscheinlichkeiten

ischen Behauptungen dreht es sich bei probabilistischen Behauptungen
e Welten. Während logische Behauptungen aussagen, welche möglichen 
t ausgeschlossen werden (alle diejenigen, in denen die Behauptung falsch 
n probabilistische Behauptungen darüber, wie beweisbar die verschiede-
sind. In der Wahrscheinlichkeitstheorie bezeichnet man die Menge aller 
elten als Stichprobenraum. Die möglichen Welten sind gegenseitig aus-
nd erschöpfend – zwei mögliche Welten können nicht beide der Fall sein 
gliche Welt muss der Fall sein. Wenn wir zum Beispiel zwei (unterscheid-

l werfen, sind 36 mögliche Welten zu betrachten: (1,1), (1,2), ..., (6,6). Den 
raum bezeichnet man mit Ω (dem griechischen Großbuchstaben Omega) 
t mit ω (dem kleinen Omega) auf Elemente des Raumes, d.h. auf konkrete 
elten.

dig spezifiziertes Wahrscheinlichkeitsmodell weist jeder möglichen Welt 
sche Wahrscheinlichkeit P(ω) zu.1 Die grundlegenden Axiome der Wahr-

eitstheorie besagen, dass jede mögliche Welt eine Wahrscheinlichkeit zwi-
 1 hat und dass die Gesamtwahrscheinlichkeit der Menge möglicher Wel-

 ist:

 für jedes ω und . (13.1)0 ( ) 1P≤ ω ≤ ( ) 1P
ω∈Ω

ω =∑
en hier eine diskrete, abzählbare Menge von Welten an. Die ordnungsgemäße Be-
des stetigen Falles bringt bestimmte Komplikationen mit sich, die für die meisten 
 der KI weniger relevant sind.
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13.2  Grundlegende Notation für die Wahrscheinlichkeit 

nnahme, dass jeder Würfel fair ist und die Würfe sich untereinander nicht 
ede mögliche Welt (1,1), (1,2), ..., (6,6) die Wahrscheinlichkeit 1/36. Wenn 
 Würfel konspirieren, um dieselbe Augenzahl zu liefern, können die Wel-
2), (3,3) usw. höhere Wahrscheinlichkeiten haben, wobei die Wahrschein-
er übrigen Welten geringer sind.

sche Behauptungen und Abfragen werden üblicherweise nicht über kon-
che Welten, sondern über Mengen möglicher Welten getroffen. Zum Bei-
en wir an Fällen interessiert sein, in denen zwei Würfel zusammen die 
1 ergeben, in denen ein Pasch gewürfelt wird usw. In der Wahrscheinlich-

 bezeichnet man diese Mengen als Ereignisse – ein Begriff, der bereits aus-
pitel 12 für ein anderes Konzept verwendet wurde. In der KI beschreibt 
ngen immer als Aussagen in einer formalen Sprache. (Abschnitt 13.2.2

erartige Sprache an.) Für jede Aussage enthält die korrespondierende 
lich diejenigen Welten, in denen die Aussage gilt. Die einer Aussage zuge-
hrscheinlichkeit ist als Summe der Wahrscheinlichkeiten der Welten, in 
ussage gilt, definiert:

Für jede Aussage φ ist . (13.2)

it zwei fairen Würfeln spielen, haben wir P(Gesamt = 11) = P((5,6)) +
/36 + 1/36 = 1/18. Die Wahrscheinlichkeitstheorie verlangt keine vollstän-
tnisse der Wahrscheinlichkeiten jeder möglichen Welt. Nehmen wir bei-
 an, dass die Würfel konspirieren, um dieselbe Augenzahl zu liefern, kön-
aupten, dass P(Pasch) = 1/4 ist, ohne zu wissen, ob die Würfel einen 6er-
 einen 2er-Pasch bevorzugen. Genau wie bei logischen Behauptungen 
diese Behauptung das zugrunde liegende Wahrscheinlichkeitsmodell, 
ständig zu bestimmen.

ichkeiten wie zum Beispiel P(Gesamt = 11) und P(Pasch) heißen unbe-
 A-priori-Wahrscheinlichkeiten; sie beziehen sich auf Glaubensgrade in Aus-
hlen irgendwelcher anderer Informationen. Die meiste Zeit allerdings haben 
te Informationen, sogenannte Indizien, die bereits aufgedeckt wurden. Zum 
nte der erste Würfel bereits eine 5 zeigen und wir warten mit angehaltenem 
f, dass der andere Würfel endlich ausrollt. In diesem Fall sind wir nicht an 
gten Wahrscheinlichkeit eines gewürfelten Paschs, sondern an der beding-
posteriori-Wahrscheinlichkeit interessiert, dass ein Pasch erscheint, wenn 
rfel eine 5 zeigt. Diese Wahrscheinlichkeit wird als P(Pasch | Würfel1 = 5)
 wobei der senkrechte Strich („|“) als „unter der Voraussetzung“ zu lesen ist. 
hält es sich, wenn ich wegen einer regelmäßigen Kontrolluntersuchung zum 
he. Hier beträgt die Wahrscheinlichkeit P(Loch) = 0,2. Doch wenn ich den 
fsuche, weil ich Zahnschmerzen habe, kommt eine Wahrscheinlichkeit 
hnschmerzen) = 0,6 ins Spiel. Für den Vorrang von „|“ gilt, dass jeder Aus-
rm P(... | ...) immer P((...) | (...)) bedeutet.

( ) ( )P P
ω∈φ

φ = ω∑
573

dass P(Loch) = 0,2 immer noch gültig ist, nachdem Zahnschmerzen beob-
en; es ist nur nicht besonders nützlich. Wenn ein Agent Entscheidungen trifft, 
 Indizien konditionieren, die er beobachtet hat. Außerdem ist der Unter-
hen materialer Implikation (Konditional) und logischer Implikation wichtig. 
ung, dass P(Loch | Zahnschmerzen) = 0,6 ist, bedeutet nicht: „Wenn Zahn-

ahr ist, immer schlussfolgern, dass Loch mit einer Wahrscheinlichkeit von 
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“, sondern: „Wenn Zahnschmerzen wahr ist und wir keine weiteren Infor-
aben, schlussfolgern, dass Loch mit einer Wahrscheinlichkeit von 0,6 wahr 
usätzliche Bedingung ist wichtig; wenn wir zum Beispiel die ergänzende 
hätten, dass der Zahnarzt keine Löcher gefunden hat, würden wir zweifellos 
en, dass Loch mit einer Wahrscheinlichkeit von 0,6 wahr ist, sondern müs-
en P(Loch | Zahnschmerzen ∧ ¬Loch) = 0 verwenden.

tischen Sprachgebrauch werden bedingte Wahrscheinlichkeiten wie folgt als 
ahrscheinlichkeiten definiert: Für beliebige Aussagen a und b haben wir

. (13.3)

er, wenn P(b) > 0 ist. Zum Beispiel

.

on ist sinnvoll, wenn man berücksichtigt, dass die Beobachtung von b alle 
öglichen Welten ausschließt, in denen b falsch ist, wodurch eine Menge 

t, deren Gesamtwahrscheinlichkeit lediglich P(b) ist. In dieser Menge 
 a-Welten a ∧ b und bilden einen Anteil P(a ∧ b)/P(b).

hung (13.3) angegebene Definition der bedingten Wahrscheinlichkeit lässt 
rer Form als sogenannte Produktregel schreiben:

P(a ∧ b) = P(a | b) P(b).

regel lässt sich vielleicht einfacher merken: Sie geht zurück auf die Tat-
b wahr sein muss, damit a und b wahr sind, und bei gegebenem b auch a
uss.

 Sprache der Aussagen in Wahrscheinlichkeitsbehauptungen
nd dem nächsten Kapitel werden Aussagen, die Mengen möglicher Welten 
, in einer Notation formuliert, die Elemente der Aussagenlogik und der 
n Erfüllbarkeitsproblemen kombiniert. In der Terminologie von Abschnitt 
lt es sich um eine faktorisierte Darstellung, in der eine mögliche Welt 

enge von Variablen/Wert-Paaren dargestellt wird.

n in der Wahrscheinlichkeitstheorie spricht man von Zufallsvariablen und 
 Namen mit einem großen Anfangsbuchstaben. Somit handelt es sich bei 
 Würfel1 im Würfelbeispiel um Zufallsvariablen. Jede Zufallsvariable besitzt 
e – die Menge der möglichen Werte, die sie annehmen kann. Die Domäne 
 für die beiden Würfel ist die Menge {2, ..., 12} und die Domäne von Würfel1
. Eine boolesche Zufallsvariable hat die Domäne {true, false} (wobei zu 
, dass die Werte immer klein geschrieben werden); zum Beispiel lässt sich 
, dass ein Pasch gewürfelt wird, als Pasch = true schreiben. Per Konvention 

( )
( | )

( )
P a b

P a b
P b

∧
=

1
1

1

( 5)
( | 5)

( 5)
P Pasch Würfel

P Pasch Würfel
P Würfel

∧ =
= =

=

ussagen der Form A = true einfach als a ab, während A = false in Kurz-
 geschrieben wird. (Die Verwendungen von Pasch, Loch und Zahnschmer-
en Abschnitt sind Abkürzungen dieser Art.) Wie in CSPs können Domänen 
iebiger Token sein; wir könnten die Domäne von Alter mit {jugendlich,
hsen} festlegen und die Domäne von Wetter könnte {sonnig, regnerisch,
ee} lauten. Ist keine Mehrdeutigkeit möglich, verwendet man üblicher-
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 Wert an sich für die Aussage, dass eine bestimmte Variable diesen Wert hat; 
sonnig für Wetter = sonnig stehen.

Beispiele haben alle endliche Domänen. Variablen können aber auch 
Domänen besitzen – entweder diskret (wie bei Ganzzahlen) oder stetig 
alzahlen). Für eine Variable mit einer geordneten Domäne sind Unglei-
e zum Beispiel AnzahlDerAtomeImUniversum ≥ 1070 ebenfalls erlaubt.

können wir diese elementaren Aussagen (einschließlich der abgekürzten 
boolesche Variablen) mithilfe der Verknüpfungen der Aussagenlogik kom-
m Beispiel lässt sich die Feststellung „Die Wahrscheinlichkeit, dass der 

Loch hat, da er ein Teenager ohne Zahnschmerzen ist, beträgt 0,1.“ wie 
cken:

P(loch | ¬zahnschmerzen ∧ teen) = 0,1.

möchten wir über die Wahrscheinlichkeiten aller möglichen Werte einer 
blen sprechen. Wir könnten

P(Wetter = sonnig) = 0,6 
P(Wetter = regen) = 0,1 
P(Wetter = wolkig) = 0,29 
P(Wetter = schnee ) = 0,01

assen aber als Abkürzung

P(Wetter) = 〈0,6; 0,1; 0,29; 0,01〉

as fett geschriebene P anzeigt, dass das Ergebnis ein Vektor von Zahlen ist, 
r eine vordefinierte Reihenfolge 〈sonnig, regen, wolkig, schnee〉 in der 
n Wetter annehmen. Wir sagen, dass die P-Anweisung eine Wahrschein-
teilung für die Zufallsvariable Wetter definiert. Die P-Notation wird auch 
 Verteilungen verwendet: P(X | Y) liefert die Werte von P(X = xi | Y = yj  )
gliche i, j-Paar.

ariablen ist es nicht möglich, die gesamte Verteilung als Vektor zu schrei-
ich um unendlich viele Werte handelt. Stattdessen können wir die Wahr-
eit, dass eine Zufallsvariable einen bestimmten Wert x annehmen kann, 
risierte Funktion von x definieren. Zum Beispiel drückt der Satz

P(MittagsTemp = x) = Gleichförmig[18C,26C] (x)

n aus, dass die Temperaturen zur Mittagszeit zwischen 18 und 26 Grad 
chförmig verteilt sind. Wir bezeichnen dies als Wahrscheinlichkeitsdichte-

lichkeitsdichtefunktionen unterscheiden sich in ihrer Bedeutung von dis-
ilungen. Wenn man sagt, dass die Wahrscheinlichkeitsdichte im Bereich 
 26C gleichförmig ist, heißt das, dass es eine 100%ige Chance gibt, dass die 
 in diesen 8C breiten Bereich fällt, und eine 50%ige Chance, dass sie in 
575

igen 4C breiten Bereich fällt, usw. Wir schreiben die Wahrscheinlichkeits-
ine stetige Zufallsvariable X am Wert x als P(X = x) oder einfach P(x). Die 
finition von P(x) ist die Wahrscheinlichkeit, dass X in einen beliebig klei-
 fällt, der bei x beginnt und durch die Breite des Bereiches geteilt wird:

.
0

( ) lim ( ) /
dx

P x P x X x dx dx
→

= ≤ ≤ +
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emp haben wir

Temp = x) = Gleichförmig[18C,26C] (x) = 

C für Grad Celsius (nicht für eine Konstante) steht. In P(MittagsTemp =
/8C ist der Term 1/8C keine Wahrscheinlichkeit, sondern eine Wahrschein-
te. Die Wahrscheinlichkeit, dass MittagsTemp genau 20,18C ist, beträgt 0, 

in Bereich der Breite 0 ist. Einige Autoren verwenden andere Symbole für 
teilungen und Dichtefunktionen; wir verwenden in beiden Fällen P, weil 
echslungen auftreten und die Gleichungen normalerweise identisch sind. 
e, dass diese Wahrscheinlichkeiten einheitenlose Zahlen sind, während 
ionen mit einer Einheit angegeben werden, in diesem Fall reziprokem Grad.

erteilungen von einzelnen Variablen brauchen wir eine Notation für Ver-
f mehrere Variablen. Hierfür werden Kommas verwendet. Zum Beispiel 

et P(Wetter, Loch) die Wahrscheinlichkeiten aller Kombinationen der 
etter und Loch. Dies ist eine 4 × 2-Tabelle mit Wahrscheinlichkeiten, die 

same Wahrscheinlichkeitsverteilung von Wetter und Loch bezeichnet 
nnen auch Variablen mit und ohne Werte mischen; P(sonnig, Loch) wäre 
it zwei Elementen, der die Wahrscheinlichkeiten für einen sonnigen Tag 

och und einen sonnigen Tag ohne Loch angibt.

ion erlaubt es, bestimmte Ausdrücke wesentlich prägnanter zu formulie-
onst möglich wäre. Zum Beispiel lassen sich die Produktregeln für alle 
erte von Wetter und Loch als einzige Gleichung

P(Wetter, Loch) = P(Wetter | Loch)P(Loch) 

olgenden 4 × 2 = 8 Gleichungen (mit den Abkürzungen W und C) schreiben:

= sonnig ∧ C = true) = P(W = sonnig|C = true) P(C = true) 
= regen ∧ C = true) = P(W = regen|C = true) P(C = true) 
= wolkig ∧ C = true) = P(W = wolkig|C = true) P(C = true) 
= schnee ∧  C = true) = P(W = schnee |C = true) P(C = true) 
= sonnig ∧  C = false) = P(W = sonnig|C = false) P(C = false) 
= regen ∧ C = false) = P(W = regen|C = false) P(C = false) 
= wolkig ∧ C = false) = P(W = wolkig|C = false) P(C = false) 
= schnee ∧  C = false) = P(W = schnee|C = false) P(C = false). 

ierter Fall besitzt P(sonnig, loch) keine Variablen und ist somit ein einele-
ktor, der die Wahrscheinlichkeit eines sonnigen Tages mit einem Loch 
ich auch als P(sonnig, loch) oder P(sonnig ∧ loch) schreiben lässt. Wir ver-
chmal die P-Notation, um Ergebnisse über individuelle P-Werte abzuleiten, 
ir sagen „P(sonnig) = 0,6“, ist das eigentlich eine Abkürzung für „P(sonnig)

1
, wenn 18 26 ,

8
0 andernfalls

C x C
C

 ≤ ≤


mentige Vektor (0,6), was bedeutet, dass P(sonnig) = 0,6 ist“.

un eine Syntax für Aussagen und Wahrscheinlichkeitsbehauptungen defi-
inen Teil der Semantik angegeben: Gleichung (13.2) definiert die Wahr-
eit einer Aussage als Summe der Wahrscheinlichkeiten von Welten, in 
ilt. Um die Semantik zu vervollständigen, müssen wir angeben, was die 
 und wie zu ermitteln ist, ob eine Aussage in einer Welt gilt. Wir borgen 
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eil direkt von der Semantik der Aussagenlogik aus: Eine mögliche Welt ist 
 Zuweisung von Werten zu allen betrachteten Zufallsvariablen. Es lässt 

zeigen, dass diese Definition die grundlegende Anforderung erfüllt, dass 
elten gegenseitig ausschließend und erschöpfend sind (Übung 13.5). Wenn 
el die Zufallsvariablen Loch, Zahnschmerzen und Wetter sind, gibt es 
 16 mögliche Welten. Darüber hinaus lässt sich die Wahrheit jeder gegebe-
n in derartigen Welten mithilfe der gleichen rekursiven Definition von 
ie bei Formeln in Aussagenlogik leicht ermitteln.

en Definition aller möglichen Welten folgt, dass ein probabilistisches Modell 
emeinsame Verteilung für alle Zufallsvariablen bestimmt wird – die soge-
tändige gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung. Zum Beispiel wird 
dige gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung für die Variablen Loch, 
rzen und Wetter durch P(Loch, Zahnschmerzen, Wetter) angegeben. Diese 
 Verteilung kann als 2 × 2 × 4-Tabelle mit 16 Einträgen dargestellt werden. Da 
einlichkeit jeder Aussage eine Summe über mögliche Welten ist, reicht eine 
 gemeinsame Verteilung im Prinzip aus, um die Wahrscheinlichkeit jeder 
ussage zu berechnen.

rum Wahrscheinlichkeitsaxiome sinnvoll sind

genden Axiome der Wahrscheinlichkeit (Gleichungen (13.1) und (13.2)) 
 bestimmte Beziehungen unter den Glaubensgraden, die logisch verwand-
n zugesprochen werden können. Zum Beispiel können wir die bekannte 
wischen der Wahrscheinlichkeit einer Aussage und der Wahrscheinlich-

egation ableiten:

) = Σω∈¬a P(ω) nach Gleichung (13.2)

= Σω∈¬a P(ω) + Σω∈a P(ω) − Σω∈a P(ω)

= Σω∈Ω P(ω) − Σω∈a P(ω) Gruppieren der beiden ersten Terme

= 1 − P(a) nach (13.1) und (13.2)

 auch die wohlbekannte Formel für die Wahrscheinlichkeit einer Disjunk-
n, die manchmal als Prinzip von Inklusion und Exklusion bezeichnet wird:

P(a ∨ b) = P(a) + P(b) − P(a ∧ b). (13.4)

 kann man sich leicht merken, wenn man erkennt, dass die Fälle, in denen 
men mit den Fällen, in denen b gilt, mit Sicherheit alle Fälle abdecken, 

t. Fasst man aber die beiden Fallmengen zusammen, werden ihre Schnitt-
elt gezählt; deshalb müssen wir P(a ∧ b) subtrahieren. Der Beweis bleibt 
ls Übung überlassen (Übung 13.6).

ngen (13.1) und (13.4) werden häufig als Kolmogorov-Axiome bezeichnet, 
577

ssischen Mathematiker Andrej Kolmogorov, der zeigte, wie sich die restli-
heinlichkeitstheorie auf dieser einfachen Grundlage aufbauen lässt und 
wierigkeiten zu bewältigen sind, die durch stetige Variablen entstehen.2

hwierigkeiten gehört die Vitali-Menge, eine wohldefinierte Teilmenge des Intervalls 
 wohldefinierte Größe.
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eichung (13.2) den Charakter einer Definition hat, macht Gleichung (13.4) 
ss die Axiome wirklich die Glaubensgrade beschränken, die ein Agent in 
ogisch verwandte Aussagen besitzen kann. Dies ist analog zur Tatsache, 
ischer Agent nicht gleichzeitig A, B und ¬(A ∧ B) glauben kann, weil es 
che Welt gibt, in der alle drei Aussagen wahr sind. Mit Wahrscheinlichkei-
 beziehen sich die Aussagen nicht direkt auf die Welt, sondern auf den 
senszustand des Agenten. Warum kann dann ein Agent nicht die folgende 
nge besitzen (selbst wenn sie die Axiome von Kolmogorov verletzt)?

P(a) = 0,4 P(a ∧ b) = 0,0 
P(b) = 0,3 P(a ∨ b) = 0,8. (13.5)

age war Thema jahrzehntelanger Debatten zwischen den Fürsprechern der 
 von Wahrscheinlichkeiten als einzige legitime Form für Glaubensgrade 
tretern der alternativen Ansätze.

nt für die Wahrscheinlichkeitsaxiome, das zuerst 1931 von Bruno de Finetti
urde, lautet wie folgt: Wenn ein Agent einen Glaubensgrad in Bezug auf eine 
at, sollte er in der Lage sein, die Chancen anzugeben, für die es keinen Unter-
t, für oder gegen a zu sein.3 Stellen Sie sich das Ganze als Spiel zwischen 
n vor: Agent 1 sagt: „Mein Glaubensgrad in Bezug auf das Ereignis a ist 0,4.“ 
 dann frei wählen, ob er für oder gegen a ist, und zwar für einen Einsatz, der 
it dem angegebenen Glaubensgrad ist. Das bedeutet, Agent 2 könnte die 

gent 1 annehmen, dass a eintritt und dabei 6 € gegen die 4 € von Agent 1 set-
 könnte auch die Wette von Agent 1 annehmen, dass ¬a eintritt, und 4 €
 von Agent 1 setzen. Dann beobachten wir das Ergebnis von a und wer recht 

t das Geld ein. Wenn die Glaubensgrade eines Agenten die Welt nicht exakt 
 erwartet man, dass er auf lange Sicht Geld an einen gegnerischen Agenten 
en Glaubensgrade den Zustand der Welt genauer reflektieren.

at jedoch etwas viel Stärkeres bewiesen: Wenn Agent 1 eine Menge von 
den ausdrückt, die die Axiome der Wahrscheinlichkeitstheorie verletzen, 

Wettkombination für Agent 2, die garantiert, dass Agent 1 immer Geld ver-
n Sie zum Beispiel an, dass Agent 1 die Menge der Glaubensgrade von 

13.5) hat.  Abbildung 13.2 zeigt, dass, wenn Agent 2 4 € auf a, 3 € auf b
¬(a ∨ b) wettet, Agent 1 immer Geld verliert – unabhängig von den Ergeb-
 und b. Das Theorem von de Finetti impliziert, dass kein rationaler Agent 
en kann, die die Axiome der Wahrscheinlichkeit verletzen.

r Vorbehalt gegen das Theorem von de Finetti ist, dass dieses Wettspiel 
künstelt ist. Wie sieht es beispielsweise aus, wenn man sich weigert zu 
d das Argument damit beendet? Die Antwort ist, dass das Wettspiel ein 
odell für die Entscheidungssituation ist, in der sich jeder Agent unver-
jedem Zeitpunkt befindet. Jede Aktion (auch die Inaktivität) ist eine Art 
des Ergebnis kann als Abrechnung der Wette betrachtet werden. Die Wei-
etten ist, als würde man sich weigern, dass die Zeit vergeht. 
e sagen, dass die Prioritäten des Agenten für unterschiedliche Kontostände so gelagert 
die Möglichkeit, 1 € zu verlieren, durch die gleiche Wahrscheinlichkeit ausgeglichen 
u gewinnen. Eine mögliche Reaktion ist, die Wettbeträge so klein zu machen, dass die-

 vermieden wird. Die Analyse von Savage (1954) umgeht diesen gesamten Aspekt.
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13.2  Grundlegende Notation für die Wahrscheinlichkeit 

 kommen Wahrscheinlichkeiten?

lose Debatten über den Ursprung und den Status von Wahrscheinlichkeitszahlen. Die 
r Frequentisten besagt, dass die Zahlen nur aus Experimenten stammen: Wenn wir 
hen testen und feststellen, dass zehn von ihnen ein Loch im Zahn haben, können wir 
Wahrscheinlichkeit eines Lochs beträgt etwa 0,1. Aus dieser Perspektive bedeutet die 
g „Die Wahrscheinlichkeit eines Lochs beträgt 0,1“, dass 0,1 der Bruchteil ist, der im 
n unendlich vielen Stichproben beobachtet wird. Aus einem endlichen Beispiel können 
sächlichen Bruchteil abschätzen und überdies berechnen, wie genau unsere Schätzung 
lich ist.
tivisten sagen, dass die Wahrscheinlichkeiten reale Aspekte des Universums sind – 
von Objekten, sich auf bestimmte Weise zu verhalten – und nicht nur Beschreibungen 
nsgrades eines Beobachters. Zum Beispiel ist die Wahrscheinlichkeit, dass eine gewor-
 mit der Wahrscheinlichkeit 0,5 auf Kopf zu liegen kommt, eine Tendenz der eigentli-

e. Aus dieser Perspektive sind die Maße des Frequentisten Versuche, diese Tendenzen 
ten. Die meisten Physiker sind sich einig, dass Quantenphänomene objektiv probabilis-
ie Unsicherheit auf makroskopischer Ebene – z.B. beim Werfen einer Münze – stammt 
alerweise aus dem Unwissen über die Ausgangsbedingungen und scheint nicht kon-

der Tendenzbetrachtung zu sein.
t der Subjektivisten sind Wahrscheinlichkeiten ein Weg, die Glauben eines Agenten zu 

eren, ohne jedoch irgendwelche externe physische Bedeutung zu besitzen. Die subjektive 
e Ansicht erlaubt jedes in sich widerspruchsfreie Zurückführen von A-priori-Wahrschein-
uf Aussagen, besteht dann aber auf geeigneter Bayesscher Aktualisierung, wenn Indizien 
etztendlich beinhaltet selbst eine strenge frequentistische Position eine subjektive Analyse, 
m Problem der Referenzklasse zusammenhängt: Beim Versuch, die Ergebniswahr-
it eines bestimmten Experimentes zu ermitteln, muss der Frequentist das Experiment in 
nzklasse von „ähnlichen“ Experimenten mit bekannten Ergebnishäufigkeiten einordnen. 
983, Seite 27) schreibt: „Jedes Ereignis im Leben ist einzigartig und jede Wahrscheinlich-

en Leben, die wir in der Praxis abschätzen, ist die eines Ereignisses, das vorher noch nie-
treten ist.“ Zum Beispiel könnte ein Frequentist, der für einen bestimmten Patienten die 
lichkeit für ein Loch abschätzen möchte, eine Referenzklasse von anderen Patienten mit 
Ähnlichkeiten – Alter, Symptome, Ernährung – betrachten und überprüfen, welcher Anteil 
in Loch hatte. Wenn der Zahnarzt jedoch berücksichtigt, was über den Patienten bekannt 
ht bis aufs Gramm genau, Haarfarbe, Mädchenname der Mutter –, würde die Referenz-
nde leer sein. Dies ist ein leidiges Problem in der Wissenschaftsphilosophie gewesen.
erenzprinzip, das auf Laplace (1816) zurückgeht, besagt, dass Aussagen, die im Hin-
e Indizien syntaktisch „symmetrisch“ sind, eine gleiche Wahrscheinlichkeit zugeordnet 
l. Verschiedene Verbesserungen wurden vorgeschlagen, die schließlich in dem Versuch 
 und anderen gipfelten, eine streng induktive Logik zu entwickeln, die in der Lage 

rrekte Wahrscheinlichkeit für beliebige Aussagen aus einer beliebigen Menge von Beob-
zu berechnen. Derzeit glaubt man, dass es keine eindeutige induktive Logik gibt; stattdes-
 jede dieser Logiken auf einer subjektiven unbedingten Wahrscheinlichkeitsverteilung, 
579

ng sich verringert, wenn weitere Beobachtungen gesammelt werden.
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 Weil Agent 1 inkonsistente Glauben hat, kann Agent 2 eine Menge von Wetten ableiten,  
t für Agent 1 garantieren, egal welches Ergebnis a und b haben.

 philosophische Argumente wurden für die Verwendung von Wahrschein-
rgebracht, insbesondere die von Cox (1946), Carnap (1950) und Jaynes (2003). 
uieren jeweils eine Menge von Axiomen zum Schließen mit Glaubensgraden: 
sprüche, Übereinstimmung mit gewöhnlicher Logik (wenn zum Beispiel 
 zunimmt, muss Glaube in ¬A abnehmen) usw. Kontrovers ist lediglich das 
 Glaubensgrade Zahlen sein oder sich zumindest wie Zahlen verhalten müs-
t, sie müssen transitiv (wenn Glaube in A größer als Glaube in B ist, der größer 
 C ist, dann muss Glaube in A größer als der in C sein) und vergleichbar sein 
n A muss gleich, größer als oder kleiner als der Glaube in B sein). Es lässt sich 
en, dass Wahrscheinlichkeit der einzige Ansatz ist, der diese Axiome erfüllt.

lt jedoch ist, wie sie ist, sind praktische Demonstrationen häufig wirkungs-
weise. Der Erfolg von Schlusssystemen, die auf der Wahrscheinlichkeitstheo-
 war effektiver, um die Fachwelt zu überzeugen. Wir werden jetzt betrachten, 
 eingesetzt werden können, um Inferenzen zu erzielen.

erenz mithilfe vollständig gemeinsamer 
rteilungen
bschnitt beschreiben wir eine einfache Methode der probabilistischen Infe-
ie Berechnung von A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten für Abfrageaussagen 
n Indizien. Wir verwenden die vollständig gemeinsame Verteilung als die 
is“, aus der Antworten für alle Fragen abgeleitet werden können. Während 
gen werden wir mehrere praktische Techniken für die Manipulation von 
 mit Wahrscheinlichkeiten vorstellen.

n mit einem sehr einfachen Beispiel, einer Domäne, die nur aus drei boole-
len besteht: Zahnschmerzen, Loch und Verfangen (der schreckliche Haken 
tes verfängt sich in meinem Zahn). Die vollständige gemeinsame Verteilung 
×2-Tabelle, wie in  Abbildung 13.3 gezeigt. 

t 1 Agent 2 Ergebnisse und Auszahlungen für Agent 1

Glaube Wette Einsätze a, b a, ¬b ¬a, b ¬a, ¬b

0,4 a 4 zu 6 -6 -6 4 4

0,3 b 3 zu 7 -7 3 -7 3

0,8 ¬( a ∨ b) 2 zu 8 2 2 2 -8

-11 -1 -1 -1

zahnschmerzen ¬zahnschmerzen
 Eine vollständige gemeinsame Verteilung für die Welt aus Zahnschmerzen, Loch und Verfangen.

verfangen ¬verfangen verfangen ¬verfangen

0,108 0,012 0,072 0,008

0,016 0,064 0,144 0,576
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13.3  Inferenz mithilfe vollständig gemeinsamer Verteilungen

e, dass die Wahrscheinlichkeiten der gemeinsamen Verteilung die Summe 1 
 von den Wahrscheinlichkeitsaxiomen gefordert. Beachten Sie auch, dass 
3.2) uns eine direkte Möglichkeit bietet, die Wahrscheinlichkeit einer Aus-
chnen, egal ob einfach oder komplex: Wir identifizieren einfach diejenigen 
elten, in denen die Aussage wahr ist, und summieren ihre Wahrscheinlich-
ielsweise gibt es sechs mögliche Welten, in denen loch ∨ zahnschmerzen gilt:

hnschmerzen) = 0,108 + 0,012 + 0,072 + 0,008 + 0,016 + 0,064 = 0,28.

ers häufige Aufgabe ist es, die Verteilung über eine Untermenge von Vari-
ber eine einzelne Variable zu extrahieren. Addiert man beispielsweise die 
der ersten Zeile, erhält man die unbedingte oder marginale Wahrschein-
 loch:

P(loch) = 0,108 + 0,012 + 0,072 + 0,008 = 0,2.

ess heißt Marginalisierung oder Aussummierung – weil die Wahrschein-
ür jeden möglichen Wert der anderen Variablen summiert und dabei aus 
ng herausgenommen werden. Wir können die folgende allgemeine Margi-
regel für beliebige Mengen von Variablen Y und Z schreiben:

. (13.6)

eutet Σz∈Z, dass alle möglichen Kombinationen von Werten der Variablen-
 summieren sind. Dies wird auch als Σz abgekürzt, wobei Z implizit bleibt. 
ie Regel eben wie folgt verwendet:

. (13.7)

te dieser Regel verwendet bedingte Wahrscheinlichkeiten statt gemeinsa-
heinlichkeiten unter Verwendung der Produktregel:

. (13.8)

 wird auch als Konditionierung bezeichnet. Marginalisierung und Kondi-
rweisen sich als nützliche Regeln für alle Arten von Ableitungen, ein-

probabilistischer Ausdrücke.

 sind wir daran interessiert, bedingte Wahrscheinlichkeiten bestimmter Varia-
ebenen Indizien über andere zu berechnen. Bedingte Wahrscheinlichkeiten 
n, indem man zuerst Gleichung (13.3) anwendet, um einen Ausdruck in Form 
 Wahrscheinlichkeiten zu erhalten, und den Ausdruck dann aus der vollstän-
nsamen Verteilung auswertet. Beispielsweise können wir die Wahrscheinlich-
chs bei gegebenen Indizien für Zahnschmerzen wie folgt berechnen:

( ) ( , )
∈

=∑
z Z

P Y P Y z

{ , }

( ) ( , )
Loch Zahnschmerzen

Loch Loch
∈

= ∑
z

P P z

( ) ( | ) ( )
z

P=∑P Y P Y z z

( )
( | )

( )
P loch zahnschmerzen

loch zahnschmerzen
P zahnschmerzen

∧
=
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. 

ichnung stammt daher, dass es unter Versicherungsmathematikern eine übliche Vor-
se ist, die Summen beobachteter Häufigkeiten an den Rändern der Versicherungs-
fzuschreiben.

0,108 0,012
0,6

0,108 0,012 0,016 0,064
+

= =
+ + +
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le können wir auch die Wahrscheinlichkeit berechnen, dass kein Loch 
st, wenn Zahnschmerzen vorliegen:

.

erte summieren sich zu 1,0, wie es sein sollte. Beachten Sie, dass in die-
Berechnungen der Term 1/P(zahnschmerzen) konstant bleibt, unabhängig 
hen Wert von Loch wir berechnen. Tatsächlich kann man ihn als Normali-
stante für die Verteilung P(Loch|zahnschmerzen) betrachten, was sicher-

die Summe 1 ergibt. In den Kapiteln zur Wahrscheinlichkeit verwenden 
iese Konstanten zu kennzeichnen. Mit dieser Notation können wir die bei-
 Gleichungen in einer einzigen ausdrücken:

hnschmerzen) = αP(Loch, zahnschmerzen) 
och, zahnschmerzen, verfangen) + P(Loch, zahnschmerzen, ¬verfangen)] 
108; 0,016〉 + 〈0,012; 0.064〉] = α〈0,12; 0,08〉 = 〈0,6; 0,4〉.

 Worten können wir P(Loch | zahnschmerzen) berechnen, selbst wenn 
t von P(zahnschmerzen) nicht kennen! Wir vergessen vorübergehend den 
ahnschmerzen) und summieren die Werte für loch und ¬loch, was 0,12 
efert. Dies sind die korrekten relativen Proportionen, doch ergeben sie 
mme 1. Deshalb dividieren wir die einzelnen Werte durch (0,12 + 0,08), 

ormalisieren, und erhalten die wahren Wahrscheinlichkeiten von 0,6 und 
malisierung erweist sich in vielen Wahrscheinlichkeitsberechnungen als 
bkürzung: Unter anderem erleichtert sich dadurch die Berechnung und 

uch weiterrechnen, wenn eine bestimmte Wahrscheinlichkeitsbewertung 
ispiel P(zahnschmerzen)) nicht verfügbar ist.

ispiel können wir eine allgemeine Inferenzprozedur ableiten. Wir begin-
 Fall, in dem die Abfrage eine einzige Variable X (im Beispiel Loch) ent-

n E die Liste der Evidenzvariablen (im Beispiel lediglich Zahnschmerzen) 
afür beobachteten Werten, und Y die restlichen unbeobachteten Variablen 
 lediglich Verfangen). Die Abfrage lautet P(X|e) und kann wie folgt ausge-
en:

. (13.9)

ie Summe über alle möglichen y (d.h. alle möglichen Kombinationen aus 
unbeobachteten Variablen Y). Beachten Sie, dass die Variablen X, E und Y
ie vollständige Variablenmenge für die Domäne bilden, deshalb ist P(X, e, y)

( )
| )

( )
P loch zahnschmerzen

loch zahnschmerzen
P zahnschmerzen

¬ ∧
=

0,016 0,064
0,4

0,108 0,012 0,016 0,064
+

= =
+ + +

( | ) ( , ) ( , , )X X X=α =α∑
y

P e P e P e y
 Untermenge der Wahrscheinlichkeiten aus der vollständigen gemeinsamen 

ebene vollständige gemeinsame Verteilung kann Gleichung (13.9) probabi-
fragen für diskrete Variablen beantworten. Allerdings ist die Skalierbarkeit 
ine Domäne, die durch n boolesche Variablen beschrieben wird, erfordert 
tabelle der Größe O(2n) und eine Zeit von O(2n), um die Tabelle zu verar-
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13.4  Unabhängigkeit

nem realistischen Problem haben wir leicht n > 100, was O(2n) unmöglich 
vollständige gemeinsame Verteilung in Tabellenform ist kein praktisches 
r den Aufbau von Schlusssystemen. Stattdessen sollte man sie als theoreti-
lage betrachten, auf der effektivere Ansätze aufgesetzt werden können, 
ahrheitstabellen eine theoretische Basis für praktischere Algorithmen wie 

l DPLL bilden. Das restliche Kapitel führt einige der grundlegenden Ideen 
Vorbereitung für die Entwicklung realistischer Systeme in Kapitel 14 erfor-
.

abhängigkeit
rn die vollständige gemeinsame Verteilung aus Abbildung 13.3, indem wir 
ariable hinzufügen, Wetter. Die vollständige gemeinsame Verteilung wird 
ahnschmerzen, Verfangen, Loch, Wetter), was 2 × 2 × 2 × 4 = 32 Einträge 
e enthält vier „Ausgaben“ der in Abbildung 13.3 gezeigten Tabelle, eine 
t von Wetter. Welche Beziehungen bestehen zwischen diesen Ausgaben 
und zu der ursprünglichen Tabelle mit den drei Variablen? Wie sind bei-
 P(zahnschmerzen, verfangen, loch, wolkig) und P(zahnschmerzen, verfan-
iteinander verwandt? Wir können die Produktregel verwenden:

merzen, verfangen, loch, wolkig) 
ig | zahnschmerzen, verfangen, loch) P(zahnschmerzen, verfangen, loch) 

icht gerade esoterisch abgehoben ist, sollte man nicht davon ausgehen, dass 
Zahnprobleme Einfluss auf das Wetter haben. Und für die etablierte Zahn-
eint es zumindest sicher zu sein, zu sagen, dass das Wetter die Dentalvaria-
eeinflusst. Demzufolge dürfte die folgende Behauptung vernünftig sein:

P(wolkig | zahnschmerzen, verfangen, loch) = P(wolkig). (13.10)

en wir Folgendes ableiten:

nschmerzen, verfangen, loch, wolkig) 
 = P(wolkig) P(zahnschmerzen, verfangen, loch).

he Gleichung gibt es für jeden Eintrag in P(Zahnschmerzen, Verfangen,
r). Letztlich können wir die folgende allgemeine Gleichung schreiben:

erzen, Verfangen, Loch, Wetter) = P(Zahnschmerzen, Verfangen, Loch ) 

 die 32 Elemente umfassende Tabelle für vier Variablen aus einer achtele-
belle und einer vierelementigen Tabelle erzeugt werden. Diese Zerlegung 
sch in  Abbildung 13.4(a) dargestellt.

haft, die wir in Gleichung (13.10) verwendet haben, wird als Unabhängig-
arginale Unabhängigkeit und absolute Unabhängigkeit) bezeichnet. Ins-
583

st das Wetter unabhängig von den eigenen Zahnproblemen. Die Unabhän-
chen den Aussagen a und b kann wie folgt geschrieben werden:

b) = P(a)    oder   P(b | a) = P(b)    oder    P(a ∧ b) = P(a)P(b). (13.11)
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ormen sind äquivalent (Übung 13.12). Die Unabhängigkeit zwischen Variab-
 kann wie folgt geschrieben werden (auch diese Formen sind äquivalent):

) = P(X)    oder    P(Y | X) = P(Y)    oder    P(X, Y) = P(X) P(Y).

 Zwei Beispiele für die Faktorisierung einer großen gemeinsamen Verteilung in kleinere Verteilungen, 
te Unabhängigkeit verwendet wird. (a) Wetter und Zahnprobleme sind voneinander unabhängig.  
ind voneinander unabhängig.

en der Unabhängigkeit basieren normalerweise auf dem Wissen über die 
ie das Beispiel mit Zahnschmerzen und Wetter gezeigt hat, können sie 
e Menge der Informationen verringern, die erforderlich sind, um die voll-
einsame Verteilung zu spezifizieren. Wenn sich die vollständige Variab-

 unabhängige Untermengen unterteilen lässt, dann kann die vollständige 
 in separate gemeinsame Verteilungen über diese Untermengen faktorisiert
spielsweise hat die gemeinsame Verteilung P(C1, ..., Cn) zum Ergebnis von 
er unabhängigen Münzwürfen 2n Einträge, kann aber als Produkt von n
len-Verteilungen P(Ci) dargestellt werden. Praktischer ausgedrückt, ist die 
keit von Zahnheilkunde und Meteorologie sinnvoll, weil sonst die Zahn-
iertes Wissen über die Meteorologie und die Meteorologen ein detailliertes 
 die Zahnheilkunde besitzen müssten.

nabhängigkeitszusicherungen verfügbar sind, können sie dazu beitragen, 
er Domänenrepräsentation und die Komplexität des Inferenzproblems zu 
Leider ist eine klare Trennung ganzer Variablenmengen durch Unabhän-
 selten. Wenn es eine Verbindung zwischen zwei Variablen gibt, gilt die 
keit nicht, auch wenn diese Verbindung indirekt ist. Darüber hinaus kön-
nabhängige Untermengen relativ groß werden – beispielsweise gibt es in 
ilkunde Dutzende von Krankheiten und Hunderte von Symptomen, die 
ie miteinander zu tun haben. Um solche Probleme zu lösen, brauchen wir 
 Methoden als das einfache Konzept der Unabhängigkeit.
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13.5  Die Bayessche Regel und ihre Verwendung

 Bayessche Regel und ihre Verwendung
t 13.2.1 haben wir die Produktregel definiert. Diese Regel lässt sich in zwei 
tellen:

P(a ∧ b) = P(a | b) P(b)     und     P(a ∧ b) = P(b | a) P(a)

ie beiden rechten Seiten gleich und dividieren durch P(a), erhalten wir:

. (13.12)

ung wird als Bayessche Regel (auch Bayessches Gesetz oder Bayessches 
ezeichnet. Diese einfache Gleichung liegt allen modernen KI-Systemen für 
sche Inferenz zugrunde. Der allgemeinere Fall mehrwertiger Variablen 
otation wie folgt geschrieben werden:

.

ird als Repräsentation einer Menge von Gleichungen gesehen, die jeweils 
erte der Variablen verarbeiten. Außerdem haben wir die Gelegenheit, eine 

 Version zu verwenden, die auf eine Hintergrundevidenz e konditioniert ist:

. (13.13)

 Anwendung der Bayesschen Regel: der einfache Fall

en Blick scheint die Bayessche Regel nicht sehr nützlich zu sein. Sie ermög-
 den einzelnen Term P(b | a) in Form von drei Termen – P(a | b), P(b) und 
rechnen. Das sieht zwar aus wie zwei Schritte rückwärts, doch ist die Bayes-
n der Praxis nützlich, weil es viele Fälle gibt, in denen wir gute Wahrschein-
chätzungen für diese drei Zahlen besitzen und die vierte berechnen müssen. 
alten wir als Indiz den Effekt einer unbekannten Ursache und möchten 
e bestimmen. In diesem Fall wird die Bayessche Regel zu:

.

 Wahrscheinlichkeit P(effekt | ursache) quantifiziert die Beziehung in der 
chtung, während P(ursache | effekt) die diagnostische Richtung beschreibt. 
fgabenstellung wie beispielsweise der medizinischen Diagnose haben wir 
gte Wahrscheinlichkeiten für kausale Beziehungen – d.h., der Arzt kennt 
 | krankheit) – und wollen eine Diagnose – P(krankheit | symptome) – 

m Beispiel weiß ein Arzt, dass die Krankheit Meningitis in etwa 70% aller 

( | ) ( )
( | )

( )
P a b P b
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t, dass der Patient einen steifen Nacken hat. Der Arzt kennt außerdem einige 
Fakten: Die A-priori-Wahrscheinlichkeit, dass ein Patient Meningitis hat, 
.000, und die A-priori-Wahrscheinlichkeit, dass ein Patient einen steifen 
 liegt bei 1%. Sei s die Aussage, dass der Patient einen steifen Nacken hat, 
ussage, dass der Patient Meningitis hat, dann haben wir:



Unsicherheit

586

13

P(s |
P(m)
P(s) =

Wir erwarte
Meningitis h
scheinlichke
hat, recht k
Nackens seh

Abschnitt 13
Wahrschein
A-posteriori
m und ¬m)
dung der Ba

Um diesen A
zen. Nichts 
allgemeine F

Dabei ist α 
P(Y | X) die

Eine offensi
scheinlichke
Meningitis-D
Fällen durch
Information 
Arzt braucht
viel subtiler
geht die unb
die diagnost
von Patiente
lisieren ist, a
dass P(m | 
Information 
und Weise r
kausalen od
braucht, um

13.5.2 Ver

Wir haben g
tischer Abfr
weise den s
mation häuf

( |P m

Tipp
 quantifizieren

 m) = 0,7 
 = 1/50000 

 0,01 

. (13.14)

n also für weniger als 1 unter 700 Patienten mit steifem Nacken, dass er 
at. Zwar verursacht Meningitis häufig einen steifen Nacken (mit einer Wahr-
it von 0,7), doch bleibt die Wahrscheinlichkeit, dass ein Patient Meningitis 
lein. Das liegt daran, dass die A-priori-Wahrscheinlichkeit eines steifen 
r viel höher ist als die für Meningitis.

.3 hat einen Prozess beschrieben, wie man vermeiden kann, die A-priori-
lichkeit der Indizien (hier P(s)) abzuschätzen, indem man stattdessen eine 
-Wahrscheinlichkeit für jeden Wert der Abfragevariablen berechnet (hier 
 und dann die Ergebnisse normalisiert. Derselbe Prozess kann bei Verwen-
yesschen Regel angewendet werden. Wir haben:

P(M | s) = α 〈P(s | m)P(m), P(s|¬m)P(¬m)〉.

nsatz verwenden zu können, müssen wir also P(s | ¬m) statt P(s) schät-
ist umsonst – manchmal ist es einfacher, manchmal ist es schwieriger. Die 
orm der Bayesschen Regel mit Normalisierung lautet:

P(Y | X) = αP(X | Y)P(Y). (13.15)

die Normalisierungskonstante, die benötigt wird, damit die Einträge in 
 Summe 1 ergeben.

chtliche Frage zur Bayesschen Regel ist, warum man die bedingte Wahr-
it in der einen Richtung zur Verfügung hat, nicht aber in der anderen. In der 
omäne weiß der Arzt vielleicht, dass ein steifer Nacken in einem von 5000 
 eine Meningitis verursacht ist; das bedeutet, der Arzt hat eine quantitative 
in der Diagnoserichtung von den Symptomen zu den Ursachen. Ein solcher 
 die Bayessche Regel nicht. Leider ist das diagnostische Wissen häufig sehr 
 als das kausale Wissen. Wenn es eine plötzliche Meningitisepidemie gibt, 
edingte Wahrscheinlichkeit der Meningitis P(m) nach oben. Der Arzt, der 

ische Wahrscheinlichkeit P(m | s) direkt aus der statistischen Beobachtung 
n vor der Epidemie abgeleitet hat, kann nicht wissen, wie der Wert zu aktua-
ber der Arzt, der P(m | s) aus den anderen drei Werten berechnet, erkennt, 
s) proportional mit P(m) steigen soll. Noch wichtiger ist, dass die kausale 
P(s | m) von der Epidemie unbeeinflusst bleibt, weil sie einfach nur die Art 
eflektiert, wie sich Meningitis auswirkt. Die Verwendung dieser Art direkt 
er modellbasierten Wissens unterstützt die wichtige Robustheit, die man 
 probabilistische Systeme für die reale Welt praktikabel einsetzen zu können.

( | ) ( ) 0,7 1/50000
) 0,0014

( ) 0,01
P s m P m

s
P s

×
= = =
wendung der Bayesschen Regel: Evidenzen kombinieren

esehen, dass die Bayessche Regel praktisch für die Beantwortung probabilis-
agen sein kann, die auf eine einzige Evidenz konditioniert sind – beispiels-
teifen Nacken. Insbesondere haben wir gesagt, dass probabilistische Infor-
ig in der Form P(effekt | ursache) zur Verfügung steht. Was passiert, wenn 
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5 Wir gehen
13.5  Die Bayessche Regel und ihre Verwendung

er mehr Evidenzen haben? Was kann ein Zahnarzt beispielsweise schließen, 
chrecklicher Haken sich in dem schmerzenden Zahn eines Patienten ver-
 wir die vollständige gemeinsame Verteilung (Abbildung 13.3) kennen, kön-
Antwort ablesen:

zahnschmerzen ∧ verfangen) = α〈0,018; 0,016〉 ≈ 〈0,871; 0,129〉. 

jedoch, dass dieser Ansatz nicht für eine große Anzahl an Variablen geeig-

 versuchen, die Bayessche Regel anzuwenden, um das Problem umzufor-

h|zahnschmerzen ∧ verfangen) =  
 α P(zahnschmerzen ∧ verfangen | Loch) P(Loch). (13.16) 

 Umformulierung funktioniert, müssen wir die bedingten Wahrscheinlich-
onjunktion zahnschmerzen ∧ verfangen für jeden Wert von Loch kennen. 
ür nur zwei Evidenzvariablen machbar sein, lässt sich aber wieder nicht für 
len skalieren. Wenn es n mögliche Evidenzvariablen gibt (Röntgenbild, 

undhygiene usw.), gibt es 2n mögliche Kombinationen beobachteter Werte, 
ie bedingten Wahrscheinlichkeiten kennen müssten. Wir könnten genauso 
uf die vollständige gemeinsame Verteilung zurückgreifen. Genau das hat die 
nächst von der Wahrscheinlichkeitstheorie weg und hin zu den Näherungs-
r die Evidenzkombination geführt, die zwar zuweilen falsche Antworten 

sehr viel weniger Zahlen benötigen, um überhaupt eine Antwort zu erzielen.

en Weg einzuschlagen, brauchen wir einige zusätzliche Zusicherungen über 
, die es uns erlauben, die Ausdrücke zu vereinfachen. Das Konzept der 
keit in Abschnitt 13.4 liefert einen Anhaltspunkt, muss aber noch verfei-
. Es wäre praktisch, wenn Zahnschmerzen und Verfangen voneinander 
wären, aber das sind sie nicht. Wenn der Haken sich in dem Zahn verfängt, 
ahrscheinlich ein Loch und das verursacht wahrscheinlich die Zahn-

Diese Variablen sind jedoch unabhängig, wenn man weiß, ob ein Loch vor-
der nicht. Jede wird direkt von dem Loch verursacht, aber keine hat einen 

ekt auf die jeweils andere: Zahnschmerzen sind von dem Zustand der Ner-
 abhängig, während die Genauigkeit des Bohrers von den Fertigkeiten des 

abhängig ist, für den die Zahnschmerzen irrelevant sind.5 Mathematisch 
igenschaft wie folgt geschrieben:

nschmerzen ∧ verfangen| Loch)  
ahnschmerzen| Loch) P(verfangen| Loch). (13.17)

hung drückt die bedingte Unabhängigkeit von zahnschmerzen und ver-
egebenem Loch aus. Wir können sie in Gleichung (13.16) einsetzen, um 
einlichkeit eines Loches zu erhalten:

h | zahnschmerzen ∧ verfangen) 
587

(zahnschmerzen | Loch) P(verfangen | Loch)P(Loch). (13.18)

ie Informationsanforderungen dieselben wie für die Inferenz, wobei jeder 
der Evidenz separat verwendet wird: die unbedingte Wahrscheinlichkeit 

 davon aus, dass Patient und Zahnarzt zwei unterschiedliche Personen sind.
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die Abfragevariable und die bedingte Wahrscheinlichkeit für jeden Effekt 
er Ursache.

ine Definition der bedingten Unabhängigkeit von zwei Variablen X und Y
ebenen dritten Variablen Z lautet:

P(X, Y | Z) = P(X | Z)P(Y | Z).

arztdomäne beispielsweise scheint es sinnvoll zu sein, bedingte Unabhän-
en Variablen Zahnschmerzen und Verfangen für ein gegebenes Loch zuzu-

hnschmerzen, Verfangen | Loch)  
ahnschmerzen | Loch)P(Verfangen | Loch). (13.19)

e, dass diese Zusicherung etwas stärker als Gleichung (13.17) ist, die die 
keit nur für bestimmte Werte von Zahnschmerzen und Verfangen zusichert. 
absoluten Unabhängigkeit in Gleichung (13.11) können auch die äquivalen-

P(X | Y, Z) = P(X | Z)     und     P(Y | X, Z) = P(Y | Z)

erden (siehe Übung 13.17).

.4 hat gezeigt, dass die Zusicherungen der absoluten Unabhängigkeit eine 
er vollständigen gemeinsamen Verteilung in sehr viel kleinere Stücke 
 zeigt sich, dass dasselbe auch für Zusicherungen der bedingten Unabhän-
Beispielsweise können wir mit der Zusicherung in Gleichung (13.19) wie 
rlegung ableiten:

erzen, Verfangen, Loch)  
hmerzen, Verfangen |Loch)P(Loch)             (Produktregel) 
hmerzen|Loch)P(Verfangen |Loch)P(Loch) [unter Verwendung von (13.14)]

ann anhand von Abbildung 13.3 leicht überprüfen, dass diese Gleichung 
ilt.)

eise wird die ursprünglich größere Tabelle in drei kleinere Tabellen zerlegt. 
gliche Tabelle hat sieben unabhängige Zahlen (23 = 8 Einträge in der 
h da sie die Summe 1 ergeben müssen, sind 7 unabhängig). Die kleineren 
halten fünf unabhängige Zahlen (für eine bedingte Wahrscheinlichkeitsver-
zum Beispiel P(T | C) gibt es zwei Zeilen von zwei Zahlen und jede Zeile 
mme 1 ergeben, sodass es zwei unabhängige Zahlen sind; für eine A-priori-
ie P(C) gibt es nur eine unabhängige Zahl). Der Übergang von sieben auf 

 kein größerer Gewinn zu sein, aber der Punkt ist, dass für n Symptome, die 
unabhängig für ein gegebenes Loch sind, die Größe der Repräsentation mit 
it O(2n) wächst. Damit können es bedingte Unabhängigkeitszusicherungen 
, probabilistische Systeme zu skalieren; darüber hinaus stehen sie sehr 
r zur Verfügung als absolute Unabhängigkeitszusicherungen. Konzeptuell 

nschmerzen und Verfangen durch Loch getrennt, weil es eine direkte 
beides ist. Die Zerlegung großer probabilistischer Domänen in schwach ver-
termengen mithilfe der bedingten Unabhängigkeit ist eine der wichtigsten 
en in der neueren Geschichte der KI.

tbeispiel zeigt ein häufig auftretendes Muster, in dem eine einzige Ursache 
ere Effekte beeinflusst, die alle voneinander im Sinne von Bedingungen 
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13.6  Eine erneute Betrachtung der Wumpus-Welt

sind, wenn die Ursache bekannt ist. Die vollständige gemeinsame Vertei-
eschrieben werden als:

.

Wahrscheinlichkeitsverteilung wird auch als naives Bayes-Modell bezeich-
, weil es häufig (als vereinfachende Annahme) in Fällen verwendet wird, 
ekt“-Variablen eigentlich nicht bedingt unabhängig sind, wenn die Ursa-
e gegeben ist. (Das naive Bayes-Modell wird manchmal auch als Bayes-Klas-
zeichnet, eine etwas sorglose Verwendung, die die echten Bayesianer dazu 
, vom Idioten-Bayes-Modell zu sprechen.) In der Praxis funktionieren naive 
me überraschend gut, selbst wenn die Unabhängigkeitsannahme nicht wahr 
20 beschreibt Methoden zum Lernen naiver Bayes-Verteilungen aus Beob-

e erneute Betrachtung der Wumpus-Welt
 viele der Ideen aus diesem Kapitel kombinieren, um probabilistische Infe-
e in der Wumpus-Welt zu lösen. (Eine vollständige Beschreibung der 

elt finden Sie in Kapitel 7.) Unsicherheit entsteht in der Wumpus-Welt, 
nsoren des Agenten nur partielle, lokale Informationen über die Welt 
. Zum Beispiel zeigt  Abbildung 13.5 eine Situation, in der jedes der drei 
 Quadrate – [1,3], [2,2] und [3,1] – eine Falltür enthalten könnte. Die reine 
erenz kann nichts darüber schließen, welches Quadrat am wahrschein-
her ist; deshalb könnte ein logischer Agent gezwungen sein, zufällig ein 
zuwählen. Wir werden sehen, dass ein aussagenlogischer Agent sehr viel 
s der logische Agent.

                          

1, ,..., ) ( ) ( | )n i
i

rsache Effekt Effekt Ursache Effekt Ursache= ∏P P

 2,1  3,1  4,1

 2,2  3,2  4,2
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B
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 (a) Nachdem der Agent sowohl in [1,2] als auch in [2,1] einen Luftzug verspürt hat, gelangt er nicht 
 keine weiteren sicheren Quadrate zu erkunden. (b) Unterteilung der Quadrate in Bekannt, Rand und 
bfrage zu [1,3].

a b
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t es, die Wahrscheinlichkeit zu berechnen, dass die drei Quadrate eine Fall-
. (In diesem Beispiel werden wir den Wumpus und das Gold ignorieren.) 

en Eigenschaften der Wumpus-Welt sind, dass (1) eine Falltür bewirkt, dass 
enachbarten Quadraten windig ist, und (2) jedes Quadrat außer [1,1] mit 

cheinlichkeit von 0,2 eine Falltür enthält. Der erste Schritt ist, die Menge 
en Zufallsvariablen zu identifizieren:

all der Aussagenlogik wollen wir eine boolesche Variable Pij für jedes Qua-
dann wahr ist, wenn das Quadrat [i, j] tatsächlich eine Falltür enthält.

n außerdem boolesche Variablen Bij, die wahr sind, wenn das Quadrat [i, j]
t; wir berücksichtigen diese Variablen nur für die beobachteten Quadrate 
m Fall [1,1], [1,2] und [2,1]. 

n Schritt spezifizieren wir die vollständige gemeinsame Verteilung, 
, B1,1, B1,2, B2,1). Durch Anwendung der Produktregel erhalten wir:

P(P1,1,..., P4,4, B1,1, B1,2, B2,1) = 
P(B1,1, B1,2, B2,1| P1,1,..., P4,4) P(P1,1,..., P4,4).

ser Zerlegung ist ganz einfach zu erkennen, wie die gemeinsamen Wahr-
eitswerte aussehen sollten. Der erste Term ist die bedingte Wahrschein-
r Luftzugkonfiguration für eine bekannte Falltürkonfiguration, das heißt 
 Luftzüge neben den Falltüren liegen, andernfalls 0. Der zweite Term ist 
-Wahrscheinlichkeit einer Falltürkonfiguration. Jedes Quadrat enthält mit 
cheinlichkeit von 0,2 eine Falltür, unabhängig von den anderen Quadra-
ilt:

. (13.20)

stimmte Konfiguration mit genau n Falltüren ist P(P1,1,...,P4,4) = 0,2n ×

bildung 13.5(a) gezeigten Situation besteht die Evidenz aus dem beobach-
g (oder seinem Fehlen) in jedem besuchten Quadrat, kombiniert mit der 
ss jedes dieser Quadrate keine Falltür enthält. Wir kürzen diese Fakten ab 

1 ∧ b1,2 ∧ b2,1 und bekannt = ¬p1,1 ∧ ¬p1,2 ∧ ¬p2,1. Wir wollen Abfragen 
P1,3|bekannt, b) beantworten: Wie wahrscheinlich ist es nach den bisheri-
tungen, dass [1,3] eine Falltür enthält?

bfrage zu beantworten, können wir dem in Gleichung (13.9) vorgeschlage-
folgen, nämlich die Summe über Einträgen aus der vollständigen gemein-
ilung bilden. Es sei Unbekannt die Menge der Pi,j Variablen für andere 

s die Bekannt-Quadrate und das Abfragequadrat [1,3]. Gemäß Gleichung 
 wir dann:

4,4

1,1 4,4 ,
, 1,1

( ,..., ( )i j
i j

P P P
=

∏P P
.

digen gemeinsamen Wahrscheinlichkeiten wurden bereits spezifiziert; wir 
tig – d.h., wenn wir die Berechnung ignorieren. Es gibt zwölf unbekannte 

1,3 1,3( | , ) ( , , , )
unbekannt

P bekannt b P unbekannt bekannt b= α ∑P P
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ie Summierung enthält also 212 = 4096 Terme. Im Allgemeinen wächst die 
g exponentiell mit der Anzahl der Quadrate.

nnte man fragen: Sind die anderen Quadrate nicht irrelevant? Wie könnte 
ussen, ob es in [1,3] eine Falltür gibt? Tatsächlich ist diese Intuition kor-
n Rand die Variablen (wobei es sich nicht um die Abfragevariablen han-
ben besuchten Quadraten liegen, in diesem Fall also lediglich [2,2] und 
dem seien Andere die Variablen für die anderen unbekannten Quadrate; 
all gibt es zehn andere Quadrate, wie in Abbildung 13.5(b) gezeigt. Der 

t ist, dass die beobachteten Luftzüge bedingt unabhängig von den anderen 
nd, wenn die bekannten Rand- und Abfragevariablen gegeben sind. Um 
ntnis zu nutzen, bringen wir die Abfrageformel in eine Form, in der die 
n allen anderen Variablen abhängig sind, und wenden dann bedingte 
keit an:

kannt, b)

(nach Gleichung (13.9))

    (durch die Produktregel)

,

tzte Schritt die bedingte Unabhängigkeit verwendet. b ist unabhängig von 
egebenen bekannt, P1,3 und rand. Jetzt hängt der erste Term in diesem Aus-
 von anderen Variablen ab; wir können also die Summe nach innen ver-

3|bekannt, b)

nabhängigkeit ist es möglich, wie in Gleichung (13.20) den A-priori-Term 
ren und dann die Terme neu anzuordnen:

3|bekannt, b) 

 

1,3( , , , )
nt

P bekannt b unbekanntP

1,3 1,3( | , , ) ( , , )
nt

b P bekannt unbekannt P bekannt unbekanntP P

1,3 1,3( | , , , ) ( , , , )
dere

b bekannt P rand andere P bekannt rand andereP P

1,3 1,3( | , , ) ( , , , )
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b bekannt P rand P bekannt rand andereP P

1,3 1,3( | , , ) ( , , , ).
d andere

b bekannt P rand P bekannt rand andere∑P P

1,3 1,3( | , , ) ( ) ( ) ( ) ( )
nd andere

b bekannt P rand P P bekannt P rand P andere∑P P
591

 1,3 1,3( ) ( ) ( | , , ) ( ) ( )
rand andere

bekannt P b bekannt P rand P rand P andere∑ ∑P P

1,3 1,3( ) ( | , , ) ( ),
rand

P b unbekannt P rand P rand∑P



Unsicherheit

592

13

wobei der l
nimmt und 

Jetzt gibt es
P3,1. Unabhä
kommen au

Beachten Si
konsistent m
also für jede
sistent mit d
Modelle in 
scheinlichk

P(P1,3|bek

Das bedeute
lichkeit von
lassen, zeigt
Der Wumpu
hat nicht gew
sagen, dass 
Wahrschein

Abbildung 13.6:
(a) Drei Modelle
oder zwei Falltü

Dieser Absc
Wahrschein
Algorithmu
die Summat
fachen. Dies
ein Problem
sentationen
tionen einge

OK
 1,1  2,1  3,1

 1,2

OKOK

B

B

0,2 x 0,2 = 0,0

 2,2

 1,3
 quantifizieren

etzte Schritt den Term P(bekannt) in die Normalisierungskonstante auf-
die Tatsache nutzt, dass ΣandereP(andere) gleich 1 ist.

 lediglich vier Terme in der Summation über die Randvariablen P2,2 und 
ngigkeit und bedingte Unabhängigkeit haben die anderen Quadrate voll-

s der Betrachtung eliminiert.

e, dass der Ausdruck P(b|bekannt, P1,3, rand) gleich 1 ist, wenn der Rand 
it den Luftzugbeobachtungen ist, andernfalls 0. Somit summieren wir 

n Wert von P1,3 über die logischen Modelle für die Randvariablen, die kon-
en bekannten Fakten sind. (Vergleichen Sie dies mit der Auflistung über 

Abbildung 7.5.) Die Modelle und die ihnen zugeordneten A-priori-Wahr-
eiten – P(rand) – sind in  Abbildung 13.6 gezeigt. Wir haben:

annt, b) = α'〈0,2(0,04 + 0,16 + 0,16); 0,8(0,04; 0,16)〉 ≈ 〈0,31; 0,69〉.

t, [1,3] (und wegen der Symmetrie auch [3,1]) enthält mit einer Wahrschein-
 etwa 31% eine Falltür. Eine ähnliche Berechnung, die wir dem Leser über-
, dass [2,2] mit einer Wahrscheinlichkeit von etwa 86% eine Falltür enthält. 
s sollte also [2,2] definitiv vermeiden! Unser logischer Agent aus Kapitel 7
usst, dass [2,2] schlechter als die anderen Quadrate ist. Die Logik kann uns 

es nicht bekannt ist, ob es in [2,2] eine Falltür gibt, doch wir brauchen die 
lichkeit, wie sicher diese Aussage ist.

 Konsistente Modelle für die Randvariablen P2,2 und P3,1, die für jedes Modell P(rand) zeigen:  
 mit P1,3 = true zeigen zwei oder drei Falltüren, (b) zwei Modelle mit P1,3 = false zeigen eine  
ren.

hnitt hat gezeigt, dass selbst scheinbar komplizierte Probleme in der 
lichkeitstheorie präzise formuliert und unter Verwendung eines einfachen 
s gelöst werden können. Um effiziente Lösungen zu erhalten, lassen sich 
ionen mithilfe von Unabhängigkeit und bedingter Unabhängigkeit verein-
e Beziehungen entsprechen häufig unserem natürlichen Verständnis, wie 
 zerlegt werden sollte. Im nächsten Kapitel entwickeln wir formale Reprä-
 für solche Beziehungen sowie die Algorithmen, die für diese Repräsenta-
setzt werden, um effizient eine probabilistische Inferenz durchzuführen.
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ische und historische Hinweise

einlichkeitstheorie wurde als Mittel erfunden, Glücksspiele zu analysieren. 
chrieb der indische Mathematiker Mahaviracarya, wie eine Menge von Wet-
ieren ist, die nicht verlieren kann (was wir heute als „Dutch Book“ bezeich-
opa hat Girolamo Cardano etwa um 1565 die erste wichtige systematische 
chaffen, die allerdings erst posthum (1663) veröffentlicht wurde. Damals 
tdeckung einer systematischen Methode zur Berechnung von Wahrschein-
urch Blaise Pascal und Pierre Fermat (1654) dazu geführt, dass die Wahr-
it zu einer mathematischen Disziplin wurde. Wie bei der Wahrscheinlich-
urden die Ergebnisse anfangs durch Glücksspielprobleme motiviert (siehe 

). Das erste veröffentlichte Lehrbuch über die Wahrscheinlichkeit war De 
in Ludo Aleae (Huygens, 1657). Die auf „Faulheit und Unwissen“ basie-
ht der Unsicherheit wurde von John Arbuthnot im Vorwort seiner Überset-
ygens (Arbuthnot, 1692) beschrieben: „It is impossible for a Die, with such 

force and direction, not to fall on such determin’d side, only I don’t know 
d direction which makes it fall on such determin’d side, and therefore I call 
hich is nothing but the want of art...“6

16) gab einen außerordentlich genauen und modernen Überblick über die 
lichkeit; er war der erste, der das Beispiel „nimm zwei Urnen A und B, 
rste vier weiße und zwei schwarze Kugeln enthält ...“ verwendete. Der 
mas Bayes (1702–1761) stellte die Regel für das Schließen über bedingte 
lichkeiten vor, die nach ihm benannt ist (Bayes, 1763). Bayes betrachtete 
l gleichförmiger A-priori-Wahrscheinlichkeiten; erst Laplace entwickelte 
ngigen allgemeinen Fall. Kolmogorov (1950, zuerst in Deutschland 1933 
ht) war der Erste, der die Wahrscheinlichkeitstheorie in einem streng axio-
erüst darstellte. Rényi (1970) zeigte später eine axiomatische Repräsenta-
 bedingte Wahrscheinlichkeit statt der absoluten Wahrscheinlichkeit als 
 Baustein benutzte.

endete die Wahrscheinlichkeit in einer Weise, die sowohl die objektive Inter-
d zwar als eine Eigenschaft der Welt basierend auf symmetrischer oder rela-

keit, als auch die subjektive Interpretation benötigte, die auf dem Glaubens-
e – Erstere in seiner Analyse der Wahrscheinlichkeiten in Glücksspielen, 
berühmten Argument der „Pascalschen Wette“, das sich mit der möglichen 
 Gott beschäftigt. Allerdings erkannte Pascal den Unterschied zwischen die-

nterpretationen nicht. Die erste klare Unterscheidung wurde von James Ber-
–1705) aufgezeigt.

rte das „klassische“ Konzept der Wahrscheinlichkeit als Verhältnis num-
leich wahrscheinlicher Fälle auf, das auch von Bernoulli verwendet 
nnt wurde es jedoch erst durch Laplace (1749–1827). Dieses Konzept ist 

 – zwischen Häufigkeitsinterpretation und subjektiver Interpretation. Die 
n als gleich wahrscheinlich angesehen werden, entweder aufgrund einer 
593

, physischen Symmetrie zwischen ihnen oder einfach, weil wir über kein 

r einen Würfel nicht möglich, mit einer derartigen bestimmten Kraft und Richtung 
eine solcherart bestimmte Seite zu fallen, nur dass ich die Kraft und die Richtung 
e, die ihn dazu bringt, auf eine solche bestimmte Seite zu fallen, und ich demzufolge 
enne, was nichts weiter als der Wunsch der Kunst ist ...“)
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ügen, das uns zu der Auffassung gelangen ließe, das eine sei wahrscheinli-
 andere. Die Verwendung dieser zweiten, subjektiven Betrachtung, um die 
gleicher Wahrscheinlichkeiten zu rechtfertigen, wird auch als Indifferenz-
ichnet. Das Prinzip wird oftmals Laplace zugeschrieben, der es jedoch nie 
iert darstellte. George Boole und John Venn nennen es das Prinzip des 
den Grundes; der moderne Name geht auf Keynes (1921) zurück.

undert verschärfte sich die Debatte zwischen Objektivisten und Subjek-
lmogorov (1963), R.A. Fisher (1922) und Richard von Mises (1928) waren 
 der relativen Häufigkeitsinterpretation. Karl Poppers (1959, zuerst in 
 1934 veröffentlicht) „Neigungs“-Interpretation führt relative Häufigkei-
 zugrunde liegende physische Symmetrie zurück. Frank Ramsey (1931), 
inetti (1937), R.T. Cox (1946), Leonard Savage (1954), Richard Jeffrey
. T. Jaynes (2003) interpretierten Wahrscheinlichkeiten als Glaubensgrade 

Individuen. Ihre Analysen des Glaubensgrades waren eng an Nutzen und 
bunden – insbesondere die Bereitschaft zu wetten. Rudolf Carnap zeigte 
Leibniz und Laplace eine andere Art der subjektiven Interpretation der 
lichkeit auf – nicht als Glaubensgrad eines tatsächlich existierenden Ein-
dern als Glaubensgrad, den ein idealisierter Einzelner in eine bestimmte 
aben sollte, wenn eine bestimmte Evidenzmenge e vorliegt. Carnap wollte 
Schritt weiter als Leibniz oder Laplace gehen und formulierte sein Kon-
stätigungsgrades mathematisch präzise als logische Relation zwischen a
tudie dieser Relation sollte eine mathematische Disziplin bilden, die soge-
ktive Logik, analog zur normalen deduktiven Logik (Carnap, 1948, 1950). 
nte seine induktive Logik kaum über den aussagenlogischen Fall hinaus 
nd Putnam (1963) zeigte durch nachteilige Argumente, dass bestimmte 
he Schwierigkeiten eine strenge Erweiterung auf Sprachen, die Arithme-
en können, verhindern würden.

 von Cox (1946) zeigt, dass jedes System für unsicheres Schließen, das 
e von Annahmen erfüllt, der Wahrscheinlichkeitstheorie äquivalent ist. 
jenigen, die bereits die Wahrscheinlichkeit favorisierten, neue Zuversicht, 
 andere mit Hinweis auf die Annahmen nicht überzeugt (hauptsächlich 
 durch eine einzelne Zahl darzustellen sei und somit der Glaube in ¬p
n des Glaubens in p sein muss). Halpern (1999) beschreibt die Annahmen 
inige Lücken in der ursprünglichen Formulierung von Cox auf. Horn
 wie sich die Schwierigkeiten beheben lassen. Jaynes (2003) führt ein ähn-

ent an, das verständlicher ist.

er Referenzklassen ist eng mit dem Versuch verwandt, eine induktive 
den. Der Ansatz, die „spezifischste“ Referenzklasse ausreichender Größe 
wurde von Reichenbach (1949) formal vorgeschlagen. Es wurden mehrere 
ternommen, insbesondere von Henry Kyburg (1977, 1983), komplexere 

u formulieren, um einige offensichtliche Trugschlüsse zu vermeiden, die 
enbachs Regel entstanden, aber diese Ansätze sind gewissermaßen über 

c-Zustand nicht hinausgekommen. Neuere Arbeiten von Bacchus, Grove, 

d Koller (1992) erweitern die Methoden von Carnap auf Theorien erster 
ermeiden dabei viele der Schwierigkeiten, die der einfachen Referenzklas-
 innewohnen. Kyburg und Teng (2006) stellen die probabilistische Infe-
htmonotonen Logik gegenüber.
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13.6  Eine erneute Betrachtung der Wumpus-Welt

he probabilistische Schließen wird in der KI seit den 1960er Jahren ver-
besondere in der Medizindiagnose. Es wurde nicht nur verwendet, um 
us verfügbaren Evidenzen zu erstellen, sondern auch, um weitere Fragen 
uszuwählen, wofür die Theorie des Informationswertes herangezogen 
chnitt 16.6), wenn die verfügbaren Evidenzen nicht schlüssig waren 
; Gorry et al., 1973). Ein System übertraf die menschlichen Experten bei 

e akuter Unterleibsschmerzen (de Dombal et al., 1974). Lucas et al. (2004) 
 Überblick. Diese frühen Bayesschen Systeme litten jedoch unter zahlrei-
men. Weil sie kein theoretisches Modell der Bedingungen hatten, die sie 
rten, waren sie anfällig für unrepräsentative Daten, die in Situationen ent-
 die nur sehr wenige Stichproben zur Verfügung standen (de Dombal et al., 
b jedoch noch eine andere grundlegende Schwierigkeit: Weil es keinen 

rmalismus (wie den in Kapitel 14 beschriebenen) gab, um bedingte Unab-
nformationen darzustellen und zu nutzen, waren sie von der Erfassung, 
erung und der Verarbeitung riesiger Tabellen probabilistischer Daten 
ufgrund dieser Schwierigkeiten verlor man in der KI von den 1970er Jah-
e der 1980er Jahre das Interesse an probabilistischen Methoden für den 
t der Unsicherheit. Im nächsten Kapitel werden Entwicklungen seit Ende 
ahre beschrieben.

ayes-Modell für gemeinsame Verteilungen wurde seit den 1950er Jahren in 
r zur Mustererkennung umfassend beschrieben (Duda und Hart, 1973). Sie 
nend mit der Arbeit von Maron (1961) auch (häufig unwissentlich) beim 

sabruf eingesetzt. Die probabilistischen Grundlagen dieser Technik, die in 
2 weiter beschrieben sind, wurden von Robertson und Sparck Johnes
er betrachtet. Domingos und Pazzani (1997) zeigen eine Erklärung für den 
den Erfolg des naiven Bayesschen Schließens selbst in Domänen, wo die 
keitsannahmen offensichtlich verletzt wurden.

 gute Einführungsbücher zur Wahrscheinlichkeitstheorie, unter anderem 
as und Tsitsiklis (2008) sowie Grinstead und Snell (1997). DeGroot und 
001) bieten eine kombinierte Einführung in die Wahrscheinlichkeit und 
 Bayesscher Perspektive. Das Lehrbuch von Richard Hamming (1991) gibt 
atisch anspruchsvolle Einführung in die Wahrscheinlichkeitstheorie vom 

 einer Neigungsinterpretation basierend auf physischer Symmetrie. 
75) und Hald (1990) behandeln die frühe Geschichte des Wahrscheinlich-
tes. Bernstein (1996) bietet einen unterhaltsamen populärwissenschaftlich 
 Überblick über die Geschichte des Risikos.
595
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enfassung

tel hat die Wahrscheinlichkeitstheorie als geeignete Grundlage für unsicheres Schließen 
en und eine „sanfte“ Einführung in ihre Verwendung gegeben.

rheit entsteht durch Faulheit und Unwissen. In komplexen, nichtdeterministischen oder 
eobachtbaren Umgebungen ist sie unvermeidbar.

einlichkeiten drücken die Unfähigkeit des Agenten aus, eine definitive Entscheidung im 
 auf die Wahrheit eines Satzes zu erreichen. Wahrscheinlichkeiten fassen die Glauben 
nten in Bezug auf die Evidenz zusammen.

cheidungstheorie kombiniert Glauben und Wünsche des Agenten, wobei die beste 
ls diejenige definiert wird, die den erwarteten Nutzen maximiert.

grundlegenden Wahrscheinlichkeitsaussagen gehören A-priori-Wahrscheinlich-
 und bedingte Wahrscheinlichkeiten über einfachen und komplexen Aussagen.

me der Wahrscheinlichkeit beschränken die möglichen Zuweisungen von Wahrschein-
n zu Aussagen. Ein Agent, der die Axiome verletzt, muss sich in manchen Fällen irrati-
halten.

lständige gemeinsame Verteilung spezifiziert die Wahrscheinlichkeit jeder voll-
n Zuweisung von Werten zu Zufallsvariablen. Normalerweise ist sie zu groß, um sie in 
liziten Form erstellen oder verwenden zu können. Steht sie aber zur Verfügung, lassen 
it Abfragen beantworten, indem einfach die Einträge für die möglichen Welten, die 

rageaussagen entsprechen, addiert werden.

te Unabhängigkeit zwischen Untermengen von Zufallsvariablen ermöglicht es, die 
dige gemeinsame Verteilung in kleinere gemeinsame Verteilungen zu faktorisieren, 
 sich die Komplexität drastisch verringert.

 der Bayesschen Regel lassen sich unbekannte Wahrscheinlichkeiten aus bekannten 
n Wahrscheinlichkeiten berechnen – normalerweise in kausaler Richtung. Die Anwen-
r Bayesschen Regel mit vielen Evidenzbestandteilen führt im Allgemeinen zu den glei-
alierungsproblemen wie die vollständige gemeinsame Verteilung.

edingte Unabhängigkeit, die durch direkte kausale Beziehungen in der Domäne 
, ließe sich die vollständige gemeinsame Verteilung in kleinere, bedingte Verteilungen 
eren. Das naive Bayes-Modell geht von der bedingten Unabhängigkeit aller Effekt-
n aus, wenn eine einzelne Ursachenvariable bekannt ist, und wächst linear mit der 
er Effekte.

nt der Wumpus-Welt kann Wahrscheinlichkeiten für nicht beobachtete Aspekte der 
rechnen und dabei die Entscheidungen eines rein logischen Agenten überbieten. 
 Unabhängigkeit macht diese Berechnungen behandelbar.
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u Kapitel 13

n Sie aus den ersten Prinzipien, dass P(a | b ∧ a) = 1 gilt.

isen Sie unter Verwendung der Wahrscheinlichkeitsaxiome, dass jede Wahrscheinlich-
erteilung für eine diskrete Zufallsvariable die Summe 1 ergeben muss.

isen Sie für jede der folgenden Anweisungen, ob sie wahr ist, oder geben Sie ein Ge-
ispiel an:

enn P(a | b, c) = P(b | a, c), dann P(a | c) = P(b | c)

enn P(a | b, c) = P(a), dann P(b | c) = P(b)

enn P(a | b) = P(a), dann P(a | b, c) = P(a | c)

 es rational für einen Agenten, die drei Glauben P(A) = 0,4, P(B) = 0,3 und P(A ∨ B) 
 aufrechtzuerhalten? Welche Wahrscheinlichkeitsbereiche wären in diesem Fall ratio-

r den Agenten, damit er A ∧ B glaubt? Legen Sie eine Tabelle wie in Abbildung 13.2 
d zeigen Sie, wie sie Ihre Begründungen zur Rationalität unterstützt. Legen Sie eine 
re Version der Tabelle mit P(A ∨ B) = 0,7 an. Erklären Sie, warum es rational ist, 
 Wahrscheinlichkeit zu haben, selbst wenn die Tabelle einen Fall als Verlust und drei mit 
eich anzeigt. [Hinweis: Woran ist Agent 1 im Hinblick auf die Wahrscheinlichkeit der 
älle gebunden, insbesondere für den Fall, der einen Verlust anzeigt?]

 Frage beschäftigt sich mit den Eigenschaften möglicher Welten, die in Abschnitt 13.2.2
weisungen zu allen Zufallsvariablen definiert sind. Wir arbeiten mit Aussagen, die exakt 
möglichen Welt entsprechen, weil sie die Zuweisungen aller Variablen genau definiert. In 
ahrscheinlichkeitstheorie heißen derartige Aussagen atomare Ereignisse. Sind zum 

iel die booleschen Variablen X1, X2, X3 gegeben, fixiert die Aussage x1 ∧ ¬x2 ∧ ¬x3

weisung der Variablen; in der Sprache der Aussagenlogik würden wir sagen, dass sie ge-
in Modell besitzt.

weisen Sie für den Fall von n booleschen Variablen, dass zwei beliebige voneinander 
rschiedene atomare Ereignisse sich wechselseitig ausschließen; d.h., ihre Konjunktion 
 äquivalent mit false.

weisen Sie, dass die Disjunktion aller möglichen atomaren Ereignisse logisch äqui-
lent mit true ist.

weisen Sie, dass jede Aussage logisch äquivalent mit der Disjunktion der atomaren Er-
gnisse ist, aus denen ihre Wahrheit logisch folgt.

isen Sie Gleichung (13.4) aus den Gleichungen (13.1) und (13.2).

chten Sie die Menge aller möglichen Pokerhände zu je fünf Karten, die gerecht von ei-
tandardspiel mit 52 Karten gegeben werden.

ie viele atomare Ereignisse gibt es in der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung 

Lösungs-
hinweise
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.h., wie viele verschiedene Hände zu je 5 Karten gibt es?)

elche Wahrscheinlichkeit haben die einzelnen atomaren Ereignisse?

ie groß ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein Royal Straight Flush gegeben wird? Wie 
oß ist sie für einen Vierling (vier gleiche Karten)?
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n Sie von der in Abbildung 13.3 gezeigten vollständigen gemeinsamen Verteilung aus 
erechnen Sie Folgendes:

Zahnschmerzen)
Loch)
Loch|Verfangen)
Loch|Zahnschmerzen ∨ Verfangen).

nem Brief vom 24. August 1654 wollte Pascal wissen, wie die Spieleinsätze zu verteilen 
wenn ein Glücksspiel vorzeitig beendet werden muss. Stellen Sie sich ein Spiel vor, bei 
acheinander gewürfelt wird. Spieler E erhält einen Punkt, wenn der Würfel eine ge-
ugenzahl zeigt, und Spieler O erhält bei einer ungeraden Augenzahl einen Punkt. Der 

Spieler, der 7 Punkte erreicht, gewinnt den Pot. Angenommen, das Spiel wird unterbro-
 wenn E mit einem Stand von 4 zu 2 führt. Wie sollte der Spieleinsatz in diesem Fall ge-
aufgeteilt werden? Wie sieht die allgemeine Formel aus? (Fermat und Pascal machten 
re Fehler, bevor sie das Problem gelöst hatten, doch sollten Sie in der Lage sein, die 
g gleich beim ersten Mal richtig anzugeben.)

ir uns entschieden haben, unser Wissen über Wahrscheinlichkeiten für einen guten Zweck 
etzen, treffen wir auf einen Spielautomaten (eine sogenannte Slot Machine) mit drei un-
gigen Walzen, die jeweils eines von vier Symbolen – BARREN, GLOCKE, ZITRONE oder 
HE – mit gleicher Wahrscheinlichkeit zeigen. Die Slot Machine hat das folgende Auszah-
schema für eine Wette von 1 Münze (wobei „?“ bedeutet, dass uns das Ergebnis für die 
ige Walze nicht interessiert):

EN/BARREN/BARREN zahlt 21 Münzen
KE/GLOCKE/GLOCKE zahlt 16 Münzen
NE/ZITRONE/ZITRONE zahlt 5 Münzen
HE/KIRSCHE/KIRSCHE zahlt 3 Münzen
HE/KIRSCHE/? zahlt 2 Münzen
HE/?/? zahlt 1 Münze
rechnen Sie die prozentuale „Rückerstattung“ der Maschine. Mit anderen Worten: Wie 
oß ist die erwartete Auszahlung für jede eingesetzte Münze?
rechnen Sie die Wahrscheinlichkeit, dass sich beim Spielen am Einarmigen Banditen 
mal ein Gewinn einstellt.

hätzen Sie Mittelwert und Median für die Anzahl der Spiele, die Sie spielen können, bevor 
 pleite gehen, wenn Sie mit acht Münzen beginnen. Diese Schätzung können Sie auch 

it einer Simulation ermitteln, anstatt zu versuchen, eine genaue Antwort zu berechnen.

öchten eine n-Bit-Nachricht an einen Empfängeragenten übertragen. Die Bits in der 
icht werden während der Übertragung unabhängig voneinander mit einer Wahrschein-
it von jeweils ε verfälscht (in den entgegengesetzten Zustand gekippt). Mit einem zu-
hen Paritätsbit, das zusammen mit der ursprünglichen Information gesendet wird, 

ich eine Nachricht durch den Empfänger korrigieren, wenn höchstens ein Bit in der ge-
n Nachricht (einschließlich des Paritätsbits) verfälscht wurde. Angenommen, wir möch-
cherstellen, dass die korrekte Nachricht mit einer Wahrscheinlichkeit von wenigstens 
 empfangen wird. Wie groß ist der maximal realisierbare Wert von n? Berechnen Sie 
 Wert für den Fall ε = 0,002 und δ = 0,01.
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Übungen zu Kapitel 13

n Sie, dass die drei Formen der Unabhängigkeit in Gleichung (13.11) äquivalent sind.

chten Sie zwei medizinische Tests A und B, die einen Virus finden sollen. Test A kann 
 Virus zu 95% erkennen, falls er vorhanden ist, liefert aber zu 10% falsche Positivaus-
 (zeigt also an, dass der Virus vorhanden ist, obwohl er es nicht ist). Test B ist zu 90% 
iv beim Erkennen des Virus, hat aber eine falsche Positivaussage von 5%. Die beiden 
verwenden unabhängige Methoden, um den Virus zu identifizieren. Träger des Virus 
% aller Menschen. Nehmen wir an, dass eine Person nur mit einem der Tests auf den 
hin untersucht wird und dieser Test ein positives Ergebnis liefert. Welcher Test mit ei-
positiven Ergebnis zeigt zuverlässiger jemanden an, der den Virus tatsächlich in sich 
 Begründen Sie Ihre Antwort mathematisch.

nommen, Sie erhalten eine Münze, die mit der Wahrscheinlichkeit x auf dem Wappen 
it der Wahrscheinlichkeit 1 − x auf der Zahl landet. Sind die Ergebnisse von aufeinan-

lgenden Münzwürfen unabhängig voneinander, wenn man den Wert von x kennt? Sind 
gebnisse von aufeinanderfolgenden Münzwürfen unabhängig voneinander, wenn man 
ert von x nicht kennt? Begründen Sie Ihre Antwort?

 Ihrem jährlichen Checkup hat der Arzt gute und schlechte Nachrichten. Die schlechten 
richten sind, dass Ihr Test auf eine ernsthafte Krankheit positiv war und dass ein solcher 
u 99% zutrifft (d.h. die Wahrscheinlichkeit, dass der Test positiv ist, wenn Sie die 
heit haben, ist 0,99, ebenso wie die Wahrscheinlichkeit, dass der Test negativ ist, wenn 
e Krankheit nicht haben). Die gute Nachricht ist, dass dies eine seltene Krankheit ist, 
r etwa einen von 100.000 Menschen Ihres Alters trifft. Warum ist es eine gute Nach-

 dass die Krankheit selten ist? Welche Wahrscheinlichkeit besteht, dass Sie die Krank-
atsächlich haben?

g ist es praktisch, den Effekt bestimmter spezifischer Aussagen im Kontext einer allge-
ren Hintergrundevidenz zu spezifizieren, der feststehend bleibt, statt mit vollständi-

Fehlen von Informationen. Die folgenden Fragen fordern Sie auf, allgemeinere Versio-
er Produktregel und der Bayesschen Regel im Hinblick auf eine Hintergrundevidenz e
mulieren:

weisen Sie die konditionalisierte Version der allgemeinen Produktregel:

X, Y | e) = P(X | Y, e)P(Y | e)

weisen Sie die konditionalisierte Version der Bayesschen Regel in Gleichung (13.13).

n Sie, dass die Aussage der bedingten Unabhängigkeit

 Y | Z) = P(X | Z)P(Y | Z) 

alent mit jeder der folgenden Aussagen ist:

| Y, Z) = P(X | Z)  und P(Y | X, Z) = P(Y | Z)
599

ser Übung werden Sie die Normalisierungsberechnung für das Meningitisbeispiel ver-
ändigen. Legen Sie zuerst einen geeigneten Wert für P(s | ¬m) fest und verwenden 
n, um unnormalisierte Werte für P(m | s) und P(¬m | s) zu berechnen (d.h., ignorie-
e in dem Ausdruck der Bayesschen Regel den Term P(s)). Jetzt normalisieren Sie diese 
, dass sie in der Summe 1 ergeben.
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 Übung untersucht, wie sich Beziehungen der bedingten Unabhängigkeit auf den Um-
er Informationen auswirken, die für probabilistische Berechnungen erforderlich sind.

genommen, wir wollen P(h | e1, e2) berechnen und haben keine Information über 
dingte Unabhängigkeit. Welche der folgenden Zahlenmengen sind ausreichend für die 
rechnung?

 P(E1, E2), P(H), P(E1 | H), P(E2 | H)

) P(E1, E2), P(H), P(E1, E2 | H)

i) P(H), P(E1 | H), P(E2 | H)

genommen, wir wissen, dass P(E1 | H, E2) = P(E1 | H) für alle Werte von H, E1, 
 gilt. Welche der drei Mengen ist jetzt ausreichend?

en X, Y und Z boolesche Zufallsvariablen. Beschriften Sie die acht Einträge in der ge-
amen Verteilung P(X, Y, Z) mit a bis h. Drücken Sie aus, dass X und Y bedingt un-
gig sind, wobei Z als Menge der Gleichungen gegeben ist, die a bis h in Verbindung 
n. Wie viele nicht redundante Gleichungen gibt es?

iben Sie einen allgemeinen Algorithmus für die Beantwortung von Abfragen der Form 
sache | e) unter Verwendung einer naiven Bayes-Verteilung. Gehen Sie davon aus, 
ie Evidenz e einer beliebigen Untermenge der Effektvariablen Werte zuweisen kann.

r Textkategorisierung wird ein Dokument abhängig von seinem Inhalt einer von mehre-
tegorien zugeordnet. Für diese Aufgabe werden häufig naive Bayes-Modelle verwendet. 

sen Modellen ist die Abfragevariable die Dokumentkategorie und die „Effekt“-Variablen 
as Vorhandensein oder das Fehlen bestimmter Wörter in der Sprache; man nimmt an, 

Wörter unabhängig in Dokumenten vorkommen und die Häufigkeiten durch die Doku-
ategorie bestimmt werden.

klären Sie genau, wie sich ein solches Modell konstruieren lässt. Geben Sie als „Trainings-
ten“ eine Menge von Dokumenten vor, die bereits Kategorien zugeordnet wurden.

klären Sie genau, wie ein neues Dokument kategorisiert wird.

 die Annahme der Unabhängigkeit vernünftig? Diskutieren Sie!

serer Analyse der Wumpus-Welt haben wir die Tatsache genutzt, dass jedes Quadrat 
ner Wahrscheinlichkeit von 0,2 eine Falltür enthält – unabhängig von dem Inhalt ande-
adrate. Nehmen Sie stattdessen an, dass genau N/5 Falltüren zufällig über die N Qua-

 außer auf [1,1] verteilt sind. Sind die Variablen Pi,j und Pk,l immer noch unabhängig? 
ieht die gemeinsame Verteilung P(P1,1, ..., P4,4) jetzt aus? Wiederholen Sie die Be-
ung für die Wahrscheinlichkeit von Falltüren in [1,3] und [2,2].

n Sie die Wahrscheinlichkeitsberechnung für Falltüren in [1,3] und [2,2] erneut aus, wobei 
nehmen, dass jedes Quadrat mit einer Wahrscheinlichkeit von 0,01 eine Falltür enthält, 

war unabhängig von den anderen Quadraten. Was lässt sich über die relative Leistung ei-

gischen Agenten im Vergleich zu einem probabilistischen Agenten in diesem Fall sagen?

mentieren Sie einen hybriden probabilistischen Agenten für die Wumpus-Welt, der auf 
ybriden Agenten in Abbildung 7.20 und der in diesem Kapitel skizzierten probabilisti-
 Inferenzprozedur basiert.
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 Kapitel erklären wir, wie man Netzmodelle erstellt, um den Gesetzen 
rscheinlichkeitstheorie entsprechend unter Unsicherheit zu schließen.

at die grundlegenden Elemente der Wahrscheinlichkeitstheorie eingeführt 
hingewiesen, wie wichtig Unabhängigkeit und bedingte Unabhängigkeit 
 probabilistische Darstellung der Welt zu vereinfachen. Dieses Kapitel stellt 
atische Methode vor, solche Beziehungen explizit in Form Bayesscher 
räsentieren. Wir definieren Syntax und Semantik dieser Netze und zeigen, 
tzt werden können, um unsicheres Wissen auf natürliche und effiziente 
halten. Anschließend zeigen wir, wie probabilistische Inferenz in vielen 
Situationen effizient eingesetzt werden kann, auch wenn sie im ungünstigs-
nerisch nicht handhabbar ist. Darüber hinaus beschreiben wir eine Vielzahl 
r Inferenzalgorithmen, die sich häufig anwenden lassen, wenn eine genaue 
ht praktikabel ist. Wir untersuchen Möglichkeiten, wie die Wahrscheinlich-
auf Welten mit Objekten und Relationen angewendet werden kann – d.h. 
tationen erster Stufe im Unterschied zu aussagenlogischen Repräsentatio-
lich zeigen wir alternative Ansätze zum unsicheren Schließen auf.

ssensrepräsentation in einer unsicheren Domäne
3 haben wir gesehen, dass die vollständige gemeinsame Wahrscheinlich-
ng in der Lage ist, jede Frage über eine Domäne zu beantworten, allerdings 
enden Anzahl an Variablen auch unüberschaubar groß werden kann. Darü-

st es eher unnatürlich und mühsam, die Wahrscheinlichkeiten für mögliche 
eln nacheinander zu spezifizieren.

aben wir gesehen, dass Unabhängigkeit und bedingte Unabhängigkeit zwi-
len die Anzahl der Wahrscheinlichkeiten, die für die Definition der vollstän-
nsamen Verteilung spezifiziert werden müssen, wesentlich reduzieren kön-
bschnitt stellt eine Datenstruktur vor, ein sogenanntes Bayessches Netz,1 das 

gkeiten zwischen Variablen darstellt. Bayessche Netze erlauben eine präzise 
 beliebiger vollständiger gemeinsamer Wahrscheinlichkeitsverteilungen.

hes Netz ist ein gerichteter Graph, in dem jeder Knoten mit quantitativen 
lichkeitsinformationen versehen ist. Die vollständige Spezifikation sieht 
s:

noten entspricht einer Zufallsvariablen, die diskret oder stetig sein kann.

enge gerichteter Verknüpfungen oder Kanten verbindet jeweils zwei Kno-
nn es eine Kante von Knoten X nach Knoten Y gibt, sagt man, X ist ein über-
ter Knoten oder Elternknoten von Y. Der Graph hat keine gerichteten Zyk-
 ist damit ein gerichteter azyklischer Graph (Directed Acyclic Graph, DAG).

noten Xi hat eine bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung P(Xi | Eltern(Xi)), 

 Effekt der übergeordneten Knoten auf den Knoten quantifiziert.

r gebräuchlichste Name, es gibt aber auch noch viele andere Namen, wie beispiels-
ubensnetz, probabilistisches Netz, kausales Netz oder Wissensabbildung. In der 
ezieht sich der Begriff grafisches Modell auf eine etwas breitere Klasse, die Bayes-
e beinhaltet. Eine Erweiterung der Bayesschen Netze, die sogenannten Entschei-
e oder Einflussdiagramme, werden in Kapitel 16 beschrieben.



Die Topolog
Domäne gel
erklären we
ten Einfluss
sind. Ein D
Einflüsse in
Wahrschein
festgelegt w
verteilung z
Kombinatio
ständige gem

Sie erinnern
Zahnschme
unabhängig 
und Verfang
werden durc
mal wird di
durch das F
stellt. Intuiti
schmerzen 
keine direkt

Abbildung 14.1:
Zahnschmerzen 

Betrachten S
eine neue Ei
manchmal j
der in Los A
zwei Nachb
wenn sie de
manchmal a
gen liebt lau
hat oder nich

 Abbildung
dass Einbru
beeinflussen
stellt also un
Erdbeben ni
14.1  Wissensrepräsentation in einer unsicheren Domäne

ie des Netzes – die Menge der Knoten und Kanten – spezifiziert die in der 
tenden bedingten Unabhängigkeitsbeziehungen, wie wir gleich detailliert 
rden. Eine Kante hat normalerweise die intuitive Bedeutung, dass X direk-
 auf Y hat, woraus sich ergibt, dass Ursachen den Effekten übergeordnet 
omänenexperte kann normalerweise leicht entscheiden, welche direkten 
 der Domäne existieren – das ist sogar viel einfacher, als die eigentlichen 
lichkeiten zu spezifizieren. Nachdem die Topologie des Bayesschen Netzes 
urde, brauchen wir nur für jede Variable eine bedingte Wahrscheinlichkeits-
u spezifizieren, wobei ihre Eltern bekannt sind. Wir werden sehen, dass die 
n aus der Topologie und der bedingten Verteilung ausreicht, um die voll-

einsame Verteilung für alle Variablen (implizit) zu spezifizieren.

 sich an die in Kapitel 13 beschriebene einfache Welt, die aus den Variablen 
rzen, Loch, Verfangen und Wetter bestand. Wir haben gesagt, dass Wetter
von den anderen Variablen ist, und darüber hinaus, dass Zahnschmerzen
en bedingt unabhängig sind, wenn Loch gegeben ist. Diese Beziehungen 
h die in  Abbildung 14.1 gezeigte Bayessche Netzstruktur dargestellt. For-
e bedingte Unabhängigkeit von Zahnschmerzen und Verfangen für Loch
ehlen einer Verknüpfung zwischen Zahnschmerzen und Verfangen darge-
v stellt das Netz die Tatsache dar, dass Loch eine direkte Ursache von Zahn-
und Verfangen ist, während es zwischen Zahnschmerzen und Verfangen
e kausale Beziehung gibt.

 Ein einfaches Bayessches Netz, in dem Wetter von den drei anderen Variablen unabhängig ist und 
und Verfangen für Loch bedingt unabhängig sind.

ie jetzt das folgende, etwas komplexere Beispiel. Sie haben bei sich zuhause 
nbruchssicherung installiert. Sie erkennt Einbrüche recht zuverlässig, reagiert 
edoch auch auf kleinere Erdbeben. (Dieses Beispiel stammt von Judea Pearl, 
ngeles wohnt – deshalb auch sein akutes Interesse an Erdbeben.) Sie haben 
arn, John und Mary, die versprochen haben, Sie in der Arbeit anzurufen, 
n Alarm hören. John ruft fast immer an, wenn er den Alarm hört, verwechselt 
ber auch das Telefonläuten mit dem Alarm und ruft auch dann an. Mary dage-
te Musik und überhört den Alarm manchmal. Mit der Evidenz, wer angerufen 
t, wollen wir die Wahrscheinlichkeit eines Einbruches abschätzen.

Wetter Loch

Zahnschmerzen Verfangen
603

 14.2 gibt ein Bayessches Netz für diese Domäne an. Die Netzstruktur zeigt, 
ch und Erdbeben die Wahrscheinlichkeit für eine Alarmauslösung direkt 
, während es nur vom Alarm abhängt, ob John und Mary anrufen. Das Netz 
sere Annahme dar, dass sie Einbrüche nicht direkt wahrnehmen, kleinere 

cht registrieren und sich nicht miteinander absprechen, bevor sie anrufen.
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 Ein typisches Bayessches Netz, das sowohl die Topologie als auch die bedingten Wahrscheinlichkeits-
 zeigt. In den BWTs stehen die Buchstaben B, E, A, J und M für Einbruch (Burglary), Erdbeben, Alarm, 
 MaryRuftAn.

n Verteilungen in Abbildung 14.2 sind als bedingte Wahrscheinlichkeits-
T, dargestellt. (Diese Form der Tabelle kann für diskrete Variablen verwendet 
ere Darstellungen, beispielsweise für stetige Variablen, sind in Abschnitt 

eben.) Jede Zeile in einer BWT enthält die bedingte Wahrscheinlichkeit jedes 
s für einen bedingenden Fall. Ein bedingender Fall ist einfach nur eine 
ertekombination für die Elternknoten – eine mögliche Welt en miniature, 
 wollen. Jede Zeile muss die Summe 1 ergeben, weil die Einträge eine 

e Menge an Fällen für die Variable darstellen. Für boolesche Variablen muss 
einlichkeit eines falschen Wertes gleich 1 − p sein, wenn wir die Wahr-
it eines wahren Wertes als p kennen; deshalb lassen wir die zweite Zahl 
wie in Abbildung 14.2 gezeigt. Im Allgemeinen enthält eine Tabelle für eine 
ariable mit k booleschen Eltern 2k unabhängig spezifizierbare Wahrschein-
in Knoten ohne Eltern hat nur eine Zeile, die die A-priori-Wahrscheinlich-
möglichen Wertes der Variablen darstellt.

e, dass das Netz keine Knoten dafür hat, dass Mary gerade zu laute Musik 
ss das Telefon läutet und John verwirrt. Diese Faktoren werden in der Un-
usammengefasst, die den Verknüpfungen von Alarm zu JohnRuftAn und 
 zugeordnet ist. Das zeugt sowohl von Faulheit als auch von Unwissen: Es 
el Arbeit, herauszufinden, warum diese Faktoren in einem bestimmten Fall 
weniger wahrscheinlich sind, und wir haben ohnehin keine vernünftige 
, die relevanten Informationen zu erhalten. Die Wahrscheinlichkeiten fassen 
e potenziell unendliche Menge von Umständen zusammen, in denen der 
icherweise nicht ausgelöst wird (hohe Luftfeuchtigkeit, Stromausfall, leere 
chgeschnittene Drähte, eine tote Maus in der Klingel usw.) oder in denen 
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ary nicht anrufen und von dem Einbruch berichten (Essen gegangen, im 
übergehend taub, vorbeifliegender Hubschrauber usw.). Auf diese Weise 
iner Agent mit einer sehr großen Welt zurechtkommen, wenigstens annähe-
 Der Annäherungsgrad kann verbessert werden, wenn wir zusätzliche rele-
ationen einführen.
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 Semantik Bayesscher Netze
bschnitt hat beschrieben, was ein Netz ist, aber nicht, was es aussagt. Man 
mantik eines Bayesschen Netzes auf zweierlei Arten verstehen. Die erste 
z als Repräsentation der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung zu 
zweite ist, es als Codierung einer Menge bedingter Unabhängigkeitsaus-
trachten. Die beiden Sichten sind äquivalent, aber die erste unterstützt 

erständnis dafür, wie man Netze aufbaut, während die zweite hilft, Infe-
ren zu entwerfen.

rstellung der vollständigen gemeinsamen Verteilung
der „Syntax“ betrachtet, ist ein Bayessches Netz ein gerichteter azyklischer 
en Knoten bestimmte numerische Parameter zugeordnet sind. Die Bedeu-
tzes – seine Semantik – lässt sich zum Beispiel definieren, wenn man die 
ise definiert, in der es eine bestimmte gemeinsame Verteilung über allen 
rstellt. Dazu müssen wir zuerst (und nur vorübergehend) widerrufen, was 

orn über die jedem Knoten zugeordneten Parameter gesagt haben – nämlich, 
arameter den bedingten Wahrscheinlichkeiten P(Xi | Eltern(Xi)) entspre-
st eine wahre Aussage, doch bis wir dem Netz als Ganzes eine Semantik 
haben, sollten wir sie uns lediglich als Zahlen θ (Xi | Eltern(Xi)) vorstellen.

her Eintrag in der gemeinsamen Verteilung ist die Wahrscheinlichkeit einer 
 bestimmter Zuweisungen zu jeder Variablen, wie etwa P(X1 = x1 ∧ ... ∧
ir verwenden hier die abkürzende Notation P(x1, ...,  xn). Der Wert dieses 
 gegeben durch die Formel

. (14.1)

ltern(Xi) die spezifischen Werte der Variablen von Eltern(Xi) an, die in 
cheinen. Damit wird jeder Eintrag in der gemeinsamen Verteilung durch 
 der entsprechenden Elemente der bedingten Wahrscheinlichkeitstabellen 
ayesschen Netz dargestellt.

efinition lässt sich leicht beweisen, dass die Parameter θ(Xi | Eltern(Xi))
bedingten Wahrscheinlichkeiten P(Xi | Eltern(Xi)) sind, die durch die 
 Verteilung impliziert werden (siehe Übung 14.2). Folglich können wir Glei-

) als

(14.2)

n. Mit anderen Worten sind die Tabellen, die wir bedingte Wahrscheinlich-
 genannt haben, tatsächlich bedingte Wahrscheinlichkeitstabellen entspre-

1
1

( ,..., ) ( | ( ))
n

n i i
i

P x x x eltern X
=

= θ∏

1
1

( ,..., ) ( | ( ))
n

n i i
i

P x x P x eltern X
=

=∏
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 Gleichung (14.1) definierten Semantik.

 verdeutlichen, können wir die Wahrscheinlichkeit berechnen, dass der 
tet hat, aber weder ein Einbruch noch ein Erdbeben stattgefunden hat, 

 John als auch Mary anrufen. Wir multiplizieren Einträge aus der gemein-
ilung (und verwenden dabei einbuchstabige Variablennamen – j = John-
 MaryRuftAn, a = Alarm, b = Einbruch, e = Erdbeben):
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 m ∧ a ∧ ¬b ∧ ¬e)     = P(j | a)P(m | a)P(a | ¬b ∧ ¬e)P(¬b)P(¬e) 
                                          = 0,90 × 0,70 × 0,001 × 0,999 × 0,998 = 0,00062.

.3 hat erklärt, dass die vollständige gemeinsame Verteilung genutzt werden 
liebige Abfragen über die Domäne zu beantworten. Wenn ein Bayessches 

epräsentation der gemeinsamen Verteilung ist, dann kann es ebenfalls ver-
den, um beliebige Abfragen zu beantworten, indem alle relevanten gemein-
äge summiert werden. Abschnitt 14.4 erklärt, wie das geht, beschreibt aber 
el effizientere Methoden.

ode zur Erstellung Bayesscher Netze

4.2) definiert, was ein bestimmtes Bayessches Netz bedeutet. Im nächsten 
u erklären, wie man ein Bayessches Netz erstellt, sodass die resultierende 
 Verteilung eine gute Repräsentation einer bestimmten Domäne darstellt. 
 nachfolgend zeigen, dass Gleichung (14.2) bestimmte bedingte Unabhän-
pliziert, die genutzt werden können, um dem Wissensingenieur zu helfen, 
ie des Netzes aufzubauen. Zuerst schreiben wir die gemeinsame Vertei-
dingte Wahrscheinlichkeit unter Verwendung der Produktregel (siehe 
.2.1):

P(x1, ...,  xn) = P(xn | xn−1, ..., x1)P(xn−1, ..., x1).

rholen wir den Vorgang, wobei wir die konjunktive Wahrscheinlichkeit 
ingte Wahrscheinlichkeit und eine kleinere Konjunktion reduzieren. Am 
n wir ein großes Produkt:

 ...,  xn) = P(xn | xn−1, ..., x1)P(xn−1 | xn−2, ..., x1) ... P(x2 | x1) P(x1) 

tät wird als Kettenregel bezeichnet. Sie gilt für beliebige Mengen von 
blen. Beim Vergleich mit Gleichung (14.2) sehen wir, dass die Spezifikation 
amen Verteilung äquivalent mit der allgemeinen Zusicherung ist, dass für 
 Xi im Netz gilt:

P(Xi | Xi−1, ..., X1) = P(Xi | Eltern(Xi)) (14.3)

zt, Eltern(Xi) ⊆{Xi−1, ..., X1}. Diese letzte Bedingung wird erfüllt, indem 
n einer Weise nummeriert werden, die konsistent mit der in der Graphen-
liziten partiellen Ordnung ist.

14.3) besagt, dass das Bayessche Netz nur dann eine korrekte Repräsenta-
äne ist, wenn jeder Knoten bedingt unabhängig von seinen Vorgängern in 

eihenfolge ist, wenn seine Eltern bekannt sind. Wir können diese Bedin-
r folgenden Methodologie erfüllen:

1 1
1

( | ,..., ).
n

i i
i

P x x x−
=

=∏
: Bestimme zuerst die Menge der erforderlichen Variablen, um die Do-
u modellieren. Jetzt sortiere sie, {X1, ..., Xn}. Die Reihenfolge ist prinzipi-
ebig, doch ist das resultierende Netz kompakter, wenn die Variablen so an-
et sind, dass Ursachen vor Effekten kommen.
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pfungen: Führe für i = 1 bis n aus:

le von X1, ..., Xi−1, eine minimale Menge von Eltern für Xi, sodass Glei-
g (14.3) erfüllt ist.

 für jedes übergeordnete Element eine Verknüpfung vom übergeordneten 
ent zu Xi ein.

s: Schreibe die bedingte Wahrscheinlichkeitstabelle P(Xi | Eltern(Xi)) auf.

achtet, sollten die Eltern von Knoten Xi alle Knoten aus X1, ..., X i−1 enthal-
irekt beeinflussen. Nehmen wir beispielsweise an, wir haben das Netz aus 
14.2 fertiggestellt, aber noch keine Eltern für MaryRuftAn ausgewählt. 
 wird sicher davon beeinflusst, ob es einen Einbruch oder ein Erdbeben
cht direkt. Intuitiv teilt uns unser Wissen über die Domäne mit, dass diese 
as Anrufverhalten von Mary nur durch ihre Wirkung auf den Alarm beein-
nn ein Alarm vorliegt, hat es auch keinen Einfluss auf das Anrufen von 
hn anruft. Formal ausgedrückt glauben wir, dass die folgende bedingte 
keitsaussage gilt:

An | JohnRuftAn, Alarm, Erdbeben, Einbruch) = P(MaryRuftAn | Alarm)

arm der einzige übergeordnete Knoten für MaryRuftAn.

ten nur mit früheren Knoten verbunden ist, garantiert dieses Konstruktions-
n azyklisches Netz. Außerdem zeichnen sich Bayessche Netze dadurch aus, 
ne redundanten Wahrscheinlichkeitswerte enthalten. Gibt es keine Redun-
t auch keine Möglichkeit für Inkonsistenz: Der Wissensingenieur oder 

perte kann kein Bayessches Netz erstellen, das die Wahrscheinlichkeits-
etzt.

eit und Knotenreihenfolge

hes Netz ist nicht nur eine vollständige und nichtredundante Repräsenta-
äne, sondern häufig auch sehr viel kompakter als die vollständige gemein-

ung. Diese Eigenschaft macht es so praktisch für Domänen mit vielen Vari-
ompaktheit von Bayesschen Netzen ist ein Beispiel für eine sehr allgemeine 
lokal strukturierter (auch als schwach besetzt bezeichneter) Systeme. In 
 strukturierten System interagiert jede Unterkomponente mit nur einer 
Anzahl anderer Komponenten direkt, unabhängig von der Gesamtzahl der 
en. Eine lokale Struktur ist normalerweise mit einem linearen statt einem 
len Komplexitätswachstum verbunden. Im Fall der Bayesschen Netze kann 
enommen werden, dass in den meisten Domänen alle Zufallsvariablen von 
 anderen direkt beeinflusst werden (für eine Konstante k). Wenn wir der 
halber von n booleschen Variablen ausgehen, umfasst die Informations-
ir brauchen, um jede bedingte Wahrscheinlichkeitstabelle zu spezifizieren, 

k Zahlen und das vollständige Netz kann durch n2k Zahlen spezifiziert wer-
n

Tipp

Tipp
607

ensatz dazu enthält die gemeinsame Verteilung 2  Zahlen. Um dies zu kon-
nehmen wir an, wir haben n = 30 Knoten mit je fünf Eltern (k = 5). Für das 
etz sind also 960 Zahlen erforderlich – für die vollständige gemeinsame 

ber eine Milliarde.

änen, in denen jede Variable von allen anderen direkt beeinflusst werden 
s das Netz vollständig verbunden ist. Dafür benötigt man für die Angabe 
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n Wahrscheinlichkeitstabellen die gleiche Informationsmenge wie für die 
 gemeinsamen Verteilung. In einigen Domänen gibt es leichte Abhängig-
genau genommen berücksichtigt werden sollten, indem man eine neue 
g einführt. Wenn diese Abhängigkeiten jedoch sehr locker sind, ist es 
eise nicht gerechtfertigt, für eine geringfügig erhöhte Genauigkeit eine 
Komplexität in das Netz einzubringen. Zum Beispiel könnte man unser 
tz mit der Begründung beanstanden, dass weder John noch Mary anrufen, 

 sie den Alarm gehört haben, weil sie davon ausgehen, dass das Erdbeben 
st hat. Ob man die Kante von Erdbeben zu JohnRuftAn und MaryRuftAn
 damit die Tabellen vergrößert), hängt davon ab, wie viel Wert man auf 
hrscheinlichkeiten legt und dafür die höheren Kosten für die zusätzlichen 
en in Kauf nimmt.

er lokal strukturierten Domäne erhalten wir ein kompaktes Bayessches Netz 
ir die Knotenreihenfolge zweckmäßig auswählen. Was passiert, wenn wir 
eihenfolge verwenden? Betrachten wir erneut das Einbruchsbeispiel. Ange-
ir fügen die Knoten in der Reihenfolge MaryRuftAn, JohnRuftAn, Alarm, 
rdbeben ein. Damit erhalten wir das in  Abbildung 14.3(a) gezeigte, etwas 
Netz. Der Prozess verläuft wie folgt:

An hinzufügen: keine Eltern.

n hinzufügen: Wenn Mary anruft, bedeutet das vielleicht, dass der Alarm 
 wurde, was natürlich mehr als wahrscheinlich macht, dass John anruft. 
m Grund braucht JohnRuftAn MaryRuftAn als Elternknoten.

nzufügen: Wenn beide anrufen, ist es natürlich wahrscheinlicher, dass der 
sgelöst wurde, als wenn nur einer oder überhaupt keiner anruft; deshalb 
 wir sowohl MaryRuftAn als auch JohnRuftAn als Elternknoten.

 hinzufügen: Wenn wir den Alarmzustand kennen, könnte uns der Anruf 
 oder Mary Informationen über das Telefonklingeln in unserer Wohnung 
ys Musik mitteilen, aber nichts über einen Einbruch:

ruch | Alarm, JohnRuftAn, MaryRuftAn) = P(Einbruch, Alarm)

hen also lediglich Alarm als Elternknoten.

 hinzufügen: Wenn der Alarm läuft, ist es wahrscheinlicher, dass ein Erd-
ttgefunden hat. (Die Alarmanlage ist eine Art Seismograph.) Wenn wir jedoch 
ass ein Einbruch stattgefunden hat, erklärt dies den Alarm und die Wahr-
keit eines Erdbebens liegt nur leicht über dem Normalwert. Wir brauchen 
hl Alarm als auch Einbruch als Elternknoten.

rende Netz hat zwei Verknüpfungen mehr als das ursprüngliche Netz in 
4.2 und es müssen drei weitere Wahrscheinlichkeiten dafür angegeben wer-
mer ist jedoch, dass einige der Verknüpfungen lockere Beziehungen reprä-
r die man schwierige und unnatürliche Wahrscheinlichkeitsbeurteilungen 

e beispielsweise die Abschätzung der Wahrscheinlichkeit von Erdbeben bei 

d Alarm. Dieses Phänomen ist recht allgemein und hat mit der Unterschei-
en kausalen und diagnostischen Modellen zu tun, die Abschnitt 13.5.1

at (siehe auch Übung 8.14). Wenn wir versuchen, ein diagnostisches Modell 
fungen von Symptomen zu Ursachen zu erstellen (wie von MaryRuftAn zu 
von Alarm zu Einbruch), müssen wir irgendwann zusätzliche Abhängigkei-
n anderweitig voneinander unabhängigen Ursachen spezifizieren (und häu-
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ischen separat auftretenden Symptomen). Wenn wir bei einem kausalen 
en, müssen wir irgendwann weniger Zahlen angeben und die Zahlen sind 
ter zu erhalten. In der Medizindomäne beispielsweise wurde von Tversky
an (1982) gezeigt, dass erfahrene Ärzte lieber Wahrscheinlichkeitsbeurtei-

ausale Regeln als für diagnostische Regeln abgeben.

 Die Netzstruktur ist von der Reihenfolge abhängig, in der die Knoten eingefügt werden.  
em Netz die Knoten von oben nach unten eingefügt.

 14.3(b) zeigt eine sehr schlechte Knotenreihenfolge: MaryRuftAn, John-
beben, Einbruch, Alarm. Für dieses Netz müssen 31 verschiedene Wahr-
iten spezifiziert werden – genauso viele wie für die vollständige gemeinsame 
eachten Sie jedoch, dass jedes der drei Netze genau dieselbe gemeinsame 

darstellen kann. Die beiden letzten Versionen können einfach nicht alle 
nabhängigkeiten darstellen, was schließlich dazu führt, dass sehr viele unnö-
ngegeben werden müssen.

ingte Unabhängigkeiten in Bayesschen Netzen

ine „numerische“ Semantik für Bayessche Netze in Form der Repräsenta-
lständigen gemeinsamen Verteilung gezeigt, wie in Gleichung (14.2) ange-
r Verwendung dieser Semantik für die Ableitung einer Methode zur Erstel-
cher Netze sind wir zu der Erkenntnis gelangt, dass ein Knoten bedingt 
 von seinen Vorgängern ist, wenn seine Eltern bekannt sind. Es zeigt sich, 
h in die andere Richtung gehen können. Wir können von einer „topologi-

antik ausgehen, die die Beziehungen der bedingten Unabhängigkeiten spe-
 durch die Graphstruktur codiert sind, und von ihnen aus können wir die 

2

JohnRuftAn

ryRuftAn

Alarm

bruch

Erdbeben

MaryRuftAn

Alarm

Erdbeben

Einbruch

JohnRuftAn

a b
609

e“ Semantik ableiten. Die topologische Semantik  spezifiziert, dass jede 

h ein allgemeines topologisches Kriterium, d-Separation, um zu entscheiden, ob eine 
 Knoten X unabhängig von einer anderen Menge Y ist, wenn man eine dritte Menge Z

 Kriterium ist relativ kompliziert und wird für die Ableitung der Algorithmen in diesem 
ht benötigt; deshalb lassen wir es weg. Details dazu finden Sie bei Pearl (1988) oder Dar-
9). Shachter (1998) beschreibt eine intuitivere Methode, d-Separation zuzusichern.
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 bekannten Eltern bedingt unabhängig von ihren Nicht-Nachkommen ist. 
el ist in Abbildung 14.2 JohnRuftAn unabhängig von Einbruch, Erdbeben
ftAn bei einem bekannten Wert von Alarm.  Abbildung 14.4(a) veran-
ie Definition. Von diesen Zusicherungen der bedingten Unabhängigkeit 

erpretation der Netzparameter θ(Xi | Eltern(Xi)) als Spezifikationen der 
ahrscheinlichkeiten P(Xi | Eltern(Xi)) lässt sich die vollständige gemein-
ung in Gleichung (14.2) rekonstruieren. In diesem Sinne sind die „nume-
antik und die „topologische“ Semantik äquivalent.

 (a) Ein Knoten X ist bedingt unabhängig von seinen Nichtnachkommen (z.B. den Zijs) für bekannte 
m grauen Bereich). (b) Ein Knoten X ist bedingt unabhängig von allen anderen Knoten im Netz, wenn 
ov-Decke kennt (der graue Bereich).

 wichtige Unabhängigkeitseigenschaft wird durch die topologische Seman-
t: Ein Knoten ist bedingt unabhängig von allen anderen Knoten im Netz für 
tern, Kinder und Eltern der Kinder – d.h., wenn man seine Markov-Decke
 Beispiel ist Einbruch unabhängig von JohnRuftAn und MaryRuftAn für 
larm und bekanntes Erdbeben.  Abbildung 14.4(b) veranschaulicht diese 

iziente Repräsentation bedingter Verteilungen
 die maximale Anzahl der Eltern k sehr klein ist, bedingt das Ausfüllen 
 einen Knoten bis zu O(2k) Zahlen und womöglich umfassende Erfahrung 
öglichen Bedingungsfällen. Dies ist das Szenario für den schlechtesten 
die Beziehung zwischen den Eltern und den Kindern völlig zufällig ist. 
ise können solche Beziehungen durch eine kanonische Verteilung

. . .

. . .

X

Um

Yn

Znj

1

a

. . .

. . .U1 Um

Yn

Znj

Y1

Z1j
X

b

 werden, die einem Standardmuster entspricht. In diesen Fällen kann die 
 Tabelle spezifiziert werden, indem das Muster angegeben und vielleicht 
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14.3  Effiziente Repräsentation bedingter Verteilungen

rameter bereitgestellt werden – sehr viel einfacher als die Bereitstellung 
entiellen Anzahl von Parametern.

ste Beispiel sind die deterministischen Knoten. Der Wert eines determi-
notens wird exakt durch die Werte seiner Eltern spezifiziert, wobei es 

herheit gibt. Dabei kann es sich um eine logische Beziehung handeln: Bei-
 besteht die Beziehung zwischen den Elternknoten Kanadier, US, Mexika-

 Kindknoten NordAmerikaner einfach darin, dass das Kind die Disjunk-
rn ist. Die Beziehung kann auch numerisch sein: Wenn die Elternknoten 

ise die Preise eines bestimmen Automodells bei mehreren Händlern sind 
dknoten der Preis, den ein Angebotsjäger schließlich zahlt, dann ist der 

 das Minimum der Elternwerte; wenn die Elternknoten die Zuläufe 
ellen, Niederschläge) in einen See und die Abläufe (Flüsse, Verdunstung, 
g) aus einem See sind und das Kind die Änderung des Wasserstandes im 
st der Wert des Kindes die Differenz zwischen den zulaufenden und den 
 Eltern.

eziehungen können häufig durch sogenannte „verrauschte“ (noisy) logi-
ungen charakterisiert werden. Das Standardbeispiel ist die Relation Noisy-
rallgemeinerung des logischen OR. In der Aussagenlogik könnten wir 
r ist genau dann wahr, wenn Erkältung, Grippe oder Malaria wahr sind. 
R-Modell berücksichtigt Unsicherheiten bei der Fähigkeit jedes Eltern-

n Kindknoten wahr zu machen – die kausale Beziehung zwischen Eltern 
önnte behindert sein, ein Patient könnte beispielsweise eine Erkältung 
 kein Fieber. Das Modell trifft zwei Annahmen. Erstens setzt es voraus, 
öglichen Ursachen aufgelistet sind. (Wenn welche fehlen, können wir 
n sogenannten Ausgleichsknoten („Leak Node“) hinzufügen, der „ver-
rsachen“ abdeckt.) Zweitens nimmt es an, dass die Behinderung jedes 

ns unabhängig von den Behinderungen anderer Elternknoten ist, z.B.: Was 
indert, dass Malaria Fieber verursacht, ist davon unabhängig, was Grippe
rt, ein Fieber zu verursachen. Unter diesen Annahmen ist Fieber genau 
wenn alle seine true Eltern behindert sind, und die Wahrscheinlichkeit 

as Produkt der Behinderungswahrscheinlichkeiten q jedes Elternknotens. 
en, diese einzelnen Behinderungswahrscheinlichkeiten sehen wie folgt 

tung = P(¬fieber | erkältung, ¬grippe, ¬malaria) = 0,6 
e = P(¬fieber | ¬erkältung, grippe, ¬malaria) = 0,2 
ria = P(¬fieber | ¬erkältung, ¬grippe, malaria) = 0,1.

Informationen und den Noisy-OR-Annahmen kann dann die gesamte BWT 
erden. Die allgemeine Regel lautet, dass

{ : )

( | ( )) 1
j

i i j
j X true

P x eltern X q
=

= − ∏
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as Produkt über die Eltern gebildet wird, die für diese Zeile der BWT auf 
sind. Die folgende Tabelle veranschaulicht diese Berechnung:
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inen können verrauschte logische Beziehungen, in denen eine Variable 
knoten abhängig ist, unter Verwendung von O(k) Parametern statt O(2k )

mte bedingte Wahrscheinlichkeitstabelle beschrieben werden. Das verein-
bschätzungen und das Lernen. Zum Beispiel verwendet das CPCS-Netz 
 al., 1994) Noisy-OR- und Noisy-MAX-Verteilungen, um die Beziehungen 
rankheiten und Symptomen in der internistischen Medizin zu modellie-
 Knoten und 906 Verknüpfungen sind dafür nur 8254 Werte erforderlich – 
.430 für ein Netz mit vollständigen BWTs.

 Netze mit stetigen Variablen
me aus der realen Welt beinhalten stetige Größen wie etwa Höhe, Masse, 
oder Geld; daher beschäftigt sich ein Großteil der Statistik mit Zufallsvari-
r Domänen. Per Definition haben stetige Variablen eine unendliche Anzahl 
erte, deshalb ist es unmöglich, explizit für jeden Wert bedingte Wahr-
iten anzugeben. Eine Möglichkeit für den Umgang mit stetigen Variablen 

ilfe der Diskretisierung zu vermeiden – das bedeutet, die möglichen Werte 
ine feste Menge von Intervallen unterteilt. Beispielsweise kann man Tem-
 (<0°C), (0°C – 100°C) und (> 100°C) unterteilen. Die Diskretisierung ist 
ine geeignete Lösung, resultiert aber häufig in einem wesentlichen Genau-
st und sehr großen BWTs. Die gebräuchlichste Lösung ist es, Standardfami-
ahrscheinlichkeitsdichtefunktionen zu definieren (siehe Anhang A), die 
endliche Anzahl an Parametern spezifiziert sind. Beispielsweise hat eine 
der Normal-)Verteilung N(μ, σ2)(x) den Mittelwert μ und die Varianz σ2 als 
ine andere Lösung – die man auch als nichtparametrische Darstellung 
 definiert die Bedingungsverteilung implizit mit einer Auflistung von Ins-

jeweils bestimmte Werte der übergeordneten und untergeordneten Variab-
n. Mit diesem Ansatz beschäftigen wir uns eingehender in Kapitel 18.
it sowohl diskreten als auch stetigen Variablen wird als hybrides Bayes-
ezeichnet. Um ein hybrides Netz zu spezifizieren, müssen wir zwei neue 
rten spezifizieren: die bedingte Verteilung für eine stetige Variable bei dis-

Grippe Malaria P(Fieber) P(¬Fieber)

F F 0,0 1,0

F T 0,9 0,1

T F 0,8 0,2

T T 0,98 0,02 = 0,2 × 0,1

F F 0,4 0,6

F T 0,94 0,06 = 0,6 × 0,1

T F 0,88 0,12 = 0,6 × 0,2

T T 0,988 0,012 = 0,6 × 0,2 × 0,1
stetigen Eltern und die bedingte Verteilung für eine diskrete Variable bei 
rn. Betrachten Sie das einfache Beispiel in  Abbildung 14.5, wo ein 

 abhängig von seinem Preis kauft, der wiederum vom Ernteumfang abhän-
avon, ob das Subventionsschema der Regierung funktioniert. Die Variable 
etig und hat stetige und diskrete Eltern; die Variable Kauft ist diskret und 
etigen Elternknoten.
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14.3  Effiziente Repräsentation bedingter Verteilungen

: Ein einfaches Netz mit diskreten Variablen (Subventionen und Kauft) und stetigen Variablen 
ten).

able Kosten müssen wir P(Kosten | Ernte, Subventionen) angeben. Der dis-
knoten wird durch explizite Auflistung verarbeitet – d.h. indem sowohl 
rnte, subventionen) als auch P(Kosten | Ernte, ¬subventionen) angegeben 
 Ernte zu verarbeiten, müssen wir angeben, wie die Verteilung über den 

m stetigen Wert h der Ernte abhängig ist. Mit anderen Worten, wir spezifi-
arameter der Kostenverteilung als Funktion von h. Die gebräuchlichste 
r die lineare Gaußsche Verteilung, wobei das Kind eine Gaußsche Vertei-
ren Mittelwert μ linear mit dem Wert der Eltern variiert und deren Stan-
hung σ fest ist. Wir brauchen zwei Verteilungen, eine für subventionen
r ¬subventionen, mit unterschiedlichen Parametern:

.

eispiel wird die bedingte Verteilung für Kosten spezifiziert, indem die line-
e Verteilung angegeben und die Parameter at, bt, σt, af, bf und σf bereitge-

n.  Abbildung 14.6(a) und (b) zeigen diese beiden Beziehungen. Beachten 
 Steigung in jedem Fall negativ ist, weil der Preis sinkt, wenn das Angebot 
rlich impliziert die Annahme der Linearität, dass der Preis irgendwann 
; das lineare Modell ist nur dann vertretbar, wenn die Erntegröße auf einen 

ch begrenzt ist.)  Abbildung 14.6(c) zeigt die Verteilung P(c | h), gemittelt 
den möglichen Werte von Subventionen und vorausgesetzt, dass jeder die 
hrscheinlichkeit 0,5 hat. Das zeigt, dass sich selbst mit sehr einfachen 
hr interessante Verteilungen darstellen lassen.
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 Die Graphen in (a) und (b) zeigen die Wahrscheinlichkeitsverteilung über Kosten als Funktion der 
e, mit Subventionen gleich true oder false. Graph (c) zeigt die Verteilung P(Kosten | Ernte), 
Summation über die beiden Subventionsfälle ergibt. 
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bedingte Gaußsche Verteilung hat einige besondere Eigenschaften. Ein 
r stetige Variablen mit linearen Gaußschen Verteilungen enthält, hat eine 
 Verteilung, bei der es sich um eine multivariate Gaußsche Verteilung 
ng A) über alle Variablen handelt (Übung 14.9). Darüber hinaus besitzt die 
-Verteilung bei gegebener Evidenz ebenfalls diese Eigenschaft.3 Wenn dis-
len als übergeordnete (nicht als untergeordnete) Elemente hinzugefügt 
iniert das Netz eine bedingte Gaußsche Verteilung; für jede Zuweisung an 
n Variablen ist die Verteilung über die stetigen Variablen eine multivariate 
erteilung.

n wir uns den Verteilungen für diskrete Variablen mit stetigen Eltern zu. 
Sie beispielsweise den Knoten Kauft in Abbildung 14.5. Die Annahme 
voll, dass der Kunde kauft, wenn die Kosten gering sind, und nicht kauft, 
ch sind, und dass sich die Wahrscheinlichkeit des Kaufens in einem Zwi-
h gleichmäßig ändert. Mit anderen Worten, ist die bedingte Verteilung wie 
e“ Schwellenfunktion. Weiche Schwellen lassen sich zum Beispiel mit-
egrals der Standard-Normalverteilung realisieren:

.

einlichkeit von Kauft für bekannte Kosten könnte dann wie folgt aussehen:

P(kauft | Kosten = c) = Φ((−c + μ)/σ).

t, die Kostenschwelle liegt bei etwa μ, die Breite des Schwellenbereiches 
nal zu σ und die Wahrscheinlichkeit des Kaufens sinkt mit steigenden 

se Probit-Verteilung ist in  Abbildung 14.7(a) dargestellt. Die Form lässt 
rtigen, indem gesagt wird, dass der zugrunde liegende Entscheidungspro-
rte Schwelle besitzt, dass jedoch die genaue Position der Schwelle einem 
außschen Rauschen unterliegt.

                         

 (a) Eine Normalverteilung (Gaußsche Verteilung) für die Kostenschwelle, zentriert auf μ = 6,0 mit der 

( ) (0,1)( )
x

x N x dx
−∞

Φ =∫
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Kosten c
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0

 0,2

 0,4

 0,6

 0,8

1
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P(
ka

uf
t |
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Kosten c

Logit
Probit

b

hung σ = 1,0. (b) Logit- und Probit-Verteilungen für die Wahrscheinlichkeit von Kauft bei gegebenen 
Parameter μ = 6,0 und σ = 1,0.

ss die Inferenz in linearen Gaußschen Netzen im schlechtesten Fall unabhängig von 
pologie eine Zeit von nur O(n3) benötigt. In Abschnitt 14.4 sehen wir, dass die Infe-
etze diskreter Variablen NP-hart ist.
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ative zum Probit-Modell ist die Logit-Verteilung, die die logistische Funk-
det, um eine weiche Schwelle zu erzeugen:

 Abbildung 14.7(b) gezeigt. Die beiden Verteilungen sehen ähnlich aus, 
die Logit-Verteilung längere „Enden“ hat. Die Probit-Verteilung ist oftmals 
ale Situationen geeignet. Dagegen ist die Logit-Verteilung manchmal mathe-
acher zu behandeln und wird häufig in neuronalen Netzen eingesetzt (Kapi-
ohl Probit als auch Logit können verallgemeinert werden, um mehrere stetige 
rarbeiten, indem eine lineare Kombination der Elternwerte verwendet wird.

akte Inferenz in Bayesschen Netzen
gende Aufgabe jedes probabilistischen Inferenzsystems ist die Berechnung 
riori-Wahrscheinlichkeitsverteilung für eine Menge von Abfragevariablen
immtes beobachtetes Ereignis – d.h. eine Zuweisung von Werten an eine 
Evidenzvariablen. Um die Darstellung zu vereinfachen, betrachten wir nur 
evariable auf einmal; der Algorithmus lässt sich aber leicht auf Abfragen 
n Variablen erweitern. Wir verwenden die in Kapitel 13 eingeführte Nota-
ichnet die Abfragevariable; E bezeichnet die Menge der Evidenzvariablen 
d e ist ein bestimmtes beobachtetes Ereignis; Y bezeichnet die Nichtevi-
tabfragevariablen Y1,..., Yl (manchmal auch als verborgene Variablen – 
n variables – bezeichnet). Die vollständige Menge der Variablen ist also 
 ∪ Y. Eine typische Abfrage fragt nach der A-posteriori-Wahrscheinlich-
ng P(X | e).

 Einbruchsbeispiel könnten wir ein Ereignis beobachten, wobei John-
ue und MaryRuftAn = true sind. Wir könnten dann beispielsweise nach 
einlichkeit fragen, dass ein Einbruch stattgefunden hat:

ruch | JohnRuftAn = true, MaryRuftAn = true) = 〈0,284; 0,716〉.

bschnitt beschreiben wir exakte Algorithmen für die Berechnung von 
-Wahrscheinlichkeiten und betrachten die Komplexität dieser Aufgabe. Es 
ass der allgemeine Fall nicht handhabbar ist; deshalb beschreibt Abschnitt 
en für eine annähernde Inferenz.

erenz durch Aufzählung

at erklärt, dass jede bedingte Wahrscheinlichkeit berechnet werden kann, 
die Terme aus der vollständigen gemeinsamen Verteilung summiert. Spe-

1
( | ) .

1 exp( 2 )
P kauft Kosten c c= =

− + μ
+ −

σ

615

sgedrückt, eine Abfrage P(X | e) kann mithilfe von Gleichung (13.9) beant-
en, die wir hier der Einfachheit halber wiederholen:

.( | ) ( , ) ( , , )
y

X X X=α =α∑P e P e P e y
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hes Netz stellt eine vollständige Repräsentation der vollständigen gemeinsa-
ng dar. Insbesondere zeigt Gleichung (14.2), dass sich die Terme P(x, e, y)

insamen Verteilung als Produkte bedingter Wahrscheinlichkeiten vom Netz 
ssen. Aus diesem Grund kann eine Abfrage mithilfe eines Bayesschen Net-
rtet werden, indem Summen von Produkten bedingter Wahrscheinlichkei-
 Netz berechnet werden.

ie die Abfrage P(Einbruch | JohnRuftAn = true, MaryRuftAn = true). Die 
 Variablen für diese Abfrage sind Erdbeben und Alarm. Aus Gleichung 
en wir:4

.

usdruck abzukürzen, verwenden wir nur die Anfangsbuchstaben (B für 
inbruch).)

k Bayesscher Netze (Gleichung (14.2)) liefert uns dann einen Ausdruck in 
WT-Ausdrücken. Der Einfachheit halber machen wir dies nur für Einbruch

.

Ausdruck zu berechnen, müssen wir vier Terme einfügen, die jeweils 
plikation von fünf Zahlen berechnet werden. Im schlimmsten Fall müssen 
 Variablen summieren und die Komplexität des Algorithmus für ein Netz 
chen Variablen beträgt O(n2n).

n einfachen Beobachtungen lassen eine Verbesserung zu: Der Term P(b) ist 
nte und kann aus den Summationen über a und e heraus verschoben wer-
 Term P(e) kann aus der Summation über a heraus verschoben werden. Wir 
:

. (14.4)

usdruck auszuwerten, durchläuft man die Variablen in einer Schleife und 
t dabei die BWT-Einträge. Darüber hinaus brauchen wir für jede Summation 
 über die möglichen Werte der Variablen.  Abbildung 14.8 zeigt die Struk-

erechnung. Mit den Zahlen von Abbildung 14.2 erhalten wir P(b | j, m) =
224. Die entsprechende Berechnung für ¬b ergibt α × 0,0014919, also:

P(B | j, m) = α〈0,00059224; 0,0014919〉 ≈ 〈0,284; 0,716〉.

 Nachbarn anrufen, liegt also die Wahrscheinlichkeit eines Einbruches bei 

ungsprozess für den Ausdruck in Gleichung (14.4) ist in Abbildung 14.8 als 

( | , ) ( , , ) ( , , , , )
e a

B j m B j m B j m e a= α = α∑∑P P P

( | , ) ( ) ( ) ( | , ), ( | ) ( | )
e a

P b j m P b P e P a b e P j a P m a= α∑∑

( | , ) ( ) ( ) ( | , ), ( | ) ( | )
e a

P b j m P b P e P a b e P j a P m a= α ∑ ∑
aum dargestellt. Der Algorithmus ENUMERATION-ASK in  Abbildung 14.9 
 Bäume unter Verwendung einer Tiefensuch-Rekursion aus. Der Algorithmus 

uck wie  bedeutet, dass P(A = e, E = e) für alle möglichen Werte von e sum-
. Wenn E ein boolescher Wert ist, gibt es eine Mehrdeutigkeit: P(e) kann sowohl 
) als auch P(E = e) bedeuten. Aus dem Kontext sollte aber deutlich werden, was da-
nt ist; insbesondere ist im Kontext einer Summe das Letztere gemeint.

( , )
e
P a e∑
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          e
          b
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    Q(xi) ←
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function EN
  if EMPTY?
  Y ← FIRS
  if Y hat 
    then re
    else re
      wobei
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14.4  Exakte Inferenz in Bayesschen Netzen

r Struktur dem Backtracking-Algorithmus für das Lösen von CSPs (Abbil-
d dem DPLL-Algorithmus für Erfüllbarkeitsprobleme (Abbildung 7.17).

rkomplexität von ENUMERATION-ASK ist nur linear zur Anzahl der Variab-
orithmus summiert über die vollständige gemeinsame Verteilung, ohne sie 
u erstellen. Leider ist die Zeitkomplexität für ein Netz mit n booleschen 
mer O(2n) – besser als die O(n2n) für den zuvor vorgestellten, einfachen 

r immer noch schlimm genug.

e bei dem Baum in Abbildung 14.8, dass er die wiederholten Unterausdrü-
rch den Algorithmus ausgewertet werden, explizit macht. Die Produkte 
| a) und P(j | ¬a)P(m | ¬a) werden zweimal berechnet, je einmal für jeden
Der nächste Abschnitt beschreibt eine allgemeine Methode, die diese Ver-
g an Rechenzeit vermeidet.

 Die Struktur des in Gleichung (14.4) gezeigten Ausdrucks. Die Auswertung verläuft von oben nach 
iert entlang des Pfades Werte und summiert die „+“-Knoten. Beachten Sie die Wiederholung der 

.

UMERATION-ASK(X, e, bn) returns eine Verteilung über X 
, die Abfragevariable 
, beobachtete Werte für die Variablen E 
n, ein Bayessches Netz mit den Variablen {X} ∪ E ∪ Y /* Y =  
   verborgene Variablen */ 

ine Verteilung über X, anfangs leer 
Wert xi von X do 
 ENUMERATE-ALL(bn.VARS, ) 
 exi gleich e erweitert mit X = xi ist 
RMALIZE(Q(X)) 
_________________________________________________________________ 

UMERATE-ALL(vars, e) returns eine reelle Zahl 

j|a)
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(vars) then return 1.0 
T(vars) 
den Wert y in e 
turn P(y | parents(Y)) × ENUMERATE-ALL(REST(vars), e) 
turn Σy P(y | parents(Y)) × ENUMERATE-ALL(REST(vars), ey) 
 ey gleich e erweitert mit Y = y ist

 Der Aufzählungsalgorithmus zur Beantwortung von Abfragen zu Bayesschen Netzen.
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r Algorithmus zur Variableneliminierung
ungsalgorithmus kann wesentlich verbessert werden, wenn man wiederholte 
en eliminiert, wie sie in Abbildung 14.8 gezeigt sind. Die Idee dabei ist ganz 
 führt die Berechnung einmal aus und bewahrt die Ergebnisse für später auf. 

 Art dynamischer Programmierung. Es gibt mehrere Versionen dieses Ansat-
len hier den variableneliminierenden Algorithmus vor – den einfachsten. 
neliminierung benutzt Evaluierungsausdrücke wie etwa Gleichung (14.4) 
ach links (d.h. in Abbildung 14.8 von unten nach oben). Zwischenergeb-

n gespeichert und Summationen über die einzelnen Variablen erfolgen nur 
hnitte des Ausdruckes, die von der Variablen abhängig sind.

diesen Prozess für das Einbruchsnetz zeigen. Wir werten den folgenden 
s:

.

e, dass wir jeden Teil des Ausdruckes mit dem Namen des zugehörigen 
nnzeichnet haben; jeder Faktor ist eine Matrix, die durch die Werte ihrer 
riablen indiziert ist. Zum Beispiel hängen die Faktoren f4(A) und f5(A), 
und P(m | a) entsprechen, nur von A ab, weil J und M durch die Abfrage 
nd. Demnach sind sie zweielementige Vektoren:

     .

3(A, B, E) ist eine 2 × 2 × 2-Matrix, die sich auf der gedruckten Seite nur 
en lässt. (Das „erste“ Element ist durch P(a | b, c) = 0,95 gegeben und das 
ch P(¬a | ¬b, ¬e) = 0,999.) In Form von Faktoren wird die Abfrage 
 als

,

perator × keine gewöhnliche Matrixmultiplikation bezeichnet, sondern 
eise definierte Produkt, auf das wir gleich eingehen.

wertung werden die Variablen (von rechts nach links) aus punktweise 
rodukten von Faktoren aussummiert, um neue Faktoren zu erzeugen, die 
en Faktor als die Lösung liefern, d.h. die A-posteriori-Verteilung über die 
able. Die Schritte sehen folgendermaßen aus:

mmieren wir A aus dem Produkt von f3, f3 und f5 aus. Damit erhalten wir 
en 2 × 2-Faktor f6(B, E), dessen Indizes sich nur über B und E erstrecken:

( )


( ) ( ) ( )21 3 54, ,

( | , ) ( ) ( ) ( | , ), ( | ) ( | )
e aE A B E AA

B j m B P e a B e P j a P m a= α ∑ ∑
ff f ff

P P P  

4

( | ) 0,90
( )

( | 0,05

P j a
A

P j a

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟= =

¬⎝ ⎠ ⎝ ⎠
f 5

( | ) 0,70
( )

( | 0,01

P m a
A

P m a

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟= =

¬⎝ ⎠ ⎝ ⎠
f

1 2 3 4 5( | , ) ( ) ( ) ( , , ) ( ) ( )
e a

B j m B E A B E A A= α × × × ×∑ ∑P f f f f f

3 4 5( , , ) ( ) ( )A B E A A× ×∑f f f
 (f3(a, B, E) × f4(a) × f5(a)) + (f3(¬a, B, E) × f4(¬a) × f5(¬a)).

ibt der folgende Ausdruck übrig:

.

a

1 2 6) ( ) ( ) ( , )
e

B E B E= α ×∑f f f
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14.4  Exakte Inferenz in Bayesschen Netzen

stes summieren wir E aus dem Produkt von f2 und f6 aus:

(e) × f6(B, e) + f2(¬e) × f6(B, ¬e).

ibt der Ausdruck

) = αf1(B) × f7(B)

r sich auswerten lässt, indem das punktweise definierte Produkt gebildet 
rgebnis normalisiert wird.

Blick auf diesen Ablauf zeigt, dass zwei grundlegende Berechnungsoperatio-
lich sind: punktweise gebildetes Produkt aus einem Faktorenpaar und Aus-
einer Variablen aus einem Produkt von Faktoren. Der nächste Abschnitt 
iese Operationen.

en auf Faktoren

eise definierte Produkt von zwei Faktoren f1 und f2 ergibt einen neuen 
ssen Variablen die Vereinigungsmenge der Variablen in f1 und f2 sind und 
nte durch das Produkt der entsprechenden Elemente in den beiden Fakto-
 sind. Angenommen, die beiden Faktoren haben die gemeinsamen Variab-
 Dann haben wir

... Xj, Y1... Yk, Z1... Zl) = f1(X1... Xj, Y1... Yk) f2(Y1... Yk, Z1 ... Zl).

ariablen binär sind, verfügen f1 und f2 über 2j+k bzw. 2k+l Einträge und das 
 Produkt hat 2j+k+l Einträge. Zum Beispiel hat das punktweise Produkt 
A, B, C) für die beiden gegebenen Faktoren f1(A, B) und f2(B, C) wie in 
g 14.10 gezeigt 21+1+1 = 8 Einträge. Beachten Sie, dass der aus einem 
 definierten Produkt resultierende Faktor mehr Variablen enthalten kann 
ner der Faktoren, die in die Multiplikation eingehen, und die Größe eines 
onentiell zur Anzahl der Variablen ist. Hierdurch entstehen beim Algorith-
iableneliminierung sowohl Platz- als auch Zeitkomplexität.

f1(A, B) B C f2(B, C) A B C f3(A, B, C)

0,3 T T 0,2 T T T 0,3 × 0,2 = 0,06

0,7 T F 0,8 T T F 0,3 × 0,8 = 0,24

0,9 F T 0,6 T F T 0,7 × 0,6 = 0,42

0,1 F F 0,4 T F F 0,7 × 0,4 = 0,28

F T T 0,9 × 0,2 = 0,18

2 6( ) ( , )E B E×f f
619

: Veranschaulichung der punktweisen Multiplikation f1(A, B) × f2(B, C) = f3(A, B, C).

F T F 0,9 × 0,8 = 0,72

F F T 0,1 × 0,6 = 0,06

F F F 0,1 × 0,4 = 0,04
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le wird aus einem Produkt von Faktoren aussummiert, indem die Teil-
diert werden, die entstehen, indem die einzelnen Variablen nacheinander 
te festgelegt werden. Um zum Beispiel A aus f3(A, B, C) auszusummieren, 
ir

.

Trick dabei ist, zu erkennen, dass jeder Faktor, der nicht von der auszu-
en Variablen abhängig ist, aus dem Summationsprozess herausgeschoben 

n. Wenn wir beispielsweise zuerst E in Einbruchsnetz aussummieren wol-
er relevante Teil des Ausdruckes

.

s punktweise Produkt innerhalb der Summation berechnet und die Variable 
ltierenden Matrix aussummiert.

e, dass die Matrizen nicht multipliziert werden, bis wir eine Variable aus 
ulierten Produkt aussummieren müssen. Momentan multiplizieren wir 
rizen, die die auszusummierende Variable enthalten. Mit Funktionen für 
eise definierte Produkt und das Aussummieren lässt sich der eigentliche 
s für die Variableneliminierung wie in  Abbildung 14.11 gezeigt recht 
ulieren:

IMINATION-ASK(X, e, bn) returns eine Verteilung über X 
, die Abfragevariable 
, beobachtete Werte für die Variablen E 
n, ein Bayessches Netz, das eine gemeinsame Verteilung  
   P(X1,..., Xn) spezifiziert 

 [ ] 
var in ORDER(bn.VARS) do 
 ← [MAKE-FACTOR(var, e) | factors] 
ist eine versteckte Variable then factors ← SUM-OUT(var, factors) 
RMALIZE(POINTWISE-PRODUCT(factors))

: Der Algorithmus zur Variableneliminierung für Inferenz in Bayesschen Netzen.

reihenfolge und Variablenrelevanz

mus in Abbildung 14.11 bindet eine nicht spezifizierte ORDER-Funktion ein, 
enfolge für die Variablen auszuwählen. Zwar liefert jede Auswahl einer Rei-

en gültigen Algorithmus, doch können unterschiedliche Reihenfolgen dazu 

3 3 3( , ) ( , , ) ( , , ) ( , , )
a

B C A B C a B C a B C= = + ¬∑f f f f

0,06 0,24 0,18 0,72 0,24 0,96

0,42 0,28 0,06 0,04 0,48 0,32

⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟= + =
⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠

3 4 5 4 5 2 3) ( , , ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( , , )
e

A B E A A A A E A B E× × × = × × ×∑f f f f f f f
 während der Berechnung unterschiedliche Zwischenfaktoren erzeugt wer-
ispiel haben wir in der oben gezeigten Berechnung A vor E eliminiert; beim 

etzten Vorgehen wird die Berechnung zu

.1 4 2 3( | , ) ( ) ( ) ( ) ( , , )
a e

B j m B A E A B E= α × × ×∑ ∑P f f f f
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14.4  Exakte Inferenz in Bayesschen Netzen

 Berechnung wird ein neuer Faktor f6(A, B) generiert.

inen ergeben sich die Zeit- und Platzanforderungen der Variableneliminie-
r Größe des größten Faktors, den der Algorithmus während der Berechnung 
Dies wird wiederum durch die Reihenfolge der Variableneliminierung und 
truktur des Netzes bestimmt. Es zeigt sich, dass sich die optimale Reihen-
hwer ermitteln lässt, jedoch mehrere sehr gute Heuristiken zur Verfügung 
 recht effektive Methode ist eine „gierige“ (greedy): Eliminieren derjenigen 
ie die Größe des nächsten zu konstruierenden Faktors minimiert.

ir eine weitere Abfrage: P(JohnRuftAn | Einbruch = true). Wie üblich ist 
hritt, die verschachtelte Summation aufzuschreiben:

.

iesen Ausdruck von rechts nach links auswerten, erkennen wir etwas Inter-
P(m | a) ist per Definition gleich 1! Damit war es nicht nötig, es überhaupt 
n; die Variable M ist für diese Abfrage irrelevant. Man könnte auch sagen, 
s der Abfrage P(JohnRuftAn | Einbruch = true) bleibt unverändert, wenn 
ftAn ganz aus dem Netz entfernen. Im Allgemeinen können wir jeden Blatt-
rnen, bei dem es sich nicht um eine Abfragevariable oder eine Evidenzvari-
. Nach dem Entfernen gibt es vielleicht weitere Blattknoten, die möglicher-
falls irrelevant sind. Wenn wir diesen Prozess fortsetzen, stellen wir 
 fest, dass jede Variable, die kein Vorfahre einer Abfragevariablen oder 
ablen ist, für die Abfrage irrelevant ist. Ein Algorithmus zur Variableneli-
ann also alle diese Variablen entfernen, bevor die Abfrage ausgewertet wird.

 Komplexität exakter Inferenz

xität exakter Inferenz in Bayesschen Netzen hängt stark von der Struktur des 
Das Einbruchsnetz aus Abbildung 14.2 gehört zur Familie der Netze, in 
chstens einen ungerichteten Pfad zwischen zwei beliebigen Knoten im Netz 
richt auch von einfach verbundenen Netzen oder Polybäumen, die eine 

rfreuliche Eigenschaft haben: Die Zeit- und Speicherkomplexität der exak-
 in Polybäumen ist linear zur Größe des Netzes. Dabei ist die Größe als die 
BWT-Einträge definiert; wenn die Anzahl der Eltern jedes Knotens durch 
nte begrenzt ist, ist die Komplexität auch linear zur Anzahl der Knoten.

h verbundene Netze, wie in  Abbildung 14.12(a) gezeigt, kann die Variablen-
 im schlechtesten Fall eine exponentielle Zeit- und Speicherkomplexität auf-
st wenn die Anzahl der Eltern pro Knoten begrenzt ist. Das ist nicht über-
enn man berücksichtigt, dass die Inferenz in Bayesschen Netzen NP-hart ist, 
 Inferenz in der Aussagenlogik als Sonderfall beinhaltet. Tatsächlich kann 
en (Übung 14.15), dass das Problem so schwierig ist wie die Berechnung der 

( | ) ( ) ( ) ( | , ) ( | ) ( | )
e a m

J b P b P e P a b e J a P m a= α ∑ ∑ ∑P P

Tipp

Tipp

Tipp
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eeigneten Zuweisungen für eine aussagenlogische Logikformel. Das bedeutet, 
art („P-Zahl-hart“) ist – d.h. streng schwieriger als NP-vollständige Probleme.

 enge Verbindung zwischen der Komplexität der Inferenz in Bayesschen 
 der Komplexität von Problemen unter Rand- und Nebenbedingungen 
 in Kapitel 6 beschrieben, hat die Schwierigkeit, ein diskretes CSP zu 
t zu tun, wie „baumähnlich“ der Bedingungsgraph ist. Maße wie etwa die 
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, die die Komplexität der CSP-Lösung begrenzen, können auch direkt auf 
etze angewendet werden. Darüber hinaus kann der Algorithmus für die 

minierung so verallgemeinert werden, dass er sowohl CSPs als auch 
etze löst.

stering-Algorithmen
mus zur Variableneliminierung ist einfach und effizient, um einzelne 
 beantworten. Wenn wir jedoch bedingte Wahrscheinlichkeiten für alle 
 einem Netz berechnen wollen, kann er weniger effizient sein. In einem 
etz beispielsweise müsste man O(n) Abfragen bearbeiten, die jeweils O(n)
 eine Gesamtzeit von O(n2) ergibt. Mithilfe von Clustering-Algorithmen
meinsame Baum-Algorithmen bezeichnet) kann die Zeit auf O(n) redu-
. Aus diesem Grund werden diese Algorithmen in kommerziellen Tools 
e Netze häufig eingesetzt.

gende Idee beim Clustering ist, einzelne Knoten des Netzes zu verbinden, 
uster-Knoten bilden – sodass das resultierende Netz ein Polybaum ist. Bei-
kann das mehrfach verbundene Netz in Abbildung 14.12(a) in einen Poly-
wandelt werden, indem man die Knoten Sprinkler und Regen zu einem 
ten Sprinkler+Regen zusammenfasst, wie in  Abbildung 14.12(b) gezeigt. 
ooleschen Knoten werden durch einen „Megaknoten“ ersetzt, der vier mög-
annehmen kann: tt, tf, ft und ff. Der Megaknoten hat nur einen Elternkno-
lesche Variable Wolkig; deshalb gibt es zwei Bedingungsfälle. Obwohl im 
ht gezeigt, produziert der Clustering-Prozess Megaknoten, die bestimmte 
 Variablen aufweisen.

             

: (a) Ein mehrfach verbundenes Netz mit bedingten Wahrscheinlichkeitstabellen.  
tes Äquivalent zu dem mehrfach verbundenen Netz.

P(C)=0,5

C P(R)
t
f

0,80
0,20

S R
t t
t f
f t
f f

0,90
0,90
0,00

0,99

Wolkig

Regeninkler

 Nasses
Gras

P(W)

a

P(C)=0,5

t
f

0,08 0,02 0,72 0,18

P(S+R=x)

S+R P(W)
t t
t f
f t
f f

0,90
0,90
0,00

0,99

Wolkig

Sprinkler +
Regen

Nasses
Gras

0,10 0,40 0,10 0,40

C t t t f f t f f

b

ch das Netz in Polybaum-Form befindet, ist ein spezieller Inferenzalgorith-
rlich, weil gewöhnliche Inferenzmethoden keine Megaknoten behandeln 
 untereinander Variablen gemeinsam nutzen. Im Wesentlichen ist der Algo-
 Form der Bedingungspropagation (siehe Kapitel 6), wo die Bedingungen 
, dass benachbarte Megaknoten mit den A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten 
samen Variablen konform sind. Bei sorgfältiger Buchführung ist dieser 
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 in der Lage, bedingte Wahrscheinlichkeiten für alle Nichtevidenzknoten 
einer Zeit zu berechnen, die linear mit der Größe des geclusterten Netzes 
ie NP-Härte des Problems ist jedoch nicht verschwunden: Wenn Zeit- und 
arf eines Netzes bei Variableneliminierung exponentiell wachsen, nimmt 

 der BWTs im geclusterten Netz zwangsläufig exponentiell zu.

nähernde Inferenz in Bayesschen Netzen
er Nichthandhabbarkeit exakter Inferenz in großen, mehrfach verbunde-
 ist es wichtig, annähernde Inferenzmethoden zu betrachten. Dieser 
eschreibt Algorithmen für zufällig ausgewählte Stichproben (Sampling), 
nte-Carlo-Algorithmen bezeichnet, die annähernde Antworten bereitstel-
Genauigkeit von der Anzahl der erzeugten Stichproben abhängig ist. 
-Algorithmen, für die das in Abschnitt 4.1.2 beschriebene Simulated 
in Beispiel ist, werden in vielen Wissenschaftsgebieten genutzt, um Grö-
ätzen, für die eine genaue Berechnung schwierig ist. In diesem Abschnitt 

n wir uns für das auf die Berechnung von A-posteriori-Wahrscheinlichkei-
dete Sampling. Wir beschreiben zwei Algorithmenfamilien: direktes Sam-
arkov-Ketten-Sampling. Zwei weitere Ansätze – Variationsmethoden und 

opagation – werden in den Hinweisen am Ende des Kapitels erwähnt.

ekte Sampling-Methoden
tare Komponente in jedem Sampling-Algorithmus ist das Erstellen von 
 (Samples) aus einer bekannten Wahrscheinlichkeitsverteilung. Beispiels-
man sich eine perfekte Münze als Zufallsvariable Münze mit den Werten 
und einer A-priori-Verteilung P(Münze) = 〈0,5; 0,5〉 vorstellen. Das Samp-
ser Verteilung ist genau so, als würde man die Münze werfen: Mit einer 
lichkeit von 0,5 gibt sie kopf zurück, mit einer Wahrscheinlichkeit von 0,5 
 zurück. Für eine Quelle von Zufallszahlen, die im Bereich [0,1] gleichver-
t es ganz einfach, jede beliebige Verteilung für eine einzige Variable – egal 
der stetig – zu sampeln (siehe Übung 14.16).

te Art eines zufälligen Sampling-Prozesses für Bayessche Netze erzeugt Ereig-
em Netz, denen keine Evidenz zugeordnet ist. Die Idee ist, jede Variable nach-
topologischer Reihenfolge zu sampeln. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung, 

Wert gesampelt wird, ist von den Werten abhängig, die den Elternknoten der 
reits zugeordnet sind. Dieser Algorithmus ist in  Abbildung 14.13 gezeigt. 
 seine Ausführung für das in Abbildung 14.12(a) gezeigte Netz beschreiben, 
ie Reihenfolge [Wolkig, Sprinkler, Regen, NassesGras] annehmen:

obe aus P(Wolkig) = 〈0,5; 0,5〉; Wert ist true.
623

obe aus P(Sprinkler | Wolkig = true) = 〈0,1; 0,9〉; Wert ist false.

obe aus P(Regen | Wolkig = true) = 〈0,8; 0,2〉; Wert ist true.

obe aus P(NassesGras | Sprinkler = false, Regen = true) = 〈0,9; 0,1〉;  
t true.

all gibt PRIOR-SAMPLE das Ereignis [true, false, true, true] zurück.



Probabilistis

624

14

Man sieht le
teilung erze
Wahrschein
erzeugt. Wen

weil jeder S
sollte Ihnen
gemäß der R
in Gleichun

Diese einfac
worten.

function PR
         an
  inputs: b
          a
 
  x ← ein 
  foreach V
    x[i] ←
  return x

Abbildung 14.13

Jeder Sampl
Stichproben
die Anzahl, 
tritt. Wir erw
gemäß der fo
giert:

Betrachten S
Sampling-W

Im Grenzwe
entsprechen

Immer wenn
diesem Sinn
ben genau w
beispielswei
bestimmten 
ches Schließen

icht, dass PRIOR-SAMPLE Stichproben aus der gemeinsamen A-priori-Ver-
ugt, die durch das Netz spezifiziert wird. Es sei zuerst SPS(x1, ..., xn) die 
lichkeit, dass der Algorithmus PRIOR-SAMPLE ein bestimmtes Ereignis 
n wir den Sampling-Prozess betrachten, haben wir

,

ampling-Schritt nur von den Elternwerten abhängig ist. Dieser Ausdruck 
 vertraut vorkommen, weil er auch die Wahrscheinlichkeit des Ereignisses 
epräsentation der gemeinsamen Verteilung des Bayesschen Netzes ist, wie 
g (14.2) gezeigt. Wir haben also:

SPS(x1 ...  xn) = P(x1 ...  xn).

he Tatsache macht es ganz leicht, Fragen mithilfe von Stichproben zu beant-

IOR-SAMPLE(bn) returns ein Ereignis, das aus der durch bn  
gegebenen A-priori-Wahrscheinlichkeit gesampelt wurde 
n, ein Bayessches Netz, das die gemeisame Verteilung P(X1,..., Xn)  
ngibt 

Ereignis mit n Elementen 
ariable Xi in X1, ..., Xn do 
 eine zufällige Stichprobe aus P(Xi | parents(Xi)) 

: Ein Sampling-Algorithmus, der Ereignisse aus einem Bayesschen Netz erzeugt.

ing-Algorithmus berechnet die Antworten, indem er die tatsächlich erzeugten 
 zählt. Angenommen, es gibt insgesamt N Stichproben und NPS(x1, ...,  xn) ist 
wie oft das spezifische Ereignis x1, ...,  xn in der Menge der Stichproben auf-
arten, dass diese Anzahl – als Bruchteil der Gesamtanzahl – im Grenzwert 
lgenden Stichprobenwahrscheinlichkeit gegen den erwarteten Wert konver-

. (14.5)

ie beispielsweise das zuvor erzeugte Ereignis [true, false, true, true]. Die 
ahrscheinlichkeit für dieses Ereignis ist:

SPS(true, false, true, true) = 0,5 × 0,9 × 0,8 × 0,9 = 0,324

rt großer N erwarten wir, dass 32,4% aller Stichproben diesem Ereignis 
.

1
1

( ... ) ( | ( ))
n

PS n i i
i

S x x P x eltern X
=

=∏

1
1 1

( ,..., )
lim ( ,..., ) ( ,..., )PS n

PS n nN

N x x
S x x P x x

N→∞
= =
 wir eine ungefähre Gleichheit („≈“) verwenden, verstehen wir sie in genau 
e – dass die geschätzte Wahrscheinlichkeit im Grenzwert großer Stichpro-
ird. Eine solche Schätzung wird auch als konsistent bezeichnet. Man kann 
se wie folgt eine konsistente Schätzung der Wahrscheinlichkeit eines 
spezifizierten Ereignisses x1, ...,  xm für m ≤ n erzeugen:

P(x1, ..., xm) ≈ NPS (x1, ..., xm)/N. (14.6)
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14.5  Annähernde Inferenz in Bayesschen Netzen

einlichkeit des Ereignisses kann also als Bruchteil aller vollständigen Ereig-
tzt werden, die der Sampling-Prozess erzeugt und die mit dem partiell spe-
reignis übereinstimmen. Wenn wir beispielsweise 1000 Stichproben aus 
ler-Netz erzeugen und für 511 davon Regen = true gilt, ist die geschätzte 
lichkeit von Regen, dargestellt als (Regen = true) gleich 0,511.

gs-Sampling in Bayesschen Netzen
ungs-Sampling ist eine allgemeine Methode, um Stichproben aus schwer zu 
 Verteilungen zu ziehen, wenn eine leicht zu sampelnde Verteilung bekannt 
r einfachsten Form kann es verwendet werden, um bedingte Wahrschein-
u berechnen, d.h. P(X | e) zu ermitteln. Der Algorithmus REJECTION-SAMPLE

ildung 14.14 gezeigt. Zuerst erzeugt er Stichproben aus der A-priori-Vertei-
rch das Netz gegeben ist. Anschließend lehnt er alle Stichproben ab, die 
r Evidenz übereinstimmen. Schließlich wird die Schätzung (X = x | e)

dem gezählt wird, wie oft X = x in den restlichen Stichproben vorkommt.

JECTION-SAMPLING(X, e, bn, N) returns eine Schätzung von P(X|e) 
, die Abfragevariable 
, beoachtete Werte für Variablen von E 
n, ein Bayessches Netz 
, die Gesamtanzahl der zu erzeugenden Stichproben 
iables: N, ein Vektor von Zählergebnissen für jeden Wert von X,  
           anfangs null 

 to N do 
IOR-SAMPLE(bn) 
t konsistent mit e then 
← N[x]+1 wobei x der Wert von X in x ist 
RMALIZE(N)

4: Der Algorithmus des Ablehnungs-Samplings für die Beantwortung von Abfragen bei gegebener 
 Bayesschen Netz.

 e) die geschätzte Verteilung, die der Algorithmus zurückgibt. Aus der Defi-
lgorithmus haben wir:

ung (14.6) wird daraus:

t, Ablehnungs-Sampling erzeugt eine konsistente Schätzung der tatsächli-
cheinlichkeit.

P̂

P̂

( , )ˆ ( | ) ( , ) .
( )

PS
PS

PS

X
X X

N e
= α =

N e
P e N e

( , )ˆ ( | ) ( | ).
( )
X

X X
P e

≈ =
P e

P e P e
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unser Beispiel aus Abbildung 14.12(a) fort und nehmen an, wir wollen 
ndung von 100 Stichproben P(Regen | Sprinkler = true) abschätzen. Von 

eugten Stichproben sollen 73 Sprinkler = false haben und zurückgewiesen 
hrend 27 Sprinkler = true haben; von den 27 haben 8 Regen = true und 
 false. Damit gilt:

gen | Sprinkler = true) ≈ NORMALIZE(〈8; 19〉) = 〈0,296; 0,704〉
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function LI
  inputs: X
          e
          b
           
          N
  local var
           
 
  for j = 1
    x, w ←
    W[x ] ←
  return NO
___________
 
function WE
 
  w ← 1; x
  foreach V
    if Xi i
      then 
      else 
  return x,

Abbildung 14.1
WEIGHTED-SAMPL

für die übergeor
der Wahrscheinl
ches Schließen

iche Antwort lautet 〈0,3; 0,7〉. Je mehr Stichproben gesammelt werden, 
konvergiert die Schätzung gegen die tatsächliche Antwort. Die Standard-
 des Fehlers in jeder Wahrscheinlichkeit ist proportional zu 1/√n, wobei n
der in der Schätzung verwendeten Stichproben ist.

roblem beim Ablehnungs-Sampling ist, dass es so viele Stichproben ablehnt! 
il der Stichproben, der konsistent mit der Evidenz e ist, fällt exponentiell, 
zahl der Evidenzvariablen fällt; deshalb ist diese Vorgehensweise für kom-

me nicht sinnvoll.

e, dass das Ablehnungs-Sampling einer Schätzung bedingter Wahrschein-
kt aus der realen Welt sehr ähnlich ist. Um beispielsweise P(Regen |

 true) zu schätzen, kann man einfach zählen, wie oft es regnet, nachdem am 
bend Abendrot beobachtet wurde – und die Abende ignorieren, an denen 

 nicht rot war. (Hier spielt die eigentliche Welt die Rolle des Algorithmus 
benerzeugung). Offensichtlich kann das einige Zeit dauern, wenn es sehr 

drot gibt – das ist die Schwäche des Ablehnungs-Samplings.

inlichkeitsgewichtung
einlichkeitsgewichtung vermeidet die Ineffizienz des Ablehnungs-Samp-
 sie nur Ereignisse erzeugt, die konsistent zur Evidenz e sind. Es handelt 
en Spezialfall der allgemeinen statistischen Technik Importance Samp-

hnitten auf Inferenz in Bayesschen Netzen. Wir beschreiben zunächst, wie 
mus arbeitet; anschließend zeigen wir, dass er korrekt funktioniert – d.h. 
Wahrscheinlichkeitsschätzungen erzeugt.

KELIHOOD-WEIGHTING(X, e, bn, N) returns eine Schätzung von P(X|e) 
, die Abfragevariable 
, beobachtete Werte für Variablen E 
n, ein Bayessches Netz, das die gemeinsame Verteilung  
   P(X1, ..., Xn) spezifiziert 
, die Gesamtanzahl der zu generierenden Stichproben 
iables: W, ein Vektor der gewichteten Zählwerte für jeden Wert  
           von X, anfangs null 

 to N do 
 WEIGHTED-SAMPLE(bn, e) 
 W[x ] + w where x is the value of X in x 

RMALIZE(W) 
_________________________________________________________________ 

IGHTED-SAMPLE(bn, e) returns ein Ereignis und ein Gewicht 

 ← ein Ereignis mit n Elementen, die von e initialisiert werden 
ariable Xi in X1, ..., Xn do 
st eine Evidenzvariable mit dem Wert xi in e ist 
w ← w × P(X  = x  | parents(X )) 
i i i
x[i] ← eine Zufallsstrichprobe von P(Xi | parents(Xi)) 
 w

5: Der Algorithmus zur Wahrscheinlichkeitsgewichtung für die Inferenz in Bayesschen Netzen. In 
E wird jede Nichtevidenzvariable entsprechend der bedingten Verteilung gesampelt, wobei die bereits 
dneten Elemente der Variablen gesampelten Werte gegeben sind, während ein Gewicht basierend auf 
ichkeit für jede Evidenzvariable akkumuliert wird.
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14.5  Annähernde Inferenz in Bayesschen Netzen

WEIGHTING (siehe  Abbildung 14.15) legt Werte für die Evidenzvariablen 
sampelt nur die Nichtevidenzvariablen. Damit ist garantiert, dass jedes 
ignis konsistent mit der Evidenz ist. Es sind jedoch nicht alle Ereignisse 
r die Zählwerte in der Verteilung für die Abfragevariable zusammengezählt 
d jedes Ereignis nach der Wahrscheinlichkeit gewichtet, mit der das Ereig-
enz entspricht – gemessen als Produkt der bedingten Wahrscheinlichkeiten 
denzvariable bei bekannten Eltern. Intuitiv sollen Ereignisse, in denen die 
 Evidenz unwahrscheinlich erscheint, weniger Gewicht erhalten.

den Algorithmus mit der Abfrage P(Regen | Wolkig = true, NassesGras =
r Reihenfolge Wolkig, Sprinkler, Regen, NassesGras auf das in Abbildung 

eigte Netz anwenden (wobei jede beliebige topologische Reihenfolge funk-
r Ablauf sieht folgendermaßen aus: Zuerst wird die Gewichtung w auf 1,0 
chließend wird ein Ereignis erzeugt.

 ist eine Evidenzvariable mit dem Wert true. Demzufolge setzen wir

w ← w × P(Wolkig = true) = 0,5.

ler ist keine Evidenzvariable, sodass die Stichprobe von P(Sprinkler | Wol-
rue ) = 〈0,1; 0,9〉; dies soll false zurückgeben.

h ist die Stichprobe aus P(Regen | Wolkig = true) = 〈0,8; 0,2〉; wir nehmen 
s gibt true zurück.

Gras ist eine Evidenzvariable mit dem Wert true. Wir setzen also:

× P(NassesGras = true | Sprinkler = false, Regen = true) = 0,45

EIGHTED-SAMPLE das Ereignis [true, false, true, true] mit der Gewichtung 
, was als Regen = true gezählt wird.

tehen, warum diese Wahrscheinlichkeitsgewichtung funktioniert, betrach-
st die Sampling-Verteilung SWS für WEIGHTED-SAMPLE. Beachten Sie, dass 
variablen E mit den Werten e feststehend sind. Wir bezeichnen die Nicht-
ablen als Z (einschließlich der Abfragevariablen X). Der Algorithmus sam-
riable in Z für bekannte Elternwerte:

(14.7)

e, dass Eltern(Zi) sowohl Nichtevidenz- als auch Evidenzvariablen enthal-
nders als die A-priori-Verteilung P(z) berücksichtigt die Verteilung SWS die 
e gesampelten Werte für jedes Zi werden durch die Evidenz für die Vorfah-
eeinflusst. Zum Beispiel achtet der Algorithmus auf die Evidenz Wolkig = 
übergeordneten Variablen, wenn der Sprinkler sampelt. Dagegen legt SWS

rt auf die Evidenz als die echte A-posteriori-Verteilung P(z | e), weil die 
 Werte für jedes Zi die Evidenz unter den Nichtvorfahren von Zi ignorie-

1

( , ) ( | ( )).
l

WS i i
i

S e P z eltern Z
=

=∏z
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eispiel ignoriert der Algorithmus beim Sampling von Sprinkler und Regen

ll würden wir eine Sampling-Verteilung gleich der wahren A-posteriori-Verteilung 
rwenden, um alle Evidenzen zu berücksichtigen. Das lässt sich aber nicht effizient 
lligen. Wenn es möglich wäre, könnten wir die gewünschte Wahrscheinlichkeit mit 
Genauigkeit mit einer polynomialen Anzahl an Stichproben abschätzen. Es kann ge-
en, dass es kein solches Annäherungsschema mit polynomialer Zeit geben kann.



Probabilistis

628

14

die untergeo
mit Sprinkle
diesen Fall 

Die Wahrsch
und der gew
Stichprobe x
keiten für je
den Zi sein k

Wenn wir d
gewichtete 
Form hat:

Das liegt da
sodass wir G

Jetzt kann e
gewichtung
A-posteriori

Damit ergib

Weil die Wa
sie sehr viel
Leistungsve
meisten Stic
von dem kle
verschwinde
schlimmert,
weil dann d
haben, um d
lationen, die

ˆ( |P x
ches Schließen

rdnete Variable NassesGras = true; das heißt, dass er viele Stichproben 
r = false und Regen = false generiert, trotz der Tatsache, dass die Evidenz 

eigentlich ausschließt.

einlichkeitsgewichtung w macht die Differenz zwischen der tatsächlichen 
ünschten Sampling-Verteilung wett. Die Gewichtung für eine bestimmte 
, die sich aus z und e zusammensetzt, ist das Produkt der Wahrscheinlich-

de Evidenzvariable mit bekannten Eltern (von denen alle oder einige unter 
önnen):

(14.8)

ie Gleichungen (14.7) und (14.8) multiplizieren, erkennen wir, dass die 
Wahrscheinlichkeit einer Stichprobe die folgende besonders praktische 

(14.9)

rin begründet, dass die beiden Produkte alle Variablen im Netz abdecken, 
leichung (14.2) für die gemeinsame Wahrscheinlichkeit verwenden können.

infach gezeigt werden, dass die Schätzungen mit Wahrscheinlichkeits-
 konsistent sind. Für einen bestimmten Wert x von X kann die geschätzte 
-Wahrscheinlichkeit wie folgt berechnet werden:

aus LIKELIHOOD-WEIGHTING

für große N

nach Gleichung (14.9)

t die Wahrscheinlichkeitsgewichtung konsistente Schätzungen.

hrscheinlichkeitsgewichtung alle erzeugten Stichproben verwendet, kann 
 effizienter als das Ablehnungs-Sampling sein. Sie leidet jedoch unter einer 
rschlechterung, wenn die Anzahl der Evidenzvariablen steigt. Weil die 
hproben sehr geringe Gewichtungen haben, wird die gewichtete Schätzung 

1

( , ) ( | ( )).
m

i i
i

w P e eltern E
=

=∏z e

1 1

( , ) ( , ) ( | ( )) ( | ( ))
l m

WS i i i i
i i

S w P z eltern Z P e eltern E
= =

=∏ ∏z e z e
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) ( , , ) ( , , )WS
y

N x w x= α∑e y e y e

' ( , , ) ( , , )WS
y

S x w x≈ α ∑ e y ey

' ( , , )
y

P x= α ∑ y e

'( ( , ) ( | ).P x P x= α =e e
inen Bruchteil von Stichproben dominiert, die den Evidenzen mehr als eine 
nd geringe Wahrscheinlichkeit zuordnen. Das Problem wird noch ver-

 wenn die Evidenzvariablen in der Variablenreihenfolge weit hinten stehen, 
ie Nichtevidenzvariablen keine Evidenz in ihren Eltern und Vorfahren 
as Erzeugen der Stichproben zu steuern. Die Stichproben sind dann Simu-
 wenig mit der Realität, wie sie die Evidenzen vorgeben, zu tun haben.
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erenz durch Markov-Ketten-Simulation

rithmen (Markov Chain Monte Carlo) arbeiten anders als Ablehnungs-
d Wahrscheinlichkeitsgewichtung. Anstatt jede Stichprobe von Grund auf 
gen, generieren MCMC-Algorithmen jede Stichprobe, indem sie die vorher-

chprobe zufällig ändern. Es gibt also einen bestimmten aktuellen Zustand, 
Variable einen Wert spezifiziert, und der MCMC-Algorithmus generiert einen 
ustand, indem er zufällige Änderungen am aktuellen Zustand vornimmt. 
rt an Simulated Annealing von Kapitel 4 oder WALKSAT von Kapitel 7, da 
 Algorithmen zur MCMC-Familie gehören.) Hier beschreiben wir eine beson-
on MCMC namens Gibbs-Sampling, die für Bayessche Netze besonders gut 
 (Andere Formen, die zum Teil erheblich leistungsfähiger sind, werden in 
sen am Ende des Kapitels diskutiert.) Wir beschreiben zuerst, was der Algo-
ht, und erläutern dann, warum er funktioniert.

pling in Bayesschen Netzen

ampling-Algorithmus für Bayessche Netze beginnt mit einem willkürli-
d (wobei die Evidenzvariablen auf ihre beobachteten Werte festgelegt wer-
neriert einen nächsten Zustand durch zufälliges Sampling eines Wertes 

 Nichtevidenzvariablen Xi. Das Sampling für Xi geschieht konditioniert auf 
n Werten der Variablen in der Markov-Decke von Xi. (In Abschnitt 14.2.2

rfahren, dass die Markov-Decke einer Variablen aus ihren Eltern, Kindern 
ern der Kinder besteht.) Der Algorithmus durchwandert deshalb zufällig 
sraum – den Raum möglicher vollständiger Zuweisungen – und tauscht 

 Variable aus, behält jedoch die Evidenzvariablen als feststehend bei.

ie die Abfrage P(Regen | Sprinkler = true, NassesGras = true) für das in 
4.12(a) gezeigte Netz. Die Evidenzvariablen Sprinkler und NassesGras sind 

bachteten Werte festgelegt und die Nichtevidenzvariablen Wolkig und Regen
llig initialisiert – nehmen wir an, mit true bzw. false. Der Ausgangszustand 
, true, false, true]. Jetzt werden die folgenden Schritte wiederholt ausgeführt:

 wird gesampelt mit bekannten aktuellen Werten seiner Markov-Decken-
en: In diesem Fall sampeln wir aus P(Wolkig | Sprinkler = true, Regen =
(Wir werden gleich zeigen, wie diese Verteilung berechnet wird.) Ange-
n, das Ergebnis ist Wolkig = false. Der neue aktuelle Zustand ist dann 
rue, false, true].

wird gesampelt mit bekannten aktuellen Werten seiner Markov-Decken-
en: In diesem Fall sampeln wir aus P(Regen | Wolkig = false, Sprinkler =
assesGras = true). Angenommen, das Ergebnis ist Regen = true. Der neue 
e Zustand ist dann [false, true, true, true].

nd dieses Prozesses besuchte Zustand ist eine Stichprobe, die zu der Schät-
629

 Abfragevariable Regen beiträgt. Wenn der Prozess 20 Zustände besucht, in 
n wahr ist, und 60 Zustände, in denen Regen falsch ist, lautet die Antwort 
rage NORMALIZE(〈20,60〉) = 〈0,25;0,75〉.  Abbildung 14.16 zeigt den voll-
lgorithmus.
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BBS-ASK(X, e, bn, N) returns eine Schätzung von P(X|e) 
ables: N, ein Vektor von Zählwerten für jeden Wert von X, anfangs null 
       Z, die Nichtevidenzvariablen in bn 
       x, der aktuelle Zustand des Netzes, anfangs kopiert von e 

älligen Werten für die Variablen in Z initialisieren 
 to N do 
h Zi in Z do 
ert von Zi in x durch Sampling von P(Zi|mb(Zi)) festlegen 
← N[x] + 1 wobei x der Wert von X in x ist 
RMALIZE(N)

: Der Gibbs-Sampling-Algorithmus für annähernde Inferenz in Bayesschen Netzen. Diese Version durch-
riablen, doch funktioniert der Algorithmus auch, wenn die Variablen zufällig ausgewählt werden.

ibbs-Sampling funktioniert

 wir zeigen, dass Gibbs-Sampling konsistente Schätzungen für A-posteriori-
lichkeiten zurückgibt. Der Stoff in diesem Abschnitt ist recht technisch, 
ndlegende Aussage ist einfach: Der Sampling-Prozess führt zu einem 

en Gleichgewicht“, in dem der Zeitabschnitt, der in jedem Zustand ver-
e, auf lange Sicht genau proportional zu seiner A-posteriori-Wahrschein-
Diese bemerkenswerte Eigenschaft folgt aus der spezifischen Übergangs-
lichkeit, mit der der Prozess von einem Zustand in einen anderen übergeht, 
ie bedingte Verteilung bei bekannter Markov-Decke der gesampelten Variab-
.

 x') die Wahrscheinlichkeit, dass der Prozess vom Zustand x in den 
übergeht. Diese Übergangswahrscheinlichkeit definiert eine sogenannte 
te im Zustandsraum. (Markov-Ketten werden auch in den Kapiteln 15
h häufig vorkommen.) Angenommen, wir führen die Markov-Kette für 
s und die Wahrscheinlichkeit, dass sich das System zum Zeitpunkt t im 
efindet, sei πt(x). Außerdem soll πt+1(x') die Wahrscheinlichkeit sein, dass 
stem zum Zeitpunkt t+1 im Zustand x' befindet. Für πt(x) können wir 
chnen, indem wir für alle Zustände, in denen sich das System zum Zeit-
nden könnte, eine Summation für die Wahrscheinlichkeit, dass es sich in 
d befindet, multipliziert mit der Wahrscheinlichkeit, dass es den Über-
' vornimmt, durchführen:

ass die Kette ihre stationäre Verteilung erreicht hat, wenn πt = πt+1. Wir 
diese stationäre Verteilung als π; die definierende Gleichung sieht dann 
s:

1( ') ( ) ( ).t t
x

x q+π = π →∑ x x x'
. (14.10)

zt, dass die Übergangswahrscheinlichkeitsverteilung q ergodisch ist – 
der Zustand von jedem anderen Zustand erreichbar ist und keine strengen 
n Zyklen existieren –, gibt es genau eine Verteilung π, die diese Gleichung 
ebene q erfüllt.

( ') ( ) ( )
x

q für alleπ = π →∑x x x x' x'
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14.5  Annähernde Inferenz in Bayesschen Netzen

4.10) sagt, dass der erwartete „Abfluss“ aus jedem Zustand (d.h. seine aktu-
ation“) gleich dem erwarteten „Zufluss“ von allen Zuständen ist. Diese 
st offensichtlich dann erfüllt, wenn der erwartete Fluss zwischen zwei 
ren in beiden Richtungen gleich ist; das heißt

π(x)q(x → x') = π(x')q(x' → x)     für alle x, x'. (14.11)

 Gleichung gilt, sagen wir, dass sich q(x → x') im detaillierten Gleichge-
(x) befindet.

 zeigen, dass das detaillierte Gleichgewicht die Stationarität impliziert, 
n Gleichung (14.11) über x summieren. Wir haben:

er letzte Schritt, weil garantiert ein Übergang von x' stattfindet.

gswahrscheinlichkeit q(x → x'), die durch den Sampling-Schritt in GIBBS-
rt ist, stellt tatsächlich einen Spezialfall der allgemeineren Definition des 
lings dar, wonach jede Variable konditioniert auf den aktuellen Werten 
n Variablen gesampelt wird. Wir zeigen zunächst, dass diese allgemeine 
es Gibbs-Samplings die Gleichung für das detaillierte Gleichgewicht mit 
ären Verteilung gleich P(x|e) erfüllt (der wahren A-posteriori-Verteilung 

idenzvariablen). Dann beobachten wir einfach, dass – für Bayessche Netze 
ling bedingt auf allen Variablen dem bedingten Sampling auf der Markov-
ariablen äquivalent ist (siehe Abschnitt 14.2.2).

gemeinen Gibbs-Sampler zu analysieren, der jedes Xi nacheinander mit 
angswahrscheinlichkeit qi sampelt, die alle anderen Variablen konditio-
ieren wir  als diese anderen Variablen (außer den Evidenzvariablen); 
im aktuellen Zustand sind . Wenn wir einen neuen Wert xi' für Xi

allen anderen Variablen, einschließlich der Evidenz, sampeln, haben wir:

.

 wir, dass die Übergangswahrscheinlichkeit für jeden Schritt des Gibbs-
 detaillierten Gleichgewicht mit der wahren A-posteriori-Verteilung ist:

(Verwendung der Kettenregel für den ersten Term)

               (Rückwärtsverwendung der Kettenregel)

i(x' → x).

( ) ( ') ( ') ( ' ) ( ') ( ' ) ( ').q q qπ → = π → = π → = π∑ ∑
x x x

x x x x x x x x x x

iX

ix

( ) (( , )) ( , )) ( | , )i i i i i iq q x x P x→ = → =' 'x x' x x x e

) ( | ) ( | , ) ( , | ) ( '| , )i i i i i iP P x P x P x→ = ='x' x e x e x e x e

, ) ( | ) ( '| , )i i i iP P xe x e x e

, ) ( ', | )i i iP xe x e
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Zi in Z do

g 14.16 lässt sich so deuten, dass eine große Übergangswahrscheinlichkeit 
ird, die die sequenzielle Zusammensetzung q1 ° q2 ° ... ° qn der Übergangs-

lichkeiten für die einzelnen Variablen ist. Es lässt sich leicht zeigen 
8), dass die sequenzielle Zusammensetzung qi ° qj ebenfalls funktioniert, 



Probabilistis

632

14

wenn jedes 
wahrschein
Solange die
Zustandsrau
disch ist. S
aus der wah

Schließlich 
das Samplin
Wie Abschn
hängig, wen

wobei mb(X
net. Wie in Ü
Markov-Dec
multiplizier

Um also je
Anzahl der 

14.6 Re
Mo

In Kapitel 8
der Aussage
beschäftigt 
und kann F
häufig zu R
schen Besch
Die Menge 
feste Domän
scher Netze
der Ausdru
den Bereich

Nehmen wi
Produkten 
Bewertung 
Buches an, 
die Bewertu
Varianz, die
Tatsache be
che nicht ga
ziemlich niv

(P

Tipp

Tipp
ches Schließen

der qi und qj die stationäre Verteilung π besitzt; folglich hat die Übergangs-
lichkeit q für die gesamte Schleife eine stationäre Verteilung von P(x | e). 
 BWTs Wahrscheinlichkeiten von 0 oder 1 enthalten – wodurch der 
m getrennt werden kann –, ist schließlich leicht zu sehen, dass q ergo-

omit werden die vom Gibbs-Sampling generierten Stichproben letztlich 
ren A-posteriori-Verteilung gezogen.

muss noch gezeigt werden, wie der allgemeine Gibbs-Sampling-Schritt– 
g von Xi aus P(Xi | , e) – in einem Bayesschen Netz auszuführen ist. 
itt 14.2.2 erläutert hat, ist eine Variable von allen anderen Variablen unab-
n ihre Markov-Decke bekannt ist; folglich ist

,

i) die Werte der Variablen MB(Xi) in der Markov-Decke von Xi kennzeich-
bung 14.6 gezeigt, ist die Wahrscheinlichkeit einer Variablen mit bekannter 

ke proportional zur Wahrscheinlichkeit der Variablen mit bekannten Eltern 
t mit der Wahrscheinlichkeit jedes Kindes mit jeweils bekannten Eltern:

(14.12)

de Variable Xi bedingt von ihrer Markov-Decke auszutauschen, ist die 
erforderlichen Multiplikationen gleich der Anzahl der Kinder von Xi.

lationale Wahrscheinlichkeitsmodelle und 
delle erster Stufe

 haben wir beschrieben, welche Vorteile die Logik erster Stufe gegenüber 
nlogik im Hinblick auf die Repräsentation hat. Die Logik erster Stufe 

sich mit der Existenz von Objekten und den Relationen zwischen ihnen 
akten über einige oder alle Objekte einer Domäne ausdrücken. Das führt 
epräsentationen, die sehr viel knapper als in äquivalenten aussagenlogi-
reibungen sind. Bayessche Netze sind im Wesentlichen aussagenlogisch: 
der Zufallsvariablen ist feststehend und endlich, jede Variable hat eine 
e möglicher Werte. Diese Tatsache beschränkt die Anwendbarkeit Bayes-
. Wenn wir eine Möglichkeit finden, die Wahrscheinlichkeitstheorie mit 
ckskraft von Repräsentationen erster Stufe zu kombinieren, können wir 
 der verarbeitbaren Probleme wesentlich erweitern.

r zum Beispiel an, dass ein Online-Buchhändler Gesamtbewertungen von 
basierend auf Empfehlungen seiner Kunden bereitstellen möchte. Die 
nimmt die Form einer A-posteriori-Verteilung über der Qualität des 
wobei die verfügbare Evidenz gegeben ist. Die einfachste Lösung würde 

ix

( '| , ) ( '| ( ))i i i iP x P x mb X=x e

( )

'| ( )) ( '| ( )) ( | ( )).
i i

i i i i i j
Y Kinder X

x mb X P x eltern X P y eltern Y
∈

= α × ∏
ng auf der durchschnittlichen Empfehlung aufbauen, vielleicht mit einer 
 sich aus der Anzahl der Empfehlungen ergibt, doch wird dabei nicht die 
rücksichtigt, dass manche Kunden freundlicher sind als andere und man-
nz ehrlich urteilen. Manche Kunden geben gute Empfehlungen selbst für 
eaulose Bücher, während unehrliche Kunden sehr hohe bzw. sehr nied-
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14.6  Relationale Wahrscheinlichkeitsmodelle und Modelle erster Stufe

ngen abgeben, ohne sich überhaupt auf die Qualität zu beziehen – wenn 
weise für einen Verleger arbeiten.6

nzelnen Kunden C1, der das einzelne Buch B1 empfiehlt, könnte das Bayes-
 Abbildung 14.17(a) aussehen. (Genau wie in Abschnitt 9.1 sind Ausdrü-
mern wie zum Beispiel Ehrlich(C1) lediglich Fantasiesymbole – in diesem 

enamen für Zufallsvariablen.) Mit zwei Kunden und zwei Büchern sieht das 
wie in  Abbildung 14.17(b) aus. Für größere Anzahlen von Büchern und 
d es vollkommen unpraktisch, das Netz manuell zu spezifizieren.

: (a) Bayes-Netz für einen einzelnen Kunden C1, der ein einzelnes Buch B1 empfiehlt. Ehrlich(C1)
hrend die anderen Variablen ganze Zahlen von 1 bis 5 enthalten. (b) Bayes-Netz mit zwei Kunden und 

ns entgegen, dass das Netz jede Menge wiederholter Strukturen besitzt. 
le Empfehlung(c, b) hat die Variablen Ehrlich(c), Freundlichkeit(c) und 
als übergeordnete Variablen. Darüber hinaus sind die BWTs für alle Emp-
)-Variablen identisch. Das Gleiche gilt für alle Ehrlich(c)-Variablen usw. 
n scheint auf eine Sprache erster Stufe zugeschnitten zu sein. Wir möch-
ie

(c, b) ∼ EmpBWT(Ehrlich(c), Freundlichkeit(c), Qualität(b)

 mit der beabsichtigten Bedeutung, dass die Empfehlung eines Kunden für 
n der Ehrlichkeit und der Freundlichkeit des Kunden sowie der Qualität 
entsprechend einer bestimmten BWT abhängig ist. Dieser Abschnitt ent-
 Sprache, mit der wir genau dies – und darüber hinaus noch einiges mehr 
nen.

gliche Welten

 13 erläutert hat, definiert ein Wahrscheinlichkeitsmodell eine Menge Ω
elten mit einer Wahrscheinlichkeit P(ω) für jede Welt ω. Für Bayessche 

lung(C1, B1)

Freundlichkeit(C1)

ität(B1)

Empfehlung(C1, B1)

Ehrlichkeit(C1) Freundlichkeit(C1)

Qualität(B1)

Empfehlung(C2, B1)

Ehrlichkeit(C2) Freundlichkeit(C2)

Qualität(B2)

Empfehlung(C1, B2) Empfehlung(C2, B2)

a b
633

die möglichen Welten Zuweisungen von Werten zu Variablen; insbeson-
r den booleschen Fall die möglichen Welten identisch mit denen der Aus-
Für ein Wahrscheinlichkeitsmodell der ersten Stufe scheint es dann so zu 

heoretiker würde einem unehrlichen Kunden raten, die Erkennung zu vermeiden, 
elegentlich ein gutes Buch von einem Mitbewerber empfiehlt. Siehe Kapitel 17.
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ie möglichen Welten diejenigen der Logik erster Stufe sein müssen – das 
enge von Objekten mit Beziehungen zwischen ihnen und einer Interpreta-
onstantensymbole zu Objekten, Prädikatsymbole zu Beziehungen und 
mbole zu Funktionen auf diesen Objekten zuordnet (siehe Abschnitt 8.2). 
muss außerdem eine Wahrscheinlichkeit für jede derartige mögliche Welt 
genau wie ein Bayessches Netz eine Wahrscheinlichkeit für jede Zuwei-
erten an Variablen definiert.

 für den Moment an, wir hätten herausgefunden, wie dies zu bewerkstelli-
n können wir wie üblich (siehe Abschnitt 13.2.1) die Wahrscheinlichkeit φ
en Satzes erster Stufe als Summe über die möglichen Welten erhalten, wo 

. (14.13)

hrscheinlichkeiten P(φ | e) lassen sich ähnlich erhalten, sodass wir unse-
 im Prinzip jede Frage stellen können – z.B. „Welche Bücher werden von 
 Kunden höchstwahrscheinlich am stärksten empfohlen?“ – und eine 
alten. So weit, so gut.

ch ein Problem: Die Menge der Modelle erster Stufe ist unendlich. Wir 
explizit in Abbildung 8.4 gesehen, die wir noch einmal in  Abbildung 
 zeigen. Das bedeutet, dass (1) die Summation in Gleichung (14.13) unmög-
d (2) die Spezifikation einer vollständigen, konsistenten Verteilung über 
lichen Menge von Welten sich sehr schwierig gestalten könnte.

: Oben: Einige Elemente der Menge aller möglichen Welten für eine Sprache mit zwei Konstanten-
 J, und einem binären Relationssymbol unter der Standardsemantik für Logik erster Stufe. Unten: Die 
n unter Datenbanksemantik. Die Interpretation der Konstantensymbole ist feststehend und für jedes 
ol gibt es ein anderes Objekt.

:  ist wahr in 

( ) ( )P P
ω φ ω

φ = ω∑

R JR JR J R J R J

. . . . . . . . .

. . .

R J

R

J

J

R

J

R J

R

J

R J

R

J

R J

R

J

4.6.2 untersucht einen Ansatz, um dieses Problem anzugehen. Die Idee 
, keine Anleihen bei der Standardsemantik der Logik erster Stufe aufzuneh-

n auf die in Abschnitt 8.2.8 definierte Datenbanksemantik zurückzugreifen. 
nksemantik trifft die Annahme eindeutiger Namen – hier übernehmen wir 
onstantensymbole. Außerdem nimmt sie die Domänenabgeschlossenheit an 
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 benannten Objekten gibt es keine weiteren Objekte. Wir können dann eine 
nge von möglichen Welten garantieren, indem wir die Menge von Objekten 
t genau gleich der Menge der verwendeten Konstantensymbole machen; wie 
4.18 (unten) zeigt, gibt es keine Unbestimmtheit über die Zuordnung von 
u Objekten oder über die Objekte, die vorhanden sind. Derart definierte 
zeichnen wir als relationale Wahrscheinlichkeitsmodelle (RWMs).7 Die 
ntik unterscheidet sich von der in Abschnitt 8.2.8 eingeführten Datenbank-
 erster Linie darin, dass RWMs keine Annahme der Weltabgeschlossenheit 
enbar ist es in einem probabilistischen Schlusssystem nicht sinnvoll anzu-
s jeder unbekannte Fakt falsch ist!

grunde liegenden Annahmen der Datenbanksemantik nicht zutreffen, funk-
Ms nicht ordnungsgemäß. Zum Beispiel könnte ein Buchhändler eine 

national Standard Book Number) als Konstantensymbol verwenden, um 
zu benennen, selbst wenn ein bestimmtes „logisches“ Buch (z.B. „Vom 
eht“) mehrere ISBNs haben kann. Es wäre sinnvoll, Empfehlungen über 
Ns zusammenzufassen, doch ist sich der Buchhändler möglicherweise 

icher, welche ISBNs tatsächlich zum gleichen Buch gehören. (Wir reifizie-
zelnen Exemplare des Buches, was bei antiquarischen Verkäufen, im Auto-

. notwendig sein könnte.) Erschwerend kommt hinzu, dass zwar jeder 
h eine Anmelde-ID identifiziert wird, unehrliche Kunden aber Tausende 
haben können! Auf dem Gebiet der Computersicherheit bezeichnet man 
ach-IDs als Sybils und ihre Verwendung, um ein Reputationssystem durch-
ringen, als Sybil-Angriff. Somit hat selbst eine einfache Anwendung in 
 gut definierten Online-Domäne sowohl mit Existenzunsicherheit (welches 
klichen Bücher und Kunden, die hinter den beobachteten Daten stehen) als 
ätsunsicherheit (welches Symbol verweist tatsächlich auf dasselbe Objekt) 
müssen in den sauren Apfel beißen und Wahrscheinlichkeitsmodelle basie-
 Standardsemantik der Logik erster Stufe definieren, für die die möglichen 
en Objekten, die sie enthalten, und in den Zuordnungen von Symbolen zu 
riieren können. Abschnitt 14.6.3 zeigt, wie das zu realisieren ist.

ationale Wahrscheinlichkeitsmodelle
rster Stufe verfügen relationale Wahrscheinlichkeitsmodelle (RWMs) über 
, Funktions- und Prädikatssymbole. (Es ist einfacher, Prädikate als Funk-
sehen, die true oder false zurückgeben.) Außerdem nehmen wir für jede 
ne Typsignatur an, die die Typen der einzelnen Argumente und den Rück-
r Funktion spezifiziert. Wenn der Typ jedes Objektes bekannt ist, lassen 
nechte mögliche Welten durch diesen Mechanismus eliminieren. Für die 
lungsdomäne lauten die Typen Kunde und Buch und die Typsignaturen 
tionen und Prädikate sehen folgendermaßen aus:

ch: Kunde → {true, false}  
635

dlichkeit: Kunde → {1, 2, 3, 4, 5} 
ität: Buch → {1, 2, 3, 4, 5} 
ehlung: Kunde × Buch → {1, 2, 3, 4, 5}.

 relationales Wahrscheinlichkeitsmodell wurde von Pfeffer (2000) für eine etwas an-
ellung verwendet, doch sind die grundlegenden Ideen die gleichen.
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tensymbole sind die Kunden- und Buchnamen, die im Datensatz des Händ-
en. Im weiter vorn in Abbildung 14.17(b) angegebenen Beispiel lauten sie 

1, B2.

annten Konstanten und ihren Typen sowie den Funktionen und ihren Typ-
rhält man die Zufallsvariablen des RWM, indem jede Funktion mit jeder 
ombination von Objekten instanziiert wird: Ehrlich(C1), Qualität(B2), Emp-
B2) usw. Dies sind genau die Variablen, die in Abbildung 14.17(b) erschei-
r Typ nur endlich viele Instanzen besitzt, ist die Anzahl der grundlegenden 
len ebenfalls endlich.

M zu vervollständigen, müssen wir die Abhängigkeiten formulieren, die 
svariablen regieren. Für jede Funktion gibt es genau eine Abhängigkeit, 
 Argument der Funktion eine logische Variable ist (d.h. eine Variable, die 
Logik erster Stufe über Objekte erstreckt):

ch(c) ∼ (0,99; 0,01) 
dlichkeit(c) ∼ (0,1; 0,1; 0,2; 0,3; 0,3) 

ität(b) ∼ (0,05; 0,2; 0,4; 0,2; 0,15) 
ehlung(c, b) ∼ EmpBWT (Ehrlich(c), Freundlichkeit (c), Qualität (b)).

mpBWT eine separat definierte bedingte Verteilung mit 2 × 5 × 5 = 50 Zei-
Einträgen. Die Semantik des RWM lässt sich erhalten, indem diese Abhän-
r alle bekannten Konstanten instanziiert werden, was ein Bayessches Netz 
ildung 14.17(b)) ergibt, das eine gemeinsame Verteilung über den Zufalls-
s RWM definiert.8

 das Modell verfeinern, indem wir eine kontextspezifische Unabhängig-
en, um die Tatsache widerzuspiegeln, dass unehrliche Kunden die Quali-
 beachten, wenn sie eine Empfehlung abgeben; darüber hinaus spielt die 
eit in ihren Entscheidungen keine Rolle. Eine kontextspezifische Unab-
rmöglicht es, dass eine Variable unabhängig von ihren Eltern ist, wenn 
erte von anderen gegeben sind; somit ist Empfehlung(c, b) unabhängig 

ichkeit(c) und Qualität(b), wenn Ehrlich(c) = false ist:

ehlung(c, b) ∼ if Ehrlich(c) then 
                                      EhrlichEmpBWT(Freundlichkeit(c), Qualität (b)) 
                            else (0,4; 0,1; 0,0; 0,1; 0,4).

ge Abhängigkeit sieht zwar wie eine gewöhnliche if-then-else-Anweisung 
grammiersprache aus, doch gibt es einen wesentlichen Unterschied: Das 
ul muss den Wert des Bedingungstestes nicht unbedingt kennen!

ll können wir auf unzählige Arten vervollkommnen, um es realistischer zu 
hmen wir zum Beispiel an, dass ein ehrlicher Kunde, der Fan des Autors 
s ist, dem Buch die Bewertung 5 unabhängig von der Qualität gibt:
antieren, dass das RWM eine ordnungsgemäße Verteilung definiert, sind einige techni-
gungen einzuhalten. Erstens müssen die Abhängigkeiten azyklisch sein, da das Bayes-

andernfalls Zyklen enthält und keine geeignete Verteilung definiert. Zweitens müssen 
gigkeiten fundiert sein, d.h., es darf keine unendlichen Vorgängerketten geben, wie sie 
eise aus rekursiven Abhängigkeiten herrühren. Unter bestimmten Umständen (siehe 
) liefert eine Festkommaberechnung ein fundiertes Wahrscheinlichkeitsmodell für ein 

 RWM.
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ehlung (c, b) ∼ if Ehrlich(c) then 
                                      if Fan(c, Autor (b)) then Genau(5) 
                                      else EhrlichEmpBWT(Freundlichkeit(c), Qualität (b)) 
                              else 0,4; 0,1; 0,0; 0,1; 0,4)

st der Bedingungstest Fan(c, Autor (b)) unbekannt, doch wenn ein Kunde 
ertungen für die Bücher eines bestimmten Autors abgibt und anderweitig 

 Freundlichkeit glänzt, ist die A-posteriori-Wahrscheinlichkeit recht hoch, 
nde ein Fan dieses Autors ist. Darüber hinaus neigt die A-posteriori-Ver-
u, die 5er-Bewertungen des Kunden bei der Qualitätseinschätzung von 
ses Autors nicht voll anzuerkennen.

eispiel haben wir implizit angenommen, dass der Wert von Autor(b) für 
nnt ist, was aber nicht immer der Fall ist. Wie kann das System nun bei-

 schließen, ob C1 ein Fan von Autor(B2) ist, wenn Autor(B2) unbekannt ist? 
t ist, dass das System gegebenenfalls über alle möglichen Autoren schlie-
ehmen wir an (um die Dinge einfach zu halten), dass es lediglich zwei 

 und A2 gibt. Dann ist Autor(B2) eine Zufallsvariable mit zwei möglichen 
und A2, und eine übergeordnete Variable von Empfehlung(C1, B2). Die 
an(C1, A1) und Fan(C1, A2) sind ebenfalls übergeordnete Variablen. Die 
rteilung für Empfehlung(C1, B2) ist dann praktisch ein Multiplexer, in dem 
rdnete Variable Autor(B2) als Selektor fungiert, der auswählt, welche der 
an(C1, A1) und Fan(C1, A2) tatsächlich in die Empfehlung eingeht. 
g 14.19 zeigt ein Fragment des äquivalenten Bayes-Netzes. Unbestimmt-
t von Autor  (B2), die die Abhängigkeitsstruktur des Netzes beeinflusst, ist 
 relationaler Unbestimmtheit.

: Fragment des äquivalenten Bayes-Netzes, wenn Autor(B2) unbekannt ist.

h fragen, wie das System wohl herausfinden kann, wer der Autor von B2

en Sie die Wahrscheinlichkeit, dass drei andere Kunden Fans von A1 sind 
anderen Lieblingsautoren gemeinsam haben) und B2 von allen drei Kun-
ekommen hat, selbst wenn die meisten anderen Kunden es ziemlich trist 

iesem Fall ist es äußerst wahrscheinlich, dass A1 der Autor von B2 ist.

men von anspruchsvollem Schließen, wie zum Beispiel dem aus einem 

Empfehlung(C1, B1)

Ehrlichkeit(C1) Freundlichkeit(C1)Qualität(B1)

Empfehlung(C2, B1)

Qualität(B2)

Fan(C1, A1) Fan(C1, A2) Autor(B2)
637

ll mit nur wenigen Zeilen, ist ein hervorragendes Beispiel, wie sich proba-
inflüsse durch das Geflecht von Zwischenverbindungen unter Objekten 
usbreiten. Oftmals wird das Bild, das die A-posteriori-Verteilung vermit-
eutlicher, je mehr Abhängigkeiten und Objekte hinzugefügt werden.
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s stellt sich die Frage, wie Inferenz in RWMs zu realisieren ist. Ein Ansatz 
idenz, die Abfrage und die darin enthaltenen Konstantensymbole zu sam-
quivalente Bayes-Netz zu konstruieren und eine der in diesem Kapitel 
 Inferenzmethoden anzuwenden. Diese Technik bezeichnet man als Auf-
s Vorgehen hat offensichtlich den Nachteil, dass das resultierende Bayes-
oß sein kann. Und wenn es viele Kandidatenobjekte für eine unbekannte 
er Funktion gibt – zum Beispiel den unbekannten Autor von B2 –, haben 
blen im Netz möglicherweise viele Eltern.

eise lässt sich viel tun, um generische Inferenzalgorithmen zu verbessern. 
eutet die Anwesenheit von wiederholten Substrukturen im aufgerollten 
dass viele Faktoren, die während der Variableneliminierung entstehen (und 
ten von Tabellen, die durch Clustering-Algorithmen konstruiert werden), 
d; durch effektive Caching-Schemas ließen sich bei großen Netzen Beschleu-
 drei Größenordnungen erreichen. Zweitens finden Inferenzmethoden, die 
urden, um von kontextspezifischer Unabhängigkeit in Bayes-Netzen zu pro-
e Anwendungen in RWMs. Drittens besitzen MCMC-Inferenzalgorithmen 
sante Eigenschaften, wenn man sie auf RWMs mit relationaler Unbestimmt-
et. MCMC arbeitet durch Sampling vollständiger möglicher Welten, sodass in 
nd die relationale Struktur komplett bekannt ist. Im weiter vorn angegebenen 
rde jeder MCMC-Zustand den Wert von Autor(B2) spezifizieren und somit 
eren möglichen Autoren nicht mehr Eltern der Empfehlungsknoten für B2. 

nimmt die Netzkomplexität aufgrund relationaler Unbestimmtheit nicht zu; 
mfasst der MCMC-Prozess Übergänge, die die relationale Struktur – und 
bhängigkeitsstruktur – des aufgerollten Netzes ändern.

eschriebenen Methoden gehen davon aus, dass das BWM partiell oder 
in ein Bayessches Netz aufgerollt sein muss. Das ist genau analog zum 
 in Aussagenlogik für logische Inferenz erster Stufe (siehe Abschnitt 9.1). 
theorem-Beweiser und Logikprogrammiersysteme vermeiden das Über-
ussagenlogik, indem sie die logischen Variablen nur bei Bedarf instanziie-
 Inferenz zu ermöglichen; das heißt, sie heben den Inferenzprozess über 
rundlegender aussagenlogischer Sätze und lassen jeden angehobenen 
rbeit vieler Grundschritte ausführen. Das gleiche Konzept wird in proba-

Inferenz angewendet. Zum Beispiel kann im Algorithmus zur Variablen-
g ein angehobener Faktor eine vollständige Menge von Grundfaktoren dar-
Wahrscheinlichkeiten zu Zufallsvariablen im RWM zuordnen, wobei sich 
svariablen nur in den zu ihrer Konstruktion verwendeten Konstantensym-
cheiden. Es ginge über den Rahmen dieses Buches hinaus, die Einzelhei-
ethode darzustellen, Verweise finden Sie aber am Ende des Kapitels.

hrscheinlichkeitsmodelle im offenen Universum
orn erwähnt, ist Datenbanksemantik für Situationen geeignet, in denen die 

xistierenden relevanten Objekte genau bekannt ist und sich die Objekte ein-
ifizieren lassen. (Insbesondere sind alle Beobachtungen über ein Objekt kor-

 Konstantensymbol verbunden, das das Objekt benennt.) Allerdings sind 
men in vielen realen Welten einfach unhaltbar. Wir haben die Beispiele für 
Ns und Sybil-Angriffe in der Buchempfehlungsdomäne angegeben (zu der 
rückkommen), doch ist das Phänomen weitgreifender:
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14.6  Relationale Wahrscheinlichkeitsmodelle und Modelle erster Stufe

erarbeitungssystem weiß nicht, was es an der nächsten Ecke erwartet (falls 
haupt etwas ist), und vielleicht auch nicht, ob es sich bei dem Objekt, das es 
 dasselbe handelt, das es vor wenigen Minuten gesehen hat.

erarbeitungssystem kennt die Entitäten, um die es in einem Text geht, im 
icht und muss schließen, ob sich Ausdrücke wie zum Beispiel „Marie“, 
idt“, „sie“, „sein Herzspezialist“, „seine Mutter“ usw. auf dasselbe Objekt 

.

ytiker eines Nachrichtendienstes, der auf der Jagd nach Spionen ist, weiß 
iele Spione es wirklich gibt, und kann nur raten, ob verschiedene Pseudo-
lefonnummern und Sichtungen zum selben Individuum gehören.

cheint es der überwiegende Teil der menschlichen Wahrnehmung zu ver-
ernen, welche Objekte existieren, und in der Lage zu sein, Beobachtungen 
ktisch nie eindeutige IDs zuzuordnen sind – mit hypothetischen Objekten 
zu verbinden.

ssen wir in der Lage sein, sogenannte Wahrscheinlichkeitsmodelle des 
iversums (Open-Universe Probability Models, OUPMs) basierend auf der 

antik von Logik erster Stufe zu schreiben, wie es Abbildung 14.18 oben 
ner Sprache für OUPMs lassen sich derartige Modelle leicht formulieren, 
eindeutige, konsistente Wahrscheinlichkeitsverteilung über einem unend-
 möglicher Welten garantiert wird.

mal muss man verstehen, wie gewöhnliche Bayessche Netze und RWMs es 
 eindeutiges Wahrscheinlichkeitsmodell zu definieren und diese Einsicht auf 
ung erster Stufe zu übertragen. Praktisch generiert ein Bayessches Netz jede 
lt – Ereignis für Ereignis – in der durch die Netzstruktur definierten topologi-

nfolge, wobei jedes Ereignis eine Zuweisung eines Wertes an eine Variable ist.

rweitert dies auf komplette Ereignismengen, die durch die möglichen Ins-
n der logischen Variablen in einem bestimmten Prädikat oder einer 

 Funktion definiert sind. OUPMs erlauben darüber hinaus erzeugende 
e den möglichen zu konstruierenden Welten Objekte hinzufügen, wobei 
 und der Typ der Objekte von den bereits in dieser Welt befindlichen 
hängen können. Das zu generierende Ereignis ist also nicht die Zuweisung 
s zu einer Variablen, sondern die wahre Existenz von Objekten.

ässt sich dies zum Beispiel mit zusätzlichen Anweisungen bewerkstelligen, 
 Verteilungen über der Anzahl von Objekten verschiedener Arten definie-
eispiel könnten wir in der Buchempfehlungsdomäne zwischen Kunden
nschen) und ihren Login-IDs unterscheiden wollen. Angenommen, wir 
ischen 100 und 10.000 verschiedene Kunden (die wir nicht direkt beobach-
. Dies lässt sich als A-priori-Lognormalverteilung9 wie folgt ausdrücken:

# Kunde ∼ LogNormal [6,9; 2,32]().
639

en Kunden erwarten wir, dass sie nur eine einzige ID besitzen, während 
Kunden zwischen 10 und 1000 IDs haben dürften:

ginID (Besitzer = c) ∼ if Ehrlich(c) then Genau(1) 
                                     else LogNormal [6,9; 2,32]().

ilung LogNormal[μ, σ2](x) ist einer Verteilung N[μ, σ2](x) über loge(x) äquivalent.
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isung definiert die Anzahl der Login-IDs für einen bestimmten Besitzer, 
de ist. Die Funktion Besitzer ist eine sogenannte Ursprungsfunktion, weil 
woher jedes generierte Objekt stammt. In der formalen Semantik von BLOG

hied zur Logik erster Stufe) sind die Domänenelemente in jeder möglichen 
lich Generationsverläufe (z.B. „die vierte Login-ID des siebenten Kun-

eine einfachen Token.

d den technischen Bedingungen von Azyklizität und fundierter Ordnung 
 bei RWMs, definieren derartige Modelle des offenen Universums eine 
 Verteilung über mögliche Welten. Darüber hinaus existieren Inferenzalgo-
art, dass sich für jedes in dieser Form wohldefinierte Modell und jede 
er Stufe die zurückgegebene Antwort der wahren A-posteriori-Verteilung 
rt beliebig nähert. Allerdings ist es nicht ganz trivial, diese Algorithmen 
n. Zum Beispiel kann ein MCMC-Algorithmus im Raum der möglichen 
t direkt sampeln, wenn die Größe dieser Welten unbeschränkt ist; stattdes-
 er endliche, partielle Welten und stützt sich dabei auf die Tatsache, dass 
 viele Objekte in verschiedener Hinsicht für die Abfrage relevant sein kön-
er hinaus müssen es Übergänge ermöglichen, zwei Objekte zu einem 
uführen oder ein Objekt auf zwei aufzuteilen. (Details hierzu finden Sie in 
sen am Ende des Kapitels.) Trotz dieser Schwierigkeiten gilt immer noch 
hung (14.13) aufgestellte Grundprinzip: Die Wahrscheinlichkeit jedes Sat-
 definiert und kann berechnet werden.

ng in diesem Bereich befindet sich noch in einem frühen Stadium, aber es 
 deutlich, dass das probabilistische Schließen erster Stufe eine wesentlich 
Effektivität für KI-Systeme erzielt, was den Umgang mit unsicheren Infor-
trifft. Außer den oben erwähnten Anwendungen – Bildverarbeitung, Text-
nd Nachrichtendienste – sind auch viele andere Arten sensorischer Inter-

alisierbar.

itere Ansätze zum unsicheren Schließen
enschaften (z.B. Physik, Genetik und Wirtschaftswissenschaften) haben die 

lichkeit lange als Modell für die Unsicherheit favorisiert. Pierre Laplace
fest: „Die Wahrscheinlichkeitstheorie ist nichts weiter als der gesunde Men-
d, reduziert auf Berechnungen.“ Und 1850 sagte James Maxwell: „Die 
 dieser Welt ist der Wahrscheinlichkeitskalkül, der die Größe der Wahr-
it berücksichtigt, die im Denken eines vernünftigen Menschen enthalten ist 
en sein sollte.“

dieser langen Tradition ist es vielleicht überraschend, dass die KI viele 
 zur Wahrscheinlichkeit in Betracht gezogen hat. Die frühesten Experten-
 1970er Jahre ignorierten die Unsicherheit und verwendeten ein streng 
hließen, aber es wurde schnell deutlich, dass dies für die meisten Domä-

len Welt unpraktisch war. Die nächste Generation der Expertensysteme 
re in medizinischen Domänen) verwendete probabilistische Techniken. 
rgebnisse waren vielversprechend, aber sie konnten nicht auf große Sys-
ert werden, weil für die vollständige gemeinsame Verteilung eine expo-
zahl an Wahrscheinlichkeiten benötigt wurde. (Effiziente Algorithmen für 
etze waren damals noch unbekannt.) Deshalb waren die probabilistischen 
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14.7  Weitere Ansätze zum unsicheren Schließen

 1975 bis 1988 nicht sehr beliebt und aus den verschiedensten Gründen 
e Vielzahl von Alternativen zur Wahrscheinlichkeit ausprobiert:

steht die Ansicht, dass die Wahrscheinlichkeitstheorie im Wesentlichen 
h ist, während das menschliche beurteilende Schließen eher „qualitativ“ 
lich führen wir nicht bewusst numerische Berechnungen zum Glaubens-
 (Und wir nehmen auch keine Unifikation vor, obwohl wir in der Lage 
stimmte logische Schlüsse zu ziehen.) Es könnte sein, dass wir über eine 
te Codierung numerischer Glaubensgrade in der Stärke der Verbindungen 
vierungen in unseren Neuronen verfügen. In diesem Fall ist die Schwierig-
bewussten Zugriffes auf diese Stärken nicht überraschend.) Man sollte 
ücksichtigen, dass die qualitativen Schlussmechanismen direkt auf der 
inlichkeitstheorie aufgebaut werden können, sodass das Argument „keine 

gegen die Wahrscheinlichkeit wenig zu sagen hat. Nichtsdestotrotz sind 
alitative Schemas sehr attraktiv. Eines der am besten untersuchten ist das 
chließen, das Schlüsse nicht als „zu einem bestimmten Grad geglaubt“ 
t, sondern als „geglaubt, bis ein besserer Grund gefunden wird, um etwas 
u glauben“. Das Default-Schließen wird in Kapitel 12 beschrieben.

gelbasierte Ansätze für die Unsicherheit wurden ausprobiert. Solche 
hoffen, auf dem Erfolg der logischen regelbasierten Systeme aufbauen zu 
ügen aber eine Art „Unsinnsfaktor“ ein, damit jede Regel die Unsicherheit 
htigt. Diese Methoden wurden Mitte der 1970er Jahre entwickelt und bilde-
rundlage für viele Expertensysteme in der Medizin und in anderen Berei-

ch, den wir bisher nicht betrachtet haben, ist die Frage des Unwissens, im 
z zur Unsicherheit. Betrachten Sie einen Münzwurf. Wenn wir wissen, 
Münze ehrlich ist, ist die Wahrscheinlichkeit von 0,5 für Kopf sinnvoll. 
r wissen, dass die Münze manipuliert ist, aber nicht, in welcher Weise, 
0,5 wieder die einzige vernünftige Wahrscheinlichkeit. Offensichtlich 
iden sich die beiden Fälle, obwohl sie durch die Ergebniswahrscheinlich-

inbar nicht unterschieden werden. Die Dempster-Shafer-Theorie verwen-
vallwertige Glaubensgrade, um das Wissen des Agenten über die Wahr-
hkeit einer Aussage zu repräsentieren.

inlichkeit trifft dieselbe ontologische Zusicherung wie die Logik: dass 
 in der Welt richtig oder falsch sind, selbst wenn der Agent unsicher ist, 
beiden der Fall ist. Forscher der Fuzzy-Logik haben eine Ontologie vorge-
 die die Vagheit berücksichtigt; das bedeutet, ein Ereignis kann „eine Art 
“ sein. Vagheit und Unsicherheit sind letztlich orthogonale Aspekte.

n drei Unterabschnitte betrachten einige dieser Ansätze etwas detaillierter. 
 hier keine detaillierten technischen Unterlagen präsentieren, aber auf 

nde Literatur verweisen, sodass Sie Ihre Studien vertiefen können.
641

elbasierte Methoden für unsicheres Schließen

e Systeme entwickelten sich aus frühen Arbeiten zu praktischen und intu-
men für die logische Inferenz. Logische Systeme im Allgemeinen und logi-
sierte Systeme im Besonderen haben drei wünschenswerte Eigenschaften:



Probabilistis

642

14

 Lokalität
nen wir B
kümmern
berücksic

 Abtrennu
kann die 
bedeutet,
Wahrsche
nachfolge

 Wahrheit
Wahrheit
funktioni

Es gab meh
Vorteile beib
ordnen und 
grade abzul
Glaubensgra

Die schlecht
lität, Abtren
nicht geeign
ein Ereignis
Münze beim
einem zweit
Wahrschein
tion von zw
jedoch, dass
und nicht nu

Das Ganze w
tionale Syst
als eine Fun
können sow
Der Glauben
sensingenie

Betrachten 
Lage sein w
beiden folge

P(A)

P(H1) = 0,5

Tipp
ches Schließen

: Wenn wir in logischen Systemen eine Regel der Form A  B haben, kön-
 schließen, wenn wir die Evidenz A haben, ohne uns um andere Regeln 
 zu müssen. In probabilistischen Systemen müssen wir alle Evidenzen 
htigen.

ng: Nachdem für eine Aussage B ein logischer Beweis gefunden wurde, 
Aussage genutzt werden, unabhängig davon, wie sie abgeleitet wurde. Das 
 sie kann von ihrer Rechtfertigung abgetrennt werden. Beim Umgang mit 
inlichkeiten dagegen ist die Evidenzquelle für einen Glauben wichtig für 
ndes Schließen.

sfunktionalität: In der Logik kann die Wahrheit komplexer Sätze aus der 
 der Komponenten berechnet werden. Die Wahrscheinlichkeitskombination 
ert nicht so, außer unter strengen globalen Unabhängigkeitsannahmen.

rere Versuche, Schemas für das unsichere Schließen abzuleiten, die diese 
ehalten. Die Idee dabei ist, den Aussagen und Regeln Glaubensgrade zuzu-
rein lokale Schemas für die Kombination und Propagation dieser Glaubens-
eiten. Die Schemas sind auch wahrheitsfunktional; beispielsweise ist der 
d in A ∨ B eine Funktion des Glaubens in A und des Glaubens in B.

e Nachricht für regelbasierte Systeme ist, dass die Eigenschaften von Loka-
nung und Wahrheitsfunktionalität für das unsichere Schließen einfach 
et sind. Zuerst wollen wir die Wahrheitsfunktionalität betrachten. Es sei H1

, dass ein ehrlicher Münzwurf Kopf erzeugt, und T1 das Ereignis, dass die 
 selben Wurf auf Zahl landet, und H2 das Ereignis, dass die Münze bei 
en Wurf auf Kopf landet. Offensichtlich haben alle drei Ereignisse dieselbe 
lichkeit, 0,5; ein wahrheitsfunktionales System muss deshalb der Disjunk-
ei beliebigen dieser Ereignisse denselben Glauben zuordnen. Wir sehen 
 die Wahrscheinlichkeit der Disjunktion von den eigentlichen Ereignissen 
r von ihren Wahrscheinlichkeiten abhängt:

ird noch schlimmer, wenn wir die Evidenzen verketten. Wahrheitsfunk-
eme haben Regeln der Form A Ú B, die es uns erlauben, den Glauben in B
ktion des Glaubens in die Regel und des Glaubens in A zu berechnen. Es 
ohl vorwärts- als auch rückwärtsverkettende Systeme abgeleitet werden. 
 in die Regel soll konstant sein und wird normalerweise durch den Wis-

ur spezifiziert, z.B. als:

P(B) P(A ∨ B)

P(H1) = 0,5 P(H1 ∨ H1) = 0,50

P(T1) = 0,5 P(H1 ∨ T1) = 1,00

P(H2) = 0,5 P(H1 ∨ H2) = 0,75
.

Sie die Situation NassesGras aus Abbildung 14.12(b). Wenn wir in der 
ollen, sowohl kausal als auch diagnostisch zu schließen, brauchen wir die 
nden Regeln:

 und .

0.9A BÚ

Regen NassesGrasÚ NassesGras RegenÚ
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14.7  Weitere Ansätze zum unsicheren Schließen

n Regeln bilden eine Feedback-Schleife: Die Evidenz für Regen erhöht den 
NassesGras, was wiederum den Glauben in Regen verstärkt. Offensichtlich 
ichere Schlusssysteme die Pfade beobachten, entlang derer Evidenzen 
erden.

terkausale Schließen (oder Erklären) ist kompliziert. Betrachten Sie, was 
nn wir die beiden folgenden Regeln haben:

 und .

en, wir sehen, dass der Sprinkler läuft. Wenn wir unsere Regeln vorwärts 
, wird dadurch der Glaube gestärkt, dass das Gras nass ist, was wiederum 

n stärkt, dass es regnet. Das ist jedoch lächerlich: Die Tatsache, dass der 
uft, erklärt das nasse Gras und sollte den Glauben in Regen reduzieren. 

itsfunktionales System handelt, als ob es auch glaube, Sprinkler Ú Regen.

sich trotz der Schwierigkeiten wahrheitsfunktionale Systeme praxistaug-
? Die Antwort liegt in der Beschränkung der Aufgabenstellung und dem 

 Entwurf der Regelbasis, sodass keine unerwünschten Interaktionen statt-
berühmteste Beispiel für ein wahrheitsfunktionales System für unsicheres 
t das Sicherheitsfaktorenmodell, das für das medizinische Diagnosepro-
IN entwickelt wurde und das Ende der 1970er und in den 1980er Jahren 
pertensystemen eingesetzt wurde. Fast jeder Einsatz von Sicherheitsfakto-
tete Regelmengen, die entweder rein diagnostisch waren (wie in MYCIN) 
usal. Darüber hinaus wurden Evidenzen nur in die „Wurzeln“ der Regel-
egeben und die meisten Regelmengen waren einfach verknüpft. Hecker-
 hat gezeigt, dass unter diesen Umständen eine kleine Abwandlung der 
aktorinferenz äquivalent mit der Bayesschen Inferenz für Polybäume war. 
en Umständen führen bestimmte Faktoren zu katastrophal falschen Glau-
 weil die Evidenzen überbewertet werden. Wenn die Regelmengen größer 
wurden unerwünschte Interaktionen zwischen den Regeln häufiger und 
r stellten fest, dass die Sicherheitsfaktoren vieler anderer Regeln „justiert“ 
sten, wenn neue Regeln hinzugefügt wurden. Aus diesen Gründen haben 
etze zum größten Teil die regelbasierten Methoden für unsicheres Schlie-

gt.

wissen darstellen: Dempster-Shafer-Theorie

er-Shafer-Theorie ist darauf ausgelegt, mit der Unterscheidung zwischen 
t und Unwissen zurechtzukommen. Anstatt die Wahrscheinlichkeit einer 
 berechnen, berechnet sie die Wahrscheinlichkeit, dass die Evidenz die 
terstützt. Dieses Glaubensmaß wird auch als Glaubensfunktion bezeich-
eben als Bel(X).

unserem Münzwurf als Beispiel für Glaubensfunktionen. Angenommen, 

Sprinkler NassesGrasÚ NassesGras RegenÚ
643

ine Münze aus der Tasche eines Zauberers. Es ist nicht bekannt, ob die 
ich ist. Welchen Glauben sollten Sie dem Ereignis zuordnen, dass die 
Kopf zu liegen kommt? Gemäß der Dempster-Shafer-Theorie müssen Sie 
der Glaube Bel(Kopf) = 0 und auch Bel(¬Kopf) = 0 ist, weil Sie so oder so 
nzen haben. Das macht Dempster-Shafer-Schlusssysteme in einer Weise 
ie irgendwie intuitiv wirkt. Stellen Sie sich vor, Sie haben einen Experten 



Probabilistis

644

14

an Ihrer Sei
ist (d.h., er 
ermittelt da
immer noch

Die mathem
Wahrschein
den möglich
gen möglich
lichen Ereig
sen für alle
einschließlic
höchstens 1
mals als Beg

Wie beim De
Sobald es ei
Weise defin
scheidung z
zenskonzep
Glauben an
Bel(A) nich
die allen m
tiert), in den
Interesse se
wahr ist.

Eine Bayess
lismus notw
len: die Ten
zeichnet, di
Ergebnis des
würde unse
Zauberers) w
eine gewisse
Verteilung P
um 0,5 symm
dermaßen au

Dies ist die 
bedeutet da
tisch behan
A-posteriori
ren festen A
dreimal hin
Zauberers k
dass die M
Ansatz unse
ter weitere I

(P Wurf =
ches Schließen

te, der mit 90-prozentiger Sicherheit sagen kann, dass die Münze ehrlich 
ist zu 90% sicher, dass P(Kopf) = 0,5 ist). Die Dempster-Shafer-Theorie 
für Bel(Kopf) = 0,9 × 0,5 = 0,45 und ebenso Bel(¬Kopf) = 0,45. Es gibt 
 eine zehnprozentige „Lücke“, für die die Evidenz nichts besagt.

atischen Untermauerungen der Dempster-Shafer-Theorie ähneln denen der 
lichkeitstheorie; der Unterschied besteht vor allem darin, dass die Theorie 
en Welten keine Wahrscheinlichkeiten zuweist, sondern Massen zu Men-
er Welten, d.h. zu Ereignissen. Die Massen müssen trotzdem über alle mög-
nisse eine Summe von 1 ergeben. Bel(A) wird definiert als Summe der Mas-
 Ereignisse, die Teilmengen von (d.h. logische Konsequenz aus) A sind, 
h A selbst. Mit dieser Definition summieren sich Bel(A) und Bel(¬A) zu 

 und die Lücke – das Intervall zwischen Bel(A) und 1 − Bel(¬A) – wird oft-
renzung der Wahrscheinlichkeit von A interpretiert.

fault-Schließen ist es problematisch, Glauben mit Aktionen zu verbinden. 
ne Lücke in den Glauben gibt, lässt sich ein Entscheidungsproblem in der 
ieren, dass ein Dempster-Shafer-System nicht in der Lage ist, eine Ent-
u treffen. Letztlich fehlt noch das umfassende Verständnis für das Nut-
t im Dempster-Shafer-Modell, weil die Bedeutungen von Massen und 
 sich noch genauer untersucht werden müssen. Pearl (1988) schlug vor, 
t als Glaubensgrad in A zu interpretieren, sondern als Wahrscheinlichkeit, 
öglichen Welten zugewiesen wird (jetzt als logische Theorien interpre-
en A beweisbar ist. Auch wenn es Fälle gibt, in denen diese Größe von 

in könnte, ist sie nicht das Gleiche wie die Wahrscheinlichkeit, dass A

che Analyse des Münzwurfbeispiels würde zeigen, dass kein neuer Forma-
endig ist, um derartige Fälle zu behandeln. Das Modell hätte zwei Variab-

denz einer Münze (eine Zahl zwischen 0 und 1, wobei 0 eine Münze kenn-
e immer Zahl zeigt, und 1 eine Münze, die immer Kopf zeigt) und das 
 nächsten Wurfes. Die A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung für Tendenz
re Glauben basierend auf der Herkunft der Münze (der Manteltasche des 
iderspiegeln: eine geringe Wahrscheinlichkeit, dass sie ideal (fair) ist, und 
 Wahrscheinlichkeit, dass sie stark zu Kopf oder Zahl neigt. Die bedingte 
(Wurf | Tendenz) definiert einfach, wie die Tendenz wirkt. Wenn P(Bias)

etrisch ist, sieht unsere A-priori-Wahrscheinlichkeit für den Wurf folgen-
s:

.

gleiche Voraussage, als ob wir fest glauben, dass die Münze ideal ist, doch 
s nicht, dass die Wahrscheinlichkeitstheorie die beiden Situationen iden-
delt. Die Unterschiede zeigen sich nach den Würfen beim Berechnen der 
-Verteilung für Tendenz. Stammt die Münze von einer Bank, wird es unse-

1

0
) ( ) ( | ) 0,5kopf P Tendenz x P Wurf kopf Tendenz x dx= = = = =∫
-priori-Glauben in die Fairness der Münze fast nicht beeinflussen, wenn 
tereinander Kopf fällt; doch wenn die Münze aus der Manteltasche des 
ommt, führt dieselbe Evidenz zu einem stärkeren A-posteriori-Glauben, 
ünze in Bezug auf Kopfwürfe gezinkt ist. Somit drückt ein Bayesscher 
r „Unwissen“ in einer Form aus, wie sich unser Glaube ändert, wenn spä-
nformationen gesammelt werden können.



14.7.3 Rep

Die Fuzzy-M
eine unsch
„Mathias is
würden mit
sagen. Beac
wir wissen,
keine schar
grade. Aus d
für unsiche
Fuzzy-Prädi
schen 0 und
von der Inte
mente defin

Die Fuzzy-L
Zugehörigke
Schwer(Mat
der Wahrhe
der Fuzzy-W

T(A ∧
T(A ∨
T(¬A

Die Fuzzy-L
Probleme ve
T(Schwer(M
0,4, was si
¬Groß(Math
aus der Unfä
korrelatione

Die Fuzzy-S
wobei die Z
Fuzzy-Regel
ellen Produk
tiker (siehe 
sie kleine R
stellbaren P
Die Tatsach
ihren Erfolg
glatt interpo

Es gab Versu
Eine Idee ist
tungen zu b
sächliche Gr
sagt Mathias
in Abschnit
kann dann a
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räsentation von Vagheit: Fuzzy-Mengen und Fuzzy-Logik

engen-Theorie stellt eine Möglichkeit dar, anzugeben, wie gut ein Objekt 
arfe Beschreibung erfüllt. Betrachten Sie beispielsweise die Aussage 
t groß“. Ist das der Fall, wenn Mathias 1,75 m misst? Die meisten Leute 
 einer Antwort wie „richtig“ oder „falsch“ zögern und vielleicht „relativ“ 
hten Sie, dass dies keine Frage der Unsicherheit über die externe Welt ist – 
 wie groß Mathias ist. Der Punkt ist, dass der linguistische Begriff „groß“ 
fe Abtrennung von Objekten in zwei Klassen bewirkt – es gibt Größen-
iesem Grund ist die Fuzzy-Mengen-Theorie auf keinen Fall eine Methode 

res Schließen. Stattdessen behandelt die Fuzzy-Mengen-Theorie Groß als 
kat und besagt, dass der Wahrheitswert von Groß(Mathias) eine Zahl zwi-
 1 ist und nicht nur true oder false. Der Name „Fuzzy-Menge“ leitet sich 
rpretation des Prädikates ab, dass dieses implizit eine Menge seiner Ele-
iert – eine Menge, die keine scharfen Grenzen aufweist.

ogik ist eine Methode des Schließens mit logischen Ausdrücken, die die 
it in Fuzzy-Mengen beschreiben. Der komplexe Satz Groß(Mathias) ∧
hias) beispielsweise hat einen Fuzzy-Wahrheitswert, der eine Funktion 
itswerte seiner Komponenten ist. Die Standardregeln für die Auswertung 
ahrheit T eines komplexen Satzes sind:

 B) = min(T(A), T(B)) 
 B) = max(T(A), T(B)) 

) = 1 − T(A).

ogik ist also ein wahrheitsfunktionales System – eine Tatsache, die ernsthafte 
rursacht. Nehmen Sie beispielsweise an, es gilt T(Groß(Mathias)) = 0,6 und 
athias)) = 0,4. Wir haben also T(Groß(Mathias) ∧ T(Schwer(Mathias)) =

nnvoll erscheint, erhalten aber auch das Ergebnis T(Groß(Mathias) ∧
ias)) = 0,4, was weniger sinnvoll ist. Offensichtlich entsteht das Problem 
higkeit eines wahrheitsfunktionalen Ansatzes, die Korrelationen oder Anti-

n unter den Komponentenaussagen zu berücksichtigen.

teuerung ist eine Methodologie zur Erstellung von Steuerungssystemen, 
uordnung zwischen reellwertigen Eingabe- und Ausgabeparametern durch 
n dargestellt wird. Die Fuzzy-Steuerung war sehr erfolgreich in kommerzi-
ten wie etwa Automatikgetrieben, Videokameras und Elektrorasierern. Kri-

z.B. Elkan, 1993) sagen, diese Anwendungen seien deshalb erfolgreich, weil 
egelbasen und keine Inferenzketten aufweisen und darüber hinaus mit ein-
arametern arbeiten, mit denen die Systemleistung verbessert werden kann. 
e, dass sie mit Fuzzy-Operatoren implementiert sind, könnte irrelevant für 
 sein; wichtig ist einfach, dass eine knappe und intuitive Möglichkeit, eine 
lierte, reellwertige Funktion zu spezifizieren, bereitgestellt wird.

che, die Fuzzy-Logik in Form der Wahrscheinlichkeitstheorie zu erklären. 

Tipp
645

, Zusicherungen wie beispielsweise „Mathias ist groß“ als diskrete Beobach-
etrachten, die für eine stetige verborgene Variable gemacht wurden: die tat-
öße von Mathias. Das Wahrscheinlichkeitsmodell spezifiziert P(Beobachter 
 sei groß | Größe), vielleicht unter Verwendung einer Probit-Verteilung, wie 
t 14.3 beschrieben. Eine A-posteriori-Verteilung über die Größe von Mathias 
uf die übliche Weise berechnet werden, wenn das Modell beispielsweise Teil 
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en Bayesschen Netzes ist. Ein solcher Ansatz ist natürlich nicht wahrheits-
eispielsweise erlaubt die bedingte Verteilung

P(Beobachter sagt Mathias sei groß | Größe, Gewicht)

n zwischen Größe und Gewicht in der Ursache der Beobachtung. Jemand, 
roß ist und 90 kg wiegt, wird wahrscheinlich nicht als „groß und schwer“ 
obwohl „2,10 m“ als „groß“ und „90 kg“ als „schwer“ gilt.

kate können auch eine probabilistische Interpretation als Zufallsmengen
.h. Zufallsvariablen, deren mögliche Werte Objektmengen sind. Beispiels-
oß eine Zufallsmenge, deren mögliche Werte Mengen von Menschen sind. 
einlichkeit P(Groß = S1), wobei S1 eine bestimmte Menge von Menschen 

Wahrscheinlichkeit, dass genau diese Menge von einem Beobachter als 
tifiziert würde. Dann ist die Wahrscheinlichkeit, dass „Mathias ist groß“ 
me der Wahrscheinlichkeiten aller Mengen, denen Mathias angehört.

 Ansatz der hybriden Bayesschen Netze als auch der Ansatz der Zufalls-
eint Aspekte der Fuzziness abzudecken, ohne Wahrheitsgrade einzufüh-
estotrotz bleiben viele offene Punkte im Hinblick auf die korrekte Reprä-
r linguistischen Beobachtungen und stetigen Quantitäten – Punkte, die 

er Fuzzy-Gemeinde größtenteils vernachlässigt wurden.

ische und historische Hinweise

 des 20. Jahrhunderts verwendet man Netze zur Darstellung probabilisti-
ation. Die erste Arbeit auf diesem Gebiet stammt von Sewall Wright, der 
babilistische Analyse genetischer Vererbung und Wachstumsfaktoren bei 
eb (Wright, 1921, 1934). I. J. Good (1961) entwickelte in Zusammenarbeit 
ring probabilistische Repräsentationen und Bayessche Inferenzmethoden, 
ufer moderner Bayesscher Netze betrachtet werden können – obwohl die 
esem Kontext selten zitiert wird.10 Dieselbe Arbeit ist die Originalquelle 
y-OR-Modell.

970er Jahre wurde die Darstellung als Einflussdiagramme für Entschei-
me, die eine DAG-Darstellung für Zufallsvariablen beinhaltete, verwendet 
el 16), aber nur die Aufzählung wurde für die Auswertung herangezogen. 
entwickelte die Nachrichtenübergabemethode für die Durchführung von 
Baumnetzen (Pearl, 1982a) und Polybaum-Netzen (Kim und Pearl, 1983) 
 die Bedeutung des Aufbaus kausaler statt diagnostischer Wahrscheinlich-
e – im Gegensatz zu den damals so beliebten Sicherheitsfaktorsystemen.

pertensystem, das Bayessche Netze einsetzte, war CONVINCE (Kim, 1983). 
eme sind unter anderem MUNIN für die Diagnose neuromuskulärer Störun-
en et al., 1989) sowie PATHFINDER für die Pathologie (Heckerman, 1991). 
ystem (Pradhan et al., 1994) ist ein Bayessches Netz für die Innere Medi-
 448 Knoten, 906 Verknüpfungen und 8.254 bedingten Wahrscheinlich-
 besteht.

ar Chefstatistiker für das Codeentschlüsselungsteam von Turing im Zweiten Welt-
001: Odyssee im Weltraum (Clarke, 1968a) wird Good und Minsky der Durchbruch 
ben, der zur Entwicklung des Computers HAL 9000 führte.
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14.7  Weitere Ansätze zum unsicheren Schließen

nischen Anwendungen gehören die Arbeit des Electric Power Research 
r Überwachung von Stromgeneratoren (Morjaria et al., 1995), die Arbeit 
ur Anzeige zeitkritischer Daten im Flugleitzentrum in Houston (Horvitz

1995) und das allgemeine Gebiet der Netzwerktomographie, das darauf 
t beobachtete lokale Eigenschaften von Knoten und Links im Internet aus 
gen der End-zu-End-Nachrichtenleistung herzuleiten (Castro et al., 2004). 
einlich bei weitem meist genutzten Bayesschen Netzsysteme waren die 
nd Reparaturmodule (z.B. der Druckerassistent) in Microsoft Windows 
 Heckerman, 1996) sowie der Office-Assistent in Microsoft Office (Horvitz
). Ein anderes wichtiges Anwendungsgebiet ist die Biologie: Bayessche 
eingesetzt worden, um menschliche Gene durch Verweise auf Gene der 
entifizieren (Zhang et al., 2003), Mobilfunknetze abzuleiten (Friedman, 
iele andere Aufgaben in der Bioinformatik zu lösen. Wir könnten hier fort-
eisen aber stattdessen auf Pourret et a. (2008), einen 400-seitigen Führer 

ungen Bayesscher Netze.

ter (1986), der in der Einflussdiagramme-Gemeinde tätig war, entwickelte 
ollständigen Algorithmus für allgemeine Bayessche Netze. Seine Methode 
zielgerichteter Reduktion des Netzes mithilfe von Transformationen, die 
-Informationen bewahren. Pearl (1986) entwickelte einen Clustering-Algo-
 exakte Inferenz in allgemeinen Bayesschen Netzen und verwendete eine 
g in einen gerichteten Polybaum aus Clustern, in dem die Nachrichten-
rwendet wurde, um Konsistenz für von mehreren Clustern verwendete 
 erzielen. Ein ähnlicher Ansatz, der von den Statistikern David Spiegel-
teffen Lauritzen (Spiegelhalter, 1986; Lauritzen und Spiegelhalter, 1988) 
urde, basiert auf einer Umwandlung in eine ungerichtete Form eines gra-
ells, die als Markov-Netz bezeichnet wird. Dieser Ansatz ist im System 
ementiert, einem effizienten und allgemein eingesetzten Werkzeug für 
Schließen (Andersen et al., 1989). Boutilier et al. (1996) zeigen, wie kon-
he Unabhängigkeit in Clustering-Algorithmen zu nutzen ist.

onzept der Variableneliminierung – dass sich wiederholte Berechnungen 
es Ausdrucks für die Gesamtsummenprodukte durch Zwischenspeichern 
assen – erschien im SPI (Symbolische Probabilistische Inferenz)-Algorith-
ter et al., 1990). Der von uns beschriebene Eliminierungsalgorithmus 
 von Zhang und Poole (1994, 1996) entwickelten am nächsten. Kriterien 
en irrelevanter Variablen wurden von Geiger et al. (1990) sowie von Lau-

. (1990) entwickelt; das von uns gezeigte Kriterium ist ein Spezialfall 
ter (1999) zeigt, wie das Konzept der Variableneliminierung im Wesent-

tisch ist mit der nicht seriellen dynamischen Programmierung (Bertele
i, 1972), einem algorithmischen Ansatz, der angewendet werden kann, 
ereich von Inferenzproblemen in Bayesschen Netzen zu lösen – um bei-
 die wahrscheinlichste Erklärung für eine Menge von Beobachtungen zu 
 verbindet Algorithmen für Bayessche Netze mit verwandten Methoden 
647

von CSPs und bietet ein direktes Maß für die Komplexität exakter Inferenz 
r Baumbreite des Netzes. Wexler und Meek (2009) beschreiben eine 

m exponentielles Wachstum der bei der Variableneliminierung berechne-
 zu verhindern; ihr Algorithmus gliedert große Faktoren in Produkte klei-

ren und berechnet gleichzeitig eine Fehlerschranke für die resultierende 
.
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llsvariablen in Bayesschen Netzen wurden von Pearl (1988) sowie Shach-
ley (1989) betrachtet; diese Arbeiten beschreiben Netze, die nur stetige 
it linearen Gauß-Verteilungen enthalten. Die Aufnahme diskreter Variab-
on Lauritzen und Wermuth (1989) untersucht und im System CHUGIN
3) implementiert. Eine weitergehende Analyse von linearen Gaußmodel-
indungen zu vielen anderen Modellen, die in der Statistik üblich sind, 
 Roweis und Ghahramani (1999). Die Probit-Verteilung wird normaler-

um (1933) und Bliss (1934) zugeschrieben, obwohl sie im 19. Jahrhundert 
ntdeckt wurde. Finney (1947) hat die Arbeit von Bliss erheblich erweitert. 
erteilung wurde allgemein für die Modellierung diskreter Auswahlphäno-
ndet und lässt sich erweitern, um mehr als zwei Auswahlmöglichkeiten 
ten (Daganzo, 1979). Berkson (1944) hat das Logit-Modell eingeführt. 
r belächelt, ist es letztlich bekannter geworden als das Probit-Modell und 
5) gibt eine einfache Rechtfertigung für die Verwendung des Modells an.

0) zeigte, dass das allgemeine Problem der Inferenz in nicht beschränkten 
 Netzen NP-hart ist, und Paul Dagum und Mike Luby (1993) zeigten, dass 
hende Annäherungsproblem NP-hart ist. Die Speicherkomplexität ist ein 

Problem sowohl des Clusterings als auch der Variableneliminierung. Die 
r Schnittmengenkonditionierung, die für CSPs in Kapitel 6 entwickelt 
eidet die Erstellung exponentiell großer Tabellen. In einem Bayesschen 
 Schnittmenge eine Menge von Knoten, die bei der Instantiierung die ver-
Knoten auf einen Polybaum reduziert, der in linearer Zeit und mit linea-
r gelöst werden kann. Die Abfrage wird beantwortet, indem über alle Ins-
n der Schnittmenge summiert wird; die Gesamtspeicheranforderung 
near (Pearl, 1988). Darwiche (2001) beschreibt einen rekursiven Konditio-

orithmus, der ein vollständiges Spektrum an Speicher/Zeit-Abwägungen 

lung schneller Annäherungsalgorithmen für Bayessche Netzinferenz ist 
iver Bereich mit Beiträgen aus der Statistik, Informatik und Physik. Die 
-Sampling-Methode ist eine allgemeine Technik, die den Statistikern 
nt ist; Max Henrion (1988) wandte sie als Erster auf Bayessche Netze an 
nete sie als Logik-Sampling. Die Wahrscheinlichkeitsgewichtung, die von 
hang (1989) sowie Shachter und Peot (1989) entwickelt wurde, ist ein Bei-
e bekannte statistische Methode des Bedeutungs-Samplings. Cheng und 
000) beschreiben eine adaptive Version der Wahrscheinlichkeitsgewich-
bst dann funktioniert, wenn die Evidenz eine sehr geringe A-priori-Wahr-

eit besitzt.

rithmen (Markov Chain Monte Carlo) begannen mit dem Metropolis-Algo-
 auf Metropolis et al. (1953) zurückgeht. Sie sind auch die Quelle für den 
nnealing-Algorithmus, den Kapitel 4 beschreibt. Der Gibbs-Sampler wurde 

und Geman (1984) für die Inferenz in ungerichteten Markov-Netzen abgelei-
endung von MCMC auf Bayessche Netze geht auf Pearl (1987) zurück. Die 
e Gilks et al. (1996) gesammelt haben, decken einen großen Anwendungs-
 MCMC ab; einige dieser Anwendungen wurden im bekannten BUGS-Paket 
Gilks et al., 1994).

 sehr wichtige Familien von Annäherungsmethoden, die in diesem Kapitel 
prochen wurden. Die erste ist die Familie der Variationsannäherungs-
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14.7  Weitere Ansätze zum unsicheren Schließen

die für die Vereinfachung komplexer Berechnungen jeder Art eingesetzt 
nen. Die grundlegende Idee dabei ist, eine reduzierte Version des ursprüng-
lems zu betrachten, das leicht zu bearbeiten ist, das jedoch dem 
en Problem so ähnlich wie möglich ist. Das reduzierte Problem wird durch 

arameter λ beschrieben, die so angepasst werden, dass sie eine Distanzfunk-
hen dem ursprünglichen und dem reduzierten Problem minimieren, häufig 
g des Gleichungssystems δD/λδ = 0. Oft kann man damit strenge Ober- und 
n erhalten. Variationsmethoden werden in der Statistik schon lange einge-
i, 1976). In der statistischen Physik ist die Mittelfeldmethode eine beson-

onsannäherung, wobei man davon ausgeht, dass die einzelnen Variablen, 
ich das Modell zusammensetzt, vollständig voneinander unabhängig sind. 
urde angewendet, um große ungerichtete Markov-Netze zu lösen (Peterson

on, 1987; Parisi, 1988). Saul et al. (1996) entwickelten die mathematischen 
 für die Anwendung von Variationsmethoden auf Bayessche Netze und 
akte Untergrenzenannäherungen für Sigmoid-Netze durch Verwendung der 
ethode. Jaakkola und Jordan (1996) erweiterten die Methodologie, um 
er- als auch Obergrenzen zu erhalten. Seit diesen frühen Arbeiten wurden 
ethoden auf viele spezifische Familien von Modellen angewandt. Der 
erte Artikel von Wainwright und Jordan (2008) bietet eine vereinheitli-
retische Analyse der Literatur zu Variationsmethoden.

 wichtige Familie von Annäherungsalgorithmen basiert auf dem Poly-
richtenübergabe-Algorithmus von Pearl (1982a). Dieser Algorithmus kann 
ine Netze angewendet werden, wie von Pearl (1988) vorgeschlagen. Die 
könnten fehlerhaft sein und der Algorithmus terminiert möglicherweise 
in vielen Fällen liegen die dabei erhaltenen Werte ganz nahe bei den tat-
Werten. Diesem Ansatz der sogenannten Glaubenspropagation wurde 
erksamkeit zuteil, bis McEliece et al. (1998) beobachteten, dass die Nach-

gabe in einem mehrfach verbundenen Bayesschen Netz genau die Berech-
ie durch den Turbo-Decoding-Algorithmus (Berrou et al., 1993) ausgeführt 
 einen wichtigen Durchbruch im Entwurf effizienter fehlerkorrigierender 
ellte. Die Implikation dabei ist, dass die Glaubenspropagation sowohl 
auch exakt für die sehr großen und sehr stark verbundenen Netze für die 
g arbeitet und deshalb auch in allgemeiner Hinsicht praktisch sein könnte. 
l. (1999) stellten eine erfolgversprechende Studie zur Leistung der Glau-

ation vor, Weiss und Freeman (2001) begründeten starke Konvergenzergeb-
laubenspropagation in linearen Gaußschen Netzen. Weiss (2000b) zeigt, 
 Loopy-Glaubenspropagation bezeichnete Annäherung arbeitet und wann 
rung korrekt ist. Yedidia et al. (2005) stellten weitere Verknüpfungen zwi-
oopy-Propagation und den Ideen aus der statistischen Physik her.

ung zwischen Wahrscheinlichkeit und Sprachen erster Stufe wurde zuerst 
(1950) untersucht. Gaifman (1964) sowie Scott und Krauss (1966) definier-
ache, in der Wahrscheinlichkeiten Sätzen erster Stufe zugeordnet werden 
649

d für die Modelle Wahrscheinlichkeitsmaße für mögliche Welten waren. 
er KI wurde diese Idee von Nilsson (1986) für die Aussagenlogik und von 
90) für die Logik erster Stufe entwickelt. Die erste umfassende Unter-
n Aspekten der Wissensrepräsentation in solchen Sprachen stammt von 
90). Der Grundgedanke ist der, dass jeder Satz in der Wissensbasis eine 
ng in der Verteilung über möglichen Welten ausdrückt; ein Satz ist die 
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nsequenz eines anderen, wenn er eine stärkere Einschränkung ausdrückt. 
el schließt der Satz ∀ x P(Hungrig(x)) > 0,2 Verteilungen aus, in denen 
 mit einer Wahrscheinlich kleiner als 0,2 hungrig ist; somit ergibt sich als 
nsequenz der Satz ∀ x P(Hungrig(x)) > 0,1. Es zeigt sich, dass es recht 
t, eine konsistente Menge von Sätzen in diesen Sprachen zu schreiben, 
zu unmöglich ist, ein eindeutiges Wahrscheinlichkeitsmodell zu konstru-
 man nicht geeignete Sätze über bedingte Wahrscheinlichkeiten nach dem 
konzept von Bayesschen Netzen schreibt.

 der 1990er haben Forscher, die an komplexen Anwendungen arbeiten, die 
äßigen Beschränkungen von Bayesschen Netzen festgestellt und verschie-
en entwickelt, um „Vorlagen“ mit logischen Variablen zu schreiben, von 
große Netze automatisch für jede Probleminstanz konstruieren lassen 
2; Wellman et al., 1992). Die wichtigste derartige Sprache war BUGS (Baye-
ce Using Gibbs Sampling) (Gilks et al., 1994), die Bayessche Netze mit 
Statistik gebräuchlichen Konzept der indizierten Zufallsvariablen kombi-
ugs sieht eine indizierte Zufallsvariable wie X[i] aus, wobei für i ein Ganz-
 definiert ist.) Diese Sprachen haben die Schlüsseleigenschaft Bayesscher 
t: Jede gut strukturierte Wissensbasis definiert ein eindeutiges, konsisten-
einlichkeitsmodell. Sprachen mit wohldefinierter Semantik, die auf ein-
men und Domänenabgeschlossenheit basiert, übernahmen die Darstel-
hkeiten der Logikprogrammierung (Poole, 1993; Sato und Kameya, 1997; 
l., 2000) und semantischer Netze (Koller und Pfeffer, 1998; Pfeffer, 2000). 

7) entwickelte IBAL, das Wahrscheinlichkeitsmodelle erster Stufe als pro-
 Programme in einer Programmiersprache darstellt, die mit einem 

ent erweitert ist. Ein weiterer wichtiger Gedankengang war die Kombina-
ationalen Ansätzen und Konzepten erster Stufe mit (ungerichteten) Mar-
(Taskar et al., 2002; Domingos und Richardson, 2004), wobei es nicht so 
 Wissensdarstellung ging, sondern mehr um das Lernen von großen Daten-

rde Inferenz in diesen Modellen über ein äquivalentes Bayessches Netz 
feffer et al. (1999) führten einen Algorithmus zur Variableneliminierung 
berechneten Faktoren zwischenspeicherte, um sie in späteren Berechnun-
ichen Beziehungen, aber anderen Objekten wiederzuverwenden. Dabei 
ge der rechentechnischen Gewinne durch Lifting erkannt. Der erste wirk-
bene Inferenzalgorithmus war eine angehobene Form der Variablenelimi-
 von Poole (2003) beschrieben und später von de Salvo Braz et al. (2007) 
urde. Weitere Fortschritte, zu denen auch Fälle gehören, in denen sich 
ggregatwahrscheinlichkeiten in geschlossener Form berechnen lassen, 

 Milch et al. (2008) sowie Kisynski und Poole (2009) beschrieben. Pasula
 (2001) untersuchten die Anwendung von MCMC, um das Erstellen des 
n Bayesschen Netzes bei relationaler und Identitätsunsicherheit zu ver-
oor und Taskar (2007) sammeln viele wichtige Arbeiten zu Wahrschein-

dellen erster Stufe und ihrer Verwendung im maschinellen Lernen.

ches Schließen über Identitätsunsicherheit hat zwei verschiedene 
In der Statistik tritt das Problem der Duplikaterkennung (engl. Record
, wenn Datensätze keine eindeutigen Standardbezeichner enthalten – zum 
nten verschiedene Zitate dieses Buches den ersten Autor als „Stuart Rus-
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14.7  Weitere Ansätze zum unsicheren Schließen

. J. Russel“ oder sogar „Stewart Russle“ nennen und andere Autoren kön-
er gleichen Namen verwenden. Buchstäblich Hunderte Firmen existieren 
lb, um Probleme der Duplikaterkennung bei Daten im Finanzwesen, in 
, bei Volkszählungen und anderen Bereichen aufzulösen. Probabilistische 

ht zurück auf die Arbeit von Dunn (1946); das Fellegi-Sunter-Modell 
im Wesentlichen naives Bayes auf Vergleiche anwendet, dominiert immer 
tuelle Praxis. Die zweite Quelle für Arbeiten zu Identitätsunsicherheit ist 
en mehrerer Ziele (Sittler, 1964), das wir in Kapitel 15 behandeln. Die 
der Arbeiten in symbolischer KI ist zum größten Teil geprägt durch die irr-
nnahme, dass Sensoren Sätze mit eindeutigen Bezeichnern für Objekte 
 könnten. Dieses Problem wurde im Kontext des Sprachverstehens von 
d Goldman (1992) sowie im Kontext der Überwachung von Huang und 

8) sowie Pasula et al. (1999) untersucht. Pasula et al. (2003) entwickelten 
es generatives Modell für Autoren-, Artikel- und Zitatzeichenfolgen, die 

 relationaler als auch Identitätsunsicherheit zu tun haben, und demonst-
 Genauigkeit für das Extrahieren von Quellenangaben. Die erste formal 

prache für Wahrscheinlichkeitsmodelle im offenen Universum war BLOG

, 2005), die mit einem vollständigen (wenn auch langsamen) MCMC-Algo-
 wohldefinierte Modelle ausgestattet war. Laskey (2008) beschreibt eine 
ellierungssprache für offenes Universum namens MEBN (Multi-Entity 
tworks).

tel 13 erklärt, verloren frühe probabilistische Systeme Anfang der 1970er 
teresse der Fachwelt und hinterließen ein partielles Vakuum, das von 

 Methoden gefüllt werden musste. Sicherheitsfaktoren wurden für die 
g im medizinischen Expertensystem MYCIN erfunden (Shortliffe, 1976), 
als Engineering-Lösung als auch als Modell der menschlichen Beurteilung 
cherheit vorgesehen war. Die Sammlung Rule-Based Expert Systems
nd Shortliffe, 1984) bietet einen vollständigen Überblick über MYCIN und 

olger (siehe auch Stefik, 1995). David Heckerman (1986) zeigte, dass eine 
andelte Version der Sicherheitsfaktorberechnungen in einigen Fällen kor-
ilistische Ergebnisse liefert, während sie in anderen Fällen eine ernsthafte 

ung der Evidenzen zeigt. Das Expertensystem PROSPECTOR (Duda et al., 
ndete einen regelbasierten Ansatz, in dem die Regeln durch eine (selten 
bale Unabhängigkeitszusicherung gerechtfertigt wurden.

er-Shafer-Theorie hat ihren Ursprung in einer Arbeit von Arthur Dempster
ine Verallgemeinerung der Wahrscheinlichkeit auf Intervallwerte und eine 

nsregel für ihre Verwendung vorschlägt. Spätere Arbeiten von Glenn Shafer
en dazu, dass die Dempster-Shafer-Theorie als konkurrierender Ansatz zur 
lichkeit betrachtet wurde. Pearl (1988) und Ruspini et al. (1992) analysieren 
ng zwischen der Dempster-Shafer-Theorie und der Standard-Wahrschein-
orie.

en wurden von Lotfi Zadeh (1965) entwickelt und sollten auf die wahrge-
651

chwierigkeit reagieren, genaue Eingaben für intelligente Systeme bereitzu-
 Text von Zimmermann (2001) bietet eine gründliche Einführung in die 
entheorie; Arbeiten zu Fuzzy-Anwendungen sind in Zimmermann (1999) 
efasst. Wie bereits im Text erwähnt, wurde die Fuzzy-Logik fälschlicher-
g als direkter Konkurrent zur Wahrscheinlichkeitstheorie betrachtet, wäh-
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h tatsächlich jedoch ganz anderen Problemen widmet. Die Möglichkeits-
eh, 1978) wurde eingeführt, um mit der Unsicherheit in Fuzzy-Systemen 
mmen, und sie hat viel mit Wahrscheinlichkeit zu tun. Dubois und Prade
n einen Überblick über die Verbindungen zwischen Möglichkeitstheorie 
heinlichkeitstheorie.

ufleben der Wahrscheinlichkeit beruhte hauptsächlich auf der Entwicklung 
etze durch Pearl als Methode für die Repräsentation und die Verwendung 

nabhängigkeitsinformation. Dieses Wiederaufleben erfolgte jedoch nicht 
os; das kampflustige Buch „In Defense of Probability“ von Peter Cheeseman
 sein späterer Artikel „An Inquiry into Computer Understanding“ (Cheese-

mit Kommentaren) bieten einen Einblick in die Debatte. Eugene Charniak
nem bekannten Artikel „Bayesian networks without tears“11 (1991) und 
, KI-Forschern die Ideen zu vermitteln. Das Buch von Dean und Wellman
ebenfalls dazu bei, Bayessche Netze bei AI-Forschern bekanntzumachen. 
ichtigsten philosophischen Einwände der Logiker war, dass die numeri-
hnungen, die man für die Wahrscheinlichkeitstheorie für nötig hielt, für die 
n nicht erkennbar waren und eine unrealistische Genauigkeit in unserem 
Wissen voraussetzten. Die Entwicklung qualitativ probabilistischer Netze
990a) stellte eine rein qualitative Abstraktion der Bayesschen Netze bereit 
dete dazu das Konzept positiver und negativer Einflüsse zwischen Variab-
n zeigt, dass diese Information in vielen Fällen ausreicht, um eine optimale 
g zu treffen, ohne dass die exakte Spezifikation von Wahrscheinlichkeits-
derlich ist. Goldszmidt und Pearl (1996) verfolgen einen ähnlichen Ansatz. 
on Adnan Darwiche und Matt Ginsberg (1992) extrahiert die grundlegenden 
n der Konditionierung und Evidenzkombination aus der Wahrscheinlich-
und zeigt, dass sie auch für das logische und das Default-Schließen verwen-
können. Programme sagen oftmals mehr als einfache Worte und die unmit-
gbarkeit von hochqualitativer Software wie zum Beispiel das Bayes Net-
phy, 2001) beschleunigte die Akzeptanz der Technologie.

te Einzelveröffentlichung während der Entstehungszeit Bayesscher Netze 
s der Text Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems (Pearl, 1988). 
gezeichnete Veröffentlichungen (Lauritzen, 1996; Jensen, 2001; Korb und 
003; Jensen, 2007; Darwiche, 2009; Koller und Friedman, 2009) bieten voll-
handlungen zu den Themen, die wir in diesem Kapitel angerissen haben. 
rmationen über die Forschung zum probabilistischen Schließen finden Sie 
ainstream-Journalen zur KI, wie beispielsweise Artificial Intelligence und 

l of AI Research, als auch in spezialisierteren Magazinen, wie etwa dem 
l Journal of Approximate Reasoning. Viele Arbeiten zu grafischen Model-
essche Netze einschließen, erscheinen in Statistikmagazinen. Die Tagungs-
AI (Uncertainty in Artificial Intelligence), NIPS (Neural Information Proces-
s) und AISTATS (Artificial Intelligence and Statistics) sind ausgezeichnete 
Informationen zur aktuellen Forschung.
ngliche Version des Artikels hatte den Titel „Pearl for swine“.
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nfassung

itel hat Bayessche Netze beschrieben, eine wohl durchdachte Repräsentation für 
Wissen. Bayessche Netze spielen eine Rolle, die etwa mit der der Aussagenlogik für das 
issen verglichen werden kann.

ssches Netz ist ein gerichteter azyklischer Graph, dessen Knoten Zufallsvariablen ent-
n; jeder Knoten hat eine bedingte Verteilung für den Knoten für bekannte Eltern.

he Netze sind eine präzise Möglichkeit, bedingte Unabhängigkeitsbeziehun-
der Domäne darzustellen.

essches Netz spezifiziert eine vollständige gemeinsame Verteilung; jeder gemeinsame 
wird als das Produkt der entsprechenden Einträge in den lokalen bedingten Verteilun-
achtet. Ein Bayessches Netz ist häufig exponentiell kleiner als eine explizit aufgezählte 
ame Verteilung.

dingte Verteilungen können kompakt durch kanonische Familien von Verteilungen dar-
werden. Hybride Bayessche Netze, die sowohl diskrete als auch stetige Variablen 
n, verwenden eine Vielzahl kanonischer Verteilungen.

 in Bayesschen Netzen bedeutet die Berechnung der Wahrscheinlichkeitsverteilung 
enge von Abfragevariablen bei einer bekannten Menge von Evidenzvariablen. Exakte 
algorithmen, wie etwa die Variableneliminierung, werten Summen von Produkten 
er Wahrscheinlichkeiten so effizient wie möglich aus.

bäumen (einfach verbundenen Netzen) ist die Zeit für Inferenzen linear zur Größe des 
Im allgemeinen Fall ist das Problem nicht handhabbar.

ische Annäherungstechniken, wie etwa die Wahrscheinlichkeitsgewichtung oder 
v-Ketten Monte Carlo, können sinnvolle Abschätzungen der tatsächlichen bedingten 
einlichkeiten in einem Netz liefern und kommen mit sehr viel größeren Netzen zurecht als 
lgorithmen.

rscheinlichkeitstheorie lässt sich mit Repräsentationskonzepten aus Logik erster Stufe 
eren, um sehr leistungsfähige Systeme für das Schließen unter Unsicherheit zu schaf-
lationale Wahrscheinlichkeitsmodelle (RWMs) verwenden repräsentationelle 
nkungen, die eine wohl definierte Wahrscheinlichkeitsverteilung garantieren, die als 
ntes Bayessches Netz ausgedrückt werden kann. Wahrscheinlichkeitsmodelle 
fenen Universums verarbeiten Existenz- und Identitätsunsicherheit, wobei 
rscheinlichkeitsverteilungen über dem unendlichen Raum der möglichen Welten erster 
finieren.

en verschiedene alternative Systeme für das Schließen unter Unsicherheit vorgeschlagen. 
in kann man sagen, dass wahrheitsfunktionale Systeme nicht für dieses Schließen 
t sind.
653
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u Kapitel 14

er Tasche befinden sich drei gezinkte Münzen a, b und c mit den Wahrscheinlichkeiten 
pf von 30%, 60% bzw. 75%. Eine Münze wird der Tasche zufällig entnommen (wobei 
ahrscheinlichkeit für das Ziehen jeder der drei Münzen gleich ist) und dann dreimal ge-
n, um die Ergebnisse X1, X2 und X3 zu erzeugen.

ichnen Sie das Bayessche Netz entsprechend diesen Vorgaben und definieren Sie die 
forderlichen BWTs.
rechnen Sie, welche Münze höchstwahrscheinlich aus der Tasche gezogen wurde, 
nn unter den beobachteten Würfen zweimal Kopf und einmal Zahl vorkam.

ung (14.1) in Abschnitt 14.2.1 definiert die gemeinsame Verteilung, die durch ein 
sches Netz dargestellt wird, in Form der Parameter θ(Xi | Eltern(Xi)). In dieser 
g haben Sie die Aufgabe, die Äquivalenz zwischen den Parametern und den bedingten 
scheinlichkeiten P(Xi | Eltern(Xi)) aus dieser Definition herzuleiten.

trachten Sie ein einfaches Netz X → Y → Z mit drei booleschen Variablen. Verwen-
n Sie die Gleichungen (13.3) und (13.6) (in den Abschnitten 13.2.1 und 13.3), um die 
dingte Wahrscheinlichkeit P(z | y) als Verhältnis von zwei Summen auszudrücken, die 
eils über den Einträgen in der gemeinsamen Verteilung P(X, Y, Z) gebildet werden.

rwenden Sie nun Gleichung (14.1), um diesen Ausdruck in Form der Netzparameter 
X), θ(Y | X) und θ(Z | Y) zu schreiben.
weitern Sie als Nächstes die Summationen in Ihrem Ausdruck von Teil (b), indem Sie die 
rme für die wahren und falschen Werte jeder summierten Variablen explizit ausschrei-
n. Nehmen Sie an, dass sämtliche Netzparameter die Einschränkung

n, und zeigen Sie, dass sich der resultierende Ausdruck zu θ(z | y) reduziert.

rallgemeinern Sie diese Herleitung, um zu zeigen, dass θ(Xi | Eltern(Xi)) = P(Xi |
tern(Xi)) für ein beliebiges Bayessches Netz gilt.

antenumkehr in einem Bayesschen Netz erlaubt es uns, die Richtung einer Kante X → Y
ern und dabei die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung, die das Netz darstellt, zu be-
n (Shachter, 1986). Kantenumkehr kann die Einführung neuer Kanten erfordern: Alle Eltern 
 werden auch zu Eltern von Y und alle Eltern von Y werden auch zu Eltern von X.

hmen Sie an, dass X und Y mit m bzw. n Eltern beginnen und dass alle Variablen k Werte 
ben. Berechnen Sie die Größenänderung für die BWTs von X und Y und zeigen Sie damit, 
ss die Gesamtanzahl der Parameter im Netz während der Kantenumkehr nicht geringer wer-
n kann. (Hinweis: Die Eltern von X und Y müssen nicht unbedingt disjunkt sein.)
ter welchen Umständen kann die Gesamtanzahl konstant bleiben?

e Eltern von X seien U ∪ V und die Eltern von Y seien V ∪ W, wobei U und W dis-
kt sind. Die Formeln für die neuen BWTs nach der Kantenumkehr lauten:

( | ( )) 1
i

i ix
x eltern Xθ =∑
 | U, V, W, Y) = P(Y | X, V, W)P(X | U, V)/P(Y | U, V, W).

isen Sie, dass das neue Netz dieselbe gemeinsame Verteilung über allen Variablen wie 
rsprüngliche Netz ausdrückt.

| , , ) ( | , , ) ( | , )
x

Y x x=∑U V W P V W P U V
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Übungen zu Kapitel 14

chten Sie das Bayessche Netz in Abbildung 14.2.

nd Einbruch und Erdbeben unabhängig, wenn keine Evidenz beobachtet wird? 
weisen Sie dies aus der numerischen Semantik und aus der topologischen Semantik.

nd Einbruch und Erdbeben unabhängig, wenn wir Alarm = true beobachten? 
gründen Sie Ihre Antwort, indem Sie berechnen, ob die relevanten Wahrscheinlichkei-
n die Definition von bedingter Unabhängigkeit erfüllen.

i Hx eine Zufallsvariable, die die Händigkeit eines Individuums x mit den möglichen 
n l oder r kennzeichnet. Gemäß einer allgemeinen Hypothese wird die Links- oder 
shändigkeit durch einen einfachen Mechanismus vererbt; d.h., es gibt möglicherweise 
en Gx, ebenfalls mit den Werten l oder r, und vielleicht entspricht die tatsächliche Hän-
it meistens (mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit s) dem Gen, das ein Individuum 
t. Darüber hinaus ist es aber auch möglich, dass das Gen an sich gleichwahrscheinlich 
inem der Elternindividuen vererbt wird, wobei eine zufällige Mutation mit einer kleinen 
scheinlichkeit m > 0 dafür sorgt, dass die Händigkeit wechselt.

elches der drei Netze in  Abbildung 14.20? behauptet, dass  
Gvater, Gmutter, Gkind) = P(Gvater)P(Gmutter)P(Gkind) ist?

elches der drei Netze trifft Unabhängigkeitsbehauptungen, die mit der Hypothese über 
e Vererbung von Händigkeit konsistent sind?

elches der drei Netze beschreibt die Hypothese am besten?

hreiben Sie die BWT für den Gkind-Knoten in Netz (a) in Form von s und m nieder.

hmen Sie an, dass P(Gvater = l  ) = P(Gmutter = l  ) = q ist. Leiten Sie in Netz (a) ei-
n Ausdruck für P(Gkind = l  ) in Form von ausschließlich m und q durch Konditionie-
ng auf ihren Elternknoten her.

ter Bedingungen genetischen Gleichgewichtes erwarten wir, dass die Verteilung der 
ne über Generationen hinweg gleich ist. Verwenden Sie dies, um den Wert von q zu be-

chnen, und erläutern Sie mithilfe Ihrer Kenntnisse zur Händigkeit beim Menschen, warum 
e zu Beginn dieser Frage beschriebene Hypothese falsch sein muss.

                    

Hvater

Hkind

vaterG

kindG

Hmutter Hvater

Hkind

mutterG vaterG

kindG

Hmutter Hvater

Hkind

mutterG vaterG

kindG
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4.20: Drei mögliche Strukturen für ein Bayessches Netz, das genetische Vererbung von Händigkeit 

a b c
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arkov-Decke einer Variablen ist in Abschnitt 14.2.2 definiert. Beweisen Sie, dass 
ariable von allen anderen Variablen im Netz unabhängig ist, wenn man ihre Markov-
 kennt. Leiten Sie Gleichung (14.12) ab.

chten Sie das in  Abbildung 14.21 gezeigte Netz zur Autodiagnose.

weitern Sie das Netz um die booleschen Variablen EisigesWetter und StarterMotor.

ben Sie sinnvolle bedingte Wahrscheinlichkeitstabellen für alle Knoten an.

ie viele voneinander unabhängige Werte sind in der gemeinsamen Wahrscheinlichkeits-
rteilung für acht boolesche Knoten enthalten, vorausgesetzt, es sind keine bedingten 
abhängigkeitsbeziehungen zwischen ihnen bekannt?

ie viele unabhängige Wahrscheinlichkeitswerte enthalten Ihre Netztabellen?

e bedingte Verteilung für Startet könnte als eine Noisy-AND-Verteilung beschrieben 
rden. Definieren Sie diese Familie allgemein und vergleichen Sie sie mit der Noisy-OR-
rteilung.

4.21: Ein Bayessches Netz, das einige Funktionsmerkmale des elektrischen Systems und des 
 Autos beschreibt. Es handelt sich dabei jeweils um boolesche Variablen und der Wert true gibt 
entsprechende Aspekt des Fahrzeuges funktionstüchtig ist.

chten Sie ein einfaches Bayessches Netz mit den Wurzelvariablen Erkältung, Grippe
alaria sowie der untergeordneten Variablen Fieber mit einer bedingten Noisy-OR-

ilung für Fieber, wie in Abschnitt 14.3 beschrieben. Fügen Sie geeignete Hilfsvariablen 
eber hemmende und Fieber erregende Ereignisse hinzu, um ein äquivalentes Bayes-
 Netz zu konstruieren, dessen BWTs (mit Ausnahme der Wurzelvariablen) determinis-
sind. Definieren Sie die BWTs und beweisen Sie die Äquivalenz.

chten Sie die Familie der linearen Gaußschen Netze, wie sie Abschnitt 14.3 definiert.

 einem Netz mit zwei Variablen soll X1 der Elternknoten von X2 sein, X1 eine Gauß-
he A-priori-Verteilung haben und P(X2 | X1) eine lineare Gaußsche Verteilung sein. 

Radio

Batterie

Zündung Benzin

Startet

Fährt
igen Sie, dass die gemeinsame Verteilung P(X1, X2) eine multivariate Gaußsche Ver-
ilung ist, und berechnen Sie ihre Kovarianz-Matrix.

weisen Sie durch Induktion, dass die gemeinsame Verteilung für ein allgemeines linea-
s Gaußsches Netz über X1, ..., Xn auch eine multivariate Gaußsche Verteilung ist.

 Abschnitt 14.3 definierte Probit-Verteilung beschreibt die Wahrscheinlichkeitsvertei-
ür ein boolesches Kind bei einem bekannten stetigen Elternknoten.
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Übungen zu Kapitel 14

ie kann die Definition erweitert werden, sodass sie mehrere stetige Elternknoten ab-
ckt?

ie kann sie erweitert werden, um eine mehrwertige Kindvariable zu verarbeiten? Be-
chten Sie Fälle, in denen die Werte des Kindes sortiert sind (wie beispielsweise bei der 
swahl eines Ganges beim Fahren, abhängig von Geschwindigkeit, Steigung, ge-

ünschter Beschleunigung usw.), und Fälle, in denen sie nicht sortiert sind (wie etwa die 
swahl von Bus, Zug oder Auto, um zur Arbeit zu gelangen). (Hinweis : Ziehen Sie Mög-
hkeiten in Betracht, die möglichen Werte in zwei Mengen zu unterteilen, um eine boole-
he Variable nachzubilden.)

omkraftwerk gibt es eine Alarmanlage, die überprüft, ob bei einer Temperaturmessung 
estimmter Schwellenwert überschritten wird. Die Messung greift die Temperatur des 
 ab. Wir haben die booleschen Variablen A (Alarm klingelt), FA (Alarm war fehlerhaft) 

M (Messung ist fehlerhaft) sowie die mehrwertigen Knoten M (Messung lesen) und T
chliche Kerntemperatur).

ichnen Sie ein Bayessches Netz für diese Domäne. Nehmen Sie dabei an, dass die Mes-
ng wahrscheinlicher einen Fehler erzeugt, wenn die Kerntemperatur zu hoch wird.

 Ihr Netz ein Polybaum? Warum oder warum nicht?

genommen, es gibt zwei mögliche tatsächliche und gemessene Temperaturen, „nor-
al“ und „hoch“; die Wahrscheinlichkeit, dass die Messung die korrekte Temperatur er-
bt, ist x, wenn sie funktioniert, und y, wenn sie fehlerhaft ist. Geben Sie die bedingte 
ahrscheinlichkeitstabelle für M an.

genommen, der Alarm funktioniert korrekt, es sei denn, er ist fehlerhaft, dann klingelt 
 nie. Geben Sie die bedingte Wahrscheinlichkeitstabelle für A an.

genommen, der Alarm und die Messung funktionieren und der Alarm klingelt. Berech-
n Sie einen Ausdruck für die Wahrscheinlichkeit, dass die Temperatur des Kerns zu hoch 
. Verwenden Sei dazu die verschiedenen bedingten Wahrscheinlichkeiten im Netz.

Astronomen auf unterschiedlichen Erdteilen machen mithilfe ihrer Teleskope die Mes-
n M1 und M2 zur Anzahl der Sterne N in einem kleinen Himmelsbereich. Normaler-
 gibt es eine kleine Fehlerwahrscheinlichkeit e bis zu einem Stern in jeder Richtung. Die 
n Teleskope können auch (mit einer sehr viel kleineren Wahrscheinlichkeit f ) einen Feh-
der Fokussierung aufweisen (Ereignisse F1 und F2), dann zählt der Wissenschaftler drei 
mehr Sterne nicht (oder falls N kleiner 3 ist, erkennt er überhaupt keine Sterne). Be-
ten Sie die in  Abbildung 14.22 gezeigten Netze.

N

F1 M1F2 F2

M2

M2N
657

.22: Drei mögliche Netze für das Teleskopproblem.

N F1

M1

F2

M2

a b c
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elche dieser Bayesschen Netze sind korrekte (aber nicht notwendigerweise effiziente) 
präsentationen der oben bereitgestellten Information?
elches ist das beste Netz? Erläutern Sie Ihre Antwort.
hreiben Sie eine bedingte Verteilung für P(M1 | N ) für den Fall N ∈ {1, 2, 3} und 

1 ∈ {0, 1, 2, 3, 4}. Jeder Eintrag in der bedingten Verteilung soll als Funktion der Pa-
meter e und/oder f ausgedrückt werden.
hmen Sie M1 = 1 und M2 = 3 an. Welche mögliche Anzahl an Sternen liegt vor, 
nn wir keine A-priori-Einschränkung für die Werte von N annehmen?

as ist die wahrscheinlichste Anzahl an Sternen für diese Beobachtungen? Erklären Sie, 
e Sie sie berechnen, oder, falls sie nicht zu berechnen ist, welche zusätzlichen Informa-
nen benötigt werden und wie sie das Ergebnis beeinflussen.

chten Sie das Bayessche Netz in  Abbildung 14.23.

elche der folgenden Aussagen (sofern zutreffend) werden durch die Netzstruktur zuge-
hert (wobei die BWTs zunächst zu ignorieren sind)?

 P(B, I, M) = P(B)P(I)P(M) 
) P(J | G) = P(J | G, I) 
i) P(M | G, B, I) = P(M | G, B, I, J)

4.23: Ein einfaches Bayessches Netz mit den booleschen Variablen B = BrokenElectionLaw
gebrochen), I = Indicted (beschuldigt), M = PoliticallyMotivatedProsecutor (politisch 
nkläger), G = FoundGuilty für schuldig befunden), J = Jailed (inhaftiert).

rechnen Sie den Wert von P(b, i, m, ¬g, j ).
rechnen Sie die Wahrscheinlichkeit, dass jemand ins Gefängnis kommt, wenn er das Gesetz 
brochen hat, beschuldigt wurde und einem politisch motivierten Ankläger gegenübersteht.
e kontextspezifische Unabhängigkeit (siehe Abschnitt 14.6.2  ) erlaubt es einer 
riablen, unabhängig von einigen ihren Eltern zu sein, wenn bestimmte Werte von ande-

B I M

G

J

P(B)

0,9

B  M      P(I)

                  0,9
                  0,5
                  0,5
                  0,1

G P(J)
0,9
0,0

t 0,9
B M P(G)

0,0

0,0
0,0

0,0
0,8

0,2
0,1

I
t t

ft t
ft t
f ft

f t t
f ft

ff t
ff f

t t
ft

f t
f f P(M)

0,1

t
f

n gegeben sind. Welche kontextspezifischen Unabhängigkeiten existieren im Bayes-Netz 
Abbildung 14.23 außer den üblichen bedingten Unabhängigkeiten, die durch die Graph-
uktur gegeben sind?
genommen, wir möchten dem Netz die Variable P = PresidentialPardon (Begna-
ung durch Präsidenten) hinzufügen; zeichnen Sie das neue Netz und erläutern Sie kurz 
 hinzugefügten Verknüpfungen.
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 Übung bezieht sich auf den Algorithmus zur Variableneliminierung aus Abbildung 14.11.

schnitt 14.4 wendet die Variableneliminierung auf die folgende Abfrage an:

P(Einbruch|JohnRuftAn = true, MaryRuftAn = true)

n Sie die erforderlichen Berechnungen aus und überprüfen Sie, ob die Antwort korrekt ist.

hlen Sie, wie viele arithmetische Operationen ausgeführt werden, und vergleichen Sie 
 mit der Anzahl der Operationen, die durch den Aufzählungsalgorithmus ausgeführt 

erden.
genommen, ein Netz hat die Form einer Kette: eine Folge boolescher Variablen X1, ..., 

n, wobei Eltern(Xi) = {Xi−1} für i = 2, ..., n. Welche Komplexität entsteht für die 
rechnung von P(X1| Xn = true ) bei Verwendung der Aufzählung? Bei Verwendung 
r Variableneliminierung?
weisen Sie, dass die Komplexität bei der Ausführung der Variableneliminierung für ein 
lybaum-Netz linear zur Größe des Baumes für jede mit der Netzstruktur konsistente 
riablenreihenfolge ist.

suchen Sie die Komplexität exakter Inferenz in allgemeinen Bayesschen Netzen:

weisen Sie, dass jedes 3-SAT-Problem auf eine exakte Inferenz in einem Bayesschen Netz re-
ziert werden kann, das erstellt wurde, um das betreffende Problem darzustellen, und dass 

e exakte Inferenz somit NP-hart ist. (Hinweis: Betrachten Sie ein Netz mit einer Variablen für 
es Aussagesymbol, einer für jede Klausel und einer für die Konjunktion von Klauseln.)
s Problem, die Anzahl zufriedenstellender Zuweisungen für ein 3-SAT-Problem zu ermitteln, 
 #P-vollständig. Zeigen Sie, dass die exakte Inferenz mindestens genauso schwierig ist.

chten Sie das Problem, eine zufällige Stichprobe aus einer vorgegebenen Verteilung 
einer einzelnen Variablen zu erzeugen. Nehmen Sie an, dass ein Zufallszahlengenerator 
rfügung steht, der Zufallszahlen zurückgibt, die zwischen 0 und 1 gleich verteilt sind.

 sei X eine diskrete Variable mit P(X = xi) = pi für i ∈ {1,..., k}. Die kumulative 
rteilung von X gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass X ∈ {x1,..., xj} für jedes mögli-

e j (siehe auch Anhang A). Erklären Sie, wie Sie in einer Zeit von O(k) die kumulative 
rteilung berechnen und wie Sie daraus eine einzelne Stichprobe von X erzeugen. Kann 

e letztgenannte Aufgabe in einer Zeit kleiner O(k) erledigt werden?
hmen wir nun an, wir wollen N Stichproben aus X erzeugen, wobei N >> k. Erklären Sie, 

ie sich dies mit einer erwarteten konstanten (d.h. von k unabhängigen) Laufzeit pro Stich-
obe erledigen lässt.
trachten Sie jetzt eine stetigwertige Variable mit parametrisierter (z.B. Gaußscher) Ver-
ilung. Wie können aus einer solchen Verteilung Stichproben erzeugt werden?
genommen, Sie wollen eine stetigwertige Variable abfragen und verwenden dazu ei-
n Sampling-Algorithmus wie etwa LIKELIHOODWEIGHTING für die Inferenz. Wie müssten 

e den Abfrage/Antwort-Prozess abändern?
659

chten Sie die Abfrage P(Regen | Sprinkler = true, NassesGras = true) in Ab-
g 14.12(a) und wie sie mit MCMC beantwortet werden kann.

ie viele Zustände hat die Markov-Kette?

rechnen Sie die Übergangsmatrix Q, die q(y → y') für alle y, y' enthält.

as stellt das Quadrat der Übergangsmatrix Q2 dar?
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as bedeutet Qn für n → ∞?
klären Sie, wie man eine probabilistische Inferenz in Bayesschen Netzen durchführt, 
d zwar unter der Annahme, dass Qn bekannt ist. Ist dies eine praktische Möglichkeit, 
ferenz auszuführen?

 Übung untersucht die stationäre Verteilung für Gibbs-Sampling-Methoden.

e konvexe Zusammensetzung [α, q1; 1 − α, q2] von q1 und q2 ist eine Übergangs-
hrscheinlichkeitsverteilung, die zuerst eines der Elemente von q1 und q2 mit den 

ahrscheinlichkeiten α bzw. 1 − α auswählt und dann das ausgewählte Element an-
ndet. Beweisen Sie, dass sich die konvexe Zusammensetzung ebenfalls im detaillierten 

eichgewicht mit π befindet, wenn q1 und q2 im detaillierten Gleichgewicht mit π sind. 
inweis: Dieses Ergebnis rechtfertigt eine Variante von GIBBS-ASK, in der Variablen zufäl-
 ausgewählt und nicht in einer festen Reihenfolge gesampelt werden.)
weisen Sie, dass die sequentielle Zusammensetzung q = q1 ° q2 ebenfalls π als ihre 
tionäre Verteilung hat, wenn q1 und q2 jeweils π als ihre stationäre Verteilung haben.

etropolis-Hastings-Algorithmus gehört zur MCMC-Familie und ist als solcher dafür 
iert, Stichproben x entsprechend der Zielwahrscheinlichkeiten π(x) zu erzeugen. (Norma-

ise sind wir an einer Stichprobe von π(x) = P(x | e) interessiert.) Wie Simulated An-
g arbeitet Metropolis-Hastings in zwei Phasen. Zuerst erzeugt er eine Stichprobe für einen 
 Zustand x' aus einer Vorschlagsverteilung q(x? | x), wobei der aktuelle Zustand x
en ist. Dann akzeptiert oder verwirft er x' entsprechend der Akzeptanzwahrscheinlichkeit

.

der Vorschlag zurückgewiesen, verbleibt der Zustand in x.

trachten Sie einen normalen Schritt beim Gibbs-Sampling für eine bestimmte Variable 

i . Zeigen Sie, dass dieser Schritt – als Vorschlag betrachtet – vom Metropolis-Hastings-
gorithmus garantiert akzeptiert wird. (Folglich ist Gibbs-Sampling ein Spezialfall von 
etropolis-Hastings.)
igen Sie, dass der obige Zweiphasenprozess – als Übergangswahrscheinlichkeitsvertei-
g betrachtet – im detaillierten Gleichgewicht mit π ist.

ußballmannschaften, A, B und C, spielen jeder gegen jeden. Jedes Spiel erfolgt zwi-
 zwei Mannschaften und kann gewonnen werden, unentschieden ausgehen oder verlo-
erden. Jede Mannschaft hat einen feststehenden unbekannten Qualitätsgrad – eine 
 Zahl zwischen 0 und 3 – und das Ergebnis eines Spieles hängt probabilistisch von der 

tätsdifferenz zwischen den beiden Mannschaften ab.

stellen Sie ein relationales Wahrscheinlichkeitsmodell, das diese Domäne beschreibt, und 
hlagen Sie numerische Werte für alle erforderlichen Wahrscheinlichkeitsverteilungen vor.
nstruieren Sie das äquivalente Bayessche Netz für die drei Spiele.
genommen, in den beiden ersten Spielen gewinnt A gegen B und spielt unentschie-

( ') ( | ')
( '| ) min 1,

( ) ( '| )
q
q

⎛ ⎞π
⎜ ⎟α =

π⎝ ⎠

x x x
x x

x x x
n gegen C. Berechnen Sie unter Verwendung eines exakten Inferenzalgorithmus Ihrer 
ahl die bedingte Verteilung für das Ergebnis des dritten Spieles.
hmen Sie an, dass es n Mannschaften in der Liga gibt und wir alle Ergebnisse außer für das 
zte Spiel haben. Wie variiert die Komplexität der Vorhersage für das letzte Spiel mit n?
trachten Sie die Anwendung von MCMC auf dieses Problem. Wie schnell konvergiert es 
der Praxis und wie gut kann es für größer werdende Probleme angewendet werden?
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 Kapitel versuchen wir, die Gegenwart zu interpretieren, die Vergan-
u verstehen und vielleicht die Zukunft vorherzusagen, auch wenn nur 
ig wirklich klar ist.

partiell beobachtbaren Umgebungen müssen in der Lage sein, den aktuel-
 zu verfolgen, und zwar in dem Umfang, wie es ihre Sensoren erlauben. 
.4 hat hierfür eine Methodologie gezeigt: Ein Agent verwaltet einen Belief 
arstellt, welche Zustände der Welt momentan möglich sind. Aus dem 
und einem Übergangsmodell kann der Agent vorhersagen, wie sich die 
hsten Zeitschritt entwickeln könnte. Anhand der beobachteten Wahrneh-
 eines Sensormodells ist der Agent in der Lage, den Belief State zu aktua-

s ist eine verbreitete Idee: In Kapitel 4 wurden Belief States durch explizit 
Zustandsmengen dargestellt, während sie in den Kapiteln 7 und 11 durch 
rmeln repräsentiert wurden. Diese Konzepte haben Belief States in einer 
ert, die angibt, welche Weltzustände möglich wären, konnten aber nichts 
sagen, welche Zustände wahrscheinlich oder unwahrscheinlich sind. In 
itel greifen wir auf die Wahrscheinlichkeitstheorie zurück, um den Glau-
 Elementen des Belief State zu quantifizieren.

.1 zeigt, dass die Zeit selbst in der gleichen Weise wie in Kapitel 7 behan-
ine sich ändernde Welt wird mithilfe einer Variablen für jeden Aspekt des 
es zu jedem Zeitpunkt modelliert. Die Übergangs- und Sensormodelle 
icher sein: Das Übergangsmodell beschreibt die Wahrscheinlichkeitsver-
Variablen zur Zeit t, wobei der Zustand der Welt zu früheren Zeitpunkten 
 während das Sensormodell die Wahrscheinlichkeit jeder Wahrnehmung 
schreibt, wobei der aktuelle Zustand der Welt gegeben ist. Abschnitt 15.2
 grundlegenden Inferenzaufgaben und beschreibt die allgemeine Struktur 
algorithmen für temporale Modelle. Anschließend gehen wir auf drei spe-
lle ein: Hidden-Markov-Modelle, Kalman-Filter und dynamische Bayes-
(die die Hidden-Markov-Modelle sowie Kalman-Filter als Spezialfälle 

 Schließlich untersucht Abschnitt 15.6 die Probleme, die auftreten, wenn 
ge auf einmal verfolgt werden.

it und Unsicherheit
echniken für das probabilistische Schließen im Kontext statischer Welten 
wo jede Zufallsvariable einen einzigen, feststehenden Wert hat. Wenn wir 
ise ein Auto reparieren, gehen wir davon aus, dass kaputte Teile auch 
s Diagnosevorganges kaputt bleiben; unsere Aufgabe ist es, den Zustand 
us den sichtbaren Evidenzen abzuleiten, die ebenfalls feststehend bleiben.

ten wir ein etwas anderes Problem: die Behandlung eines Diabetespatien-
 der Autoreparatur haben wir auch hier Evidenzen, wie etwa die letzten 
, Nahrungsaufnahme, Blutzuckermessungen und andere physische Merk-
ufgabe ist, den aktuellen Zustand des Patienten einzuschätzen, einschließ-
kerwert und Insulinspiegel. Mit diesen Informationen trifft der Arzt (oder 
 eine Entscheidung zur Nahrungsaufnahme und zur Insulingabe für den 
nders als bei der Autoreparatur spielen hier jedoch die dynamischen

 Problems eine wichtige Rolle. Blutzuckerwerte und ihre Messungen kön-
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15.1  Zeit und Unsicherheit

nell ändern – abhängig von der letzten Nahrungsaufnahme und den Insu-
r körperlichen Aktivität, der Tageszeit usw. Um aus diesem Evidenzverlauf 
n Zustand einzuschätzen und die Ergebnisse der Behandlungsmaßnahmen 
en, müssen wir diese Änderungen nachbilden.

 Betrachtungen finden wir in vielen anderen Bereichen, beispielsweise 
tionsverfolgung eines Roboters, bei der Beobachtung der wirtschaftlichen 
es Landes bis hin zum Verstehen einer Folge gesprochener oder geschrie-
r. Wie lassen sich dynamische Situationen wie diese nachbilden?

tände und Beobachtungen

ten die Welt als eine Folge von Momentaufnahmen, sogenannten Zeit-
ie jeweils eine Menge von Zufallsvariablen enthalten – manche beobacht-
nche nicht.1 Der Einfachheit halber wollen wir davon ausgehen, dass in 
heibe dieselbe Teilmenge von Variablen beobachtbar ist (obwohl das im 
nicht immer streng erforderlich sein muss). Mit Xt bezeichnen wir die 
t beobachtbarer Zustandsvariablen zur Zeit t und Et kennzeichnet die 
eobachtbaren Evidenzvariablen. Die Beobachtung zur Zeit t ist Et = et für 

 von Werten et .

ie das folgende Beispiel: Sie gehören zum Wachpersonal irgendeiner gehei-
dischen Einrichtung. Sie wollen wissen, ob es heute regnet, aber Ihr einziger 
ie Außenwelt findet allmorgendlich statt, wenn Sie sehen, ob der Direktor 

ne Schirm eintrifft. Für jeden Tag t enthält die Menge Et also eine einzige 
able Ut (ob der Regenschirm (englisch „umbrella“) erscheint) und die 
thält eine einzige Zustandsvariable Rt (ob es regnet). Andere Probleme kön-
 Variablenmengen beinhalten. Im Diabetesbeispiel könnten wir etwa Evi-
en wie GemessenerBlutzuckert oder PulsHöhet verwenden sowie Zustands-
ie etwa Blutzuckert und Mageninhaltt. (Beachten Sie, dass Blutzuckert und 
Blutzuckert nicht dieselbe Variable darstellen; so gehen wir mit verrausch-
en tatsächlicher Mengen um.)

l zwischen den Zeitscheiben ist ebenfalls vom Problem abhängig. Für die 
rwachung könnte ein Intervall von einer Stunde besser geeignet sein als 
l von einem Tag. In diesem Kapitel nehmen wir ein festes Intervall zwi-
eitscheiben an, sodass wir die Zeiten durch Ganzzahlen bezeichnen kön-

hen davon aus, dass die Zustandsfolge bei t = 0 beginnt. Aus verschiede-
nicht weiter interessierenden) Gründen wollen wir annehmen, dass 
b t = 1 und nicht ab t = 0 eintreffen. Unsere Regenschirmwelt wird also 
urch die Zustandsvariablen R0, R1, R2, ... sowie die Evidenzvariablen U1, 
erwenden die Notation a:b, um die Abfolge der ganzen Zahlen von a bis b
ich) zu kennzeichnen, und die Notation Xa:b bezeichnet die entsprechende 
nge von Xa bis Xb. Beispielsweise steht U1:3 für die Variablen U1, U2, U3.
663

eit über stetiger Zeit lässt sich durch stochastische Differentialgleichungen model-
 in diesem Kapitel untersuchten Modelle können als Annäherungen in diskreter Zeit 
tische Differentialgleichungen angesehen werden.
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ergangs- und Sensormodelle

e Menge der Zustands- und Evidenzvariablen für ein bestimmtes Problem 
im nächsten Schritt zu spezifizieren, wie sich die Welt entwickelt (das Über-
) und wie die Evidenzvariablen ihre Werte erhalten (das Sensormodell).

gsmodell spezifiziert die Wahrscheinlichkeitsverteilung über den neues-
svariablen bei bekannten vorherigen Zuständen, d.h. P(Xt | X0:t−1). Jetzt 
Problem auf: Die Menge X0:t−1 ist in der Größe unbeschränkt, wenn t
ieses Problem lösen wir, indem wir die Markov-Annahme treffen – d.h., 
tuelle Zustand nur von einer endlichen festen Anzahl von vorherigen 
bhängt. Prozesse, die diese Annahme erfüllen, wurden zuerst von dem 

Statistiker Andrej Markov (1856–1922) untersucht und heißen Markov-
er Markov-Ketten. Es gibt sie in verschiedenen Ausprägungen; die ein-
n ist der Markov-Prozess erster Stufe, in dem der aktuelle Zustand nur 
gen Zustand und nicht von früheren Zuständen abhängig ist. Mit anderen 
t ein Zustand genügend Informationen, um die Zukunft bedingt unabhän-

Vergangenheit zu machen, und wir haben

P(Xt | X0:t−1) = P(Xt | Xt−1). (15.1)

das Übergangsmodell in einem Markov-Prozess erster Stufe die bedingte 
(Xt | Xt−1). Das Übergangsmodell für einen Markov-Prozess zweiter Stufe 
gte Verteilung P(Xt | Xt−2, Xt−1).  Abbildung 15.1 zeigt die Strukturen des 
Netzes, die den Markov-Prozessen erster und zweiter Stufe entsprechen.

 (a) Struktur des Bayesschen Netzes, die einem Markov-Prozess erster Stufe entspricht,  
riablen Xt definiert ist. (b) Ein Markov-Prozess zweiter Stufe.

er Markov-Annahme bleibt ein Problem bestehen: Es gibt unendlich viele 
erte von t. Müssen wir wirklich für jeden Zeitschritt eine andere Vertei-
zieren? Wir vermeiden dieses Problem, indem wir annehmen, dass Ände-
Weltzustand durch einen stationären Prozess verursacht werden – d.h. 
 Änderungsprozess, der durch Gesetze beherrscht wird, die sich selbst 
t nicht ändern. (Verwechseln Sie stationär nicht mit statisch: In einem sta-
ess ändert sich der eigentliche Zustand selbst nicht.) In der Regenschirm-
n die bedingte Regenwahrscheinlichkeit P(Rt | Rt−1) für alle t gleich und 
 lediglich eine Tabelle mit bedingten Wahrscheinlichkeiten angeben.

Xt–2 Xt–1 Xt Xt+1 Xt+2

Xt–2 Xt–1 Xt Xt+1 Xt+2
ir nun zum Sensormodell. Die Evidenzvariablen Et könnten sowohl von 
Variablen als auch von den aktuellen Zustandsvariablen abhängen, doch 
Zustand, der etwas taugt, genügen, um die aktuellen Sensorwerte zu gene-
reffen also eine Sensor-Markov-Annahme wie folgt:

P(Et | X0:t, E0:t−1) = P(Et | Xt). (15.2)
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t | Xt) unser Sensormodell (manchmal auch Beobachtungsmodell genannt). 
 15.2 zeigt sowohl das Übergangsmodell als auch das Sensormodell für das 
beispiel. Beachten Sie die Richtung der Abhängigkeit zwischen Zustand 
n: Die Pfeile verlaufen vom eigentlichen Zustand der Welt zu Sensorwerten, 
stand der Welt bewirkt, dass die Sensoren bestimmte Werte annehmen: Der 
kt, dass der Regenschirm erscheint. (Der Inferenzprozess verläuft natürlich 
e Richtung; die Unterscheidung zwischen der Richtung modellierter Abhän-
d der Inferenzrichtung gehört zu den wichtigsten Vorteilen Bayesscher 

 Struktur des Bayesschen Netzes und bedingte Verteilungen, die die Regenschirmwelt beschreiben. 
odell ist P(Regent | Regent−1), das Sensormodell ist P(Regenschirmt | Regent ).

 nicht nur die Übergangs- und Sensormodelle festlegen, sondern auch ange-
es beginnen soll – die A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung zur Zeit 0, 
t haben wir eine Spezifikation der vollständigen gemeinsamen Verteilung 
riablen unter Verwendung von Gleichung (14.2). Für ein beliebiges t gilt:

. (15.3)

rme auf der rechten Seite sind das Ausgangszustandsmodell P(X0), das 
odell P(Xi | Xi−1) und das Sensormodell P(Ei | Xi).

r in Abbildung 15.2 ist ein Markov-Prozess erster Stufe – die Wahrschein-
Regen ist nur davon abhängig, ob es am vorherigen Tag geregnet hat. Ob 
 Annahme sinnvoll ist, hängt von der eigentlichen Domäne ab. Die Mar-

e erster Stufe besagt, dass die Zustandsvariablen alle Informationen ent-
man benötigt, um die Wahrscheinlichkeitsverteilung für die nächste Zeit-
harakterisieren. Manchmal trifft die Annahme genau zu – z.B. wenn ein 

en zufälligen Weg entlang der x-Achse verfolgt und bei jedem Zeitschritt 
on um ±1 verändert, ergibt die Verwendung der x-Koordinate als Zustand 
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ov-Prozess erster Stufe. Manchmal handelt es sich bei der Annahme nur 
hätzung, wie es etwa bei der Vorhersage von Regen ist, die nur darauf 
s am vorhergehenden Tag geregnet hat. Es gibt zwei Möglichkeiten, um die 
 der Annäherung zu verbessern:
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fe des Markov-Prozessmodells erhöhen: Beispielsweise könnten wir ein 
 zweiter Stufe erzeugen, indem wir Regent−1 als Eltern von Regent einfü-
durch wir eine etwas genauere Vorhersage treffen können. Zum Beispiel 

es in Palo Alto, Kalifornien, sehr selten an mehr als zwei aufeinanderfol-
 Tagen.

nge der Zustandsvariablen vergrößern: Beispielsweise könnten wir Jahres-
nzufügen, um historische Aufzeichnungen regnerischer Jahreszeiten be-
htigen zu können, oder wir könnten Temperaturt, Luftfeuchtigkeitt oder 
ckt einfügen (gegebenenfalls für mehrere Orte), womit wir ein physisches 
 von Regenbedingungen aufbauen können.

5.1 sollen Sie zeigen, dass die erste Lösung – eine Erhöhung der Stufe – 
ine Vergrößerung der Menge der Zustandsvariablen umformuliert werden 
 die Reihenfolge beibehalten wird. Beachten Sie, dass das Hinzufügen von 
iablen die Vorhersageleistung des Systems verbessern könnte – aber auch 
rungen an die Vorhersage: Wir müssen jetzt auch alle neuen Variablen vor-
ir suchen also nach einer „ausreichenden“ Menge von Variablen, d.h., wir 
edingt die „Physik“ des zu modellierenden Prozesses verstehen. Die Anfor-
ine exakte Modellierung des Prozesses wird offenbar gelockert, wenn wir 

ren einführen können (z.B. Messungen von Temperatur und Druck), die 
mationen über die neuen Zustandsvariablen bereitstellen.

ie beispielsweise das Problem, einen Roboter zu verfolgen, der sich zufällig 
bene bewegt. Man könnte davon ausgehen, dass Position und Geschwindig-
sreichende Menge von Zustandsvariablen darstellen: Man verwendet ein-
tonsche Gesetz, um die neue Position zu berechnen, und die Geschwindig-

h unvorhersagbar ändern. Ist der Roboter jedoch batteriebetrieben, hätte die 
ät der Batterien eine systematische Wirkung auf die Geschwindigkeitsände-
ies wiederum davon abhängig ist, wie viel Strom von allen vorhergehenden 
 verbraucht wurde, ist die Markov-Eigenschaft verletzt. Wir können die 
nschaft wiederherstellen, indem wir die Ladestufe Batteriet als eine der 
iablen von Xt einführen. Auf diese Weise können wir die Bewegung des 
sser voraussagen, aber wir brauchen wiederum ein Modell für die Vorher-
tteriet aus Batteriet−1 und die Geschwindigkeit. In einigen Fällen kann dies 
rfolgen; die Genauigkeit würde jedoch verbessert, wenn man einen neuen 
en Batterieladezustand hätte.

erenz in temporalen Modellen
ir die Struktur eines generischen temporalen Modells eingerichtet haben, 
die grundlegenden Inferenzaufgaben formulieren, die gelöst werden müssen:

er Überwachen: Dies ist die Aufgabe, den Belief State zu berechnen – die 

ori-Verteilung über den aktuellen Zustand –, wenn alle bisherigen Eviden-
nt sind. Filtern2 wird auch als Zustandsabschätzung bezeichnet. In unse-

f „Filtern“ weist auf die Wurzeln dieses Problems in frühen Arbeiten zur Signalver-
hin, wo das größte Problem darin bestand, das Rauschen in einem Signal auszufil-

 dessen zugrunde liegende Eigenschaften bewertet wurden.
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piel wollen wir P(Xt | e1:t) berechnen. Im Regenschirmbeispiel würde das 
hnung der heutigen Regenwahrscheinlichkeit bedeuten, wobei alle bishe-
bachtungen des Schirmträgers berücksichtigt werden. Beim Filtern ver-
 rationaler Agent, den aktuellen Zustand zu verfolgen, sodass rationale 
ungen getroffen werden können. Es stellt sich heraus, dass eine fast iden-

rechnung die Wahrscheinlichkeit der Evidenzfolge P(e1:t) ergibt.

ge: Dies ist die Aufgabe, die bedingte Verteilung über den zukünftigen
für alle bisherigen Evidenzen zu berechnen. Das bedeutet, wir wollen 
e1:t) für ein k > 0 berechnen. Im Regenschirmbeispiel könnte das bedeu-
erechnen die Wahrscheinlichkeit, dass es von heute an drei Tage lang reg-

ei wir alle bisherigen Beobachtungen des Schirmträgers kennen. Die Vor-
st praktisch, um mögliche Aktionsfolgen auszuwerten.

: Dies ist die Aufgabe, die bedingte Verteilung über einen vergangenen
zu berechnen, wobei wir alle Evidenzen bis zum aktuellen Zeitpunkt ken-
bedeutet, wir wollen P(Xk | e1:t) für ein k berechnen, sodass 0 ≤ k < t. Im 
irmbeispiel könnte das bedeuten, wir berechnen die Wahrscheinlichkeit, 
etzten Mittwoch geregnet hat, wenn wir alle Beobachtungen des Regen-
rlaufes bis heute kennen. Die Glättung bietet eine bessere Abschätzung 
ndes, als sie zu der entsprechenden Zeit möglich war, weil sie mehr Evi-
einhaltet.3

einlichste Erklärung: Für eine Beobachtungsfolge wollen wir die Zustands-
itteln, die diese Beobachtungen am wahrscheinlichsten erzeugt hat. Das 
 wir wollen  berechnen. Erscheint beispielsweise der 
irm an jedem der drei ersten Tage und fehlt er am vierten, dann ist die 
inlichste Erklärung, dass es an den ersten drei Tagen geregnet hat, am vier-

ber nicht. Algorithmen für diese Aufgabe sind in vielen Anwendungen sehr 
, wie beispielsweise in der Spracherkennung – wo die wahrscheinlichste 
enz für eine gegebene Menge von Geräuschfolgen zu ermitteln ist – oder in 
nstruktion von Bitstrings, die über einen verrauschten Kanal übertragen 

ferenzaufgaben kommt noch Folgende:

alls die Übergangs- und Sensormodelle noch nicht bekannt sind, können 
aus Beobachtungen gelernt werden. Genau wie bei Bayesschen Netzen 

nen von dynamischen Bayesschen Netzen als Nebenprodukt der Inferenz 
n. Die Inferenz bietet eine Abschätzung, welche Übergänge tatsächlich 
den und welche Zustände die Sensorwerte erzeugt haben. Anhand dieser 
gen lassen sich die Modelle aktualisieren. Die aktualisierten Modelle bie-
Abschätzungen und der Prozess iteriert bis zur Konvergenz. Der Gesamt-
st eine Instanz des Erwartungsmaximierungs- oder EM-Algorithmus (siehe 
t 20.3).

rdert Glättung statt Filtern, weil Glättung bessere Schätzungen der Pro-

( )
1: 1: 1:argmax

tx t tP x e
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e liefert. Lernen mit Filtern konvergiert möglicherweise nicht korrekt; 
ie beispielsweise das Problem, Mordfälle aufzuklären: Sofern man nicht 

ere beim Verfolgen eines sich bewegenden Objektes mit ungenauen Positionsbeob-
 ergibt Glättung im Vergleich zum Filtern eine glattere geschätzte Bewegungsbahn – 
 der Name.
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 war, ist Glättung immer erforderlich, um aus den beobachteten Variablen 
as beim Mord geschehen ist.

ses Abschnittes beschreibt generische Algorithmen für die vier Inferenz-
und zwar unabhängig von der konkreten Art des verwendeten Modells. 
olgenden Abschnitte beschreiben Verbesserungen, die für das jeweilige 
ifisch sind.

ern und Vorhersage

in Abschnitt 7.7.3 erwähnt, muss ein brauchbarer Filteralgorithmus eine 
tandsschätzung verwalten und sie aktualisieren, anstatt für jede Aktuali-

 gesamten zurückliegenden Verlauf von Wahrnehmungen erneut durchzu-
ernfalls nehmen die Kosten für jede Aktualisierung im Laufe der Zeit zu.) 
 Worten muss der Agent für ein bekanntes Filterergebnis bis zur Zeit t das 
 t + 1 aus der neuen Evidenz et+1 für eine Funktion f berechnen, d.h.

P(Xt+1 | e1:t+1) = f(et+1, P(Xt | e1:t)).

ss wird als rekursive Schätzung bezeichnet. Wir können die Berechnung 
g betrachten: Zunächst wird die aktuelle Zustandsverteilung von t weiter 
ojiziert; anschließend wird sie unter Verwendung der neuen Evidenz e1:t

 Dieser zweiteilige Prozess entwickelt sich ganz einfach, wenn die Formel 
ird:

| e1:t+1) = P(Xt+1 | e1:t, et+1)  (Aufteilung der Evidenz) 
t+1 | Xt+1, e1:t)P(Xt+1 | e1:t)  (Anwendung der Bayesschen Regel) 
t+1 | Xt+1)P(Xt+1 | e1:t)  (aufgrund der Sensor-Markov-Annahme). (15.4)

 gesamten Kapitel ist α eine Normalisierungskonstante, die verwendet 
r Wahrscheinlichkeiten die Summe 1 zu erhalten. Der zweite Term, P(Xt+1

t eine einphasige Vorhersage des nächsten Zustandes dar und der erste 
isiert sie mit der neuen Evidenz. Beachten Sie, dass man P(et+1 | Xt+1)
em Sensormodell erhält. Jetzt erhalten wir die einphasige Vorhersage für 
n Zustand, indem wir für den aktuellen Zustand Xt konditionieren:

 (Markov-Annahme). (15.5)

er Summation kommen der erste Faktor vom Übergangsmodell und der 
r von der aktuellen Zustandsverteilung. Wir haben also die gewünschte 
rmulierung. Wir können uns die gefilterte Schätzung P(Xt | e1:t) als die 

1 1: 1 1 1 1 1: 1:| ) ( | ) ( | , ) ( | )
t

t t t t t t t tP+ + + += α ∑
x

e P e X P X x e x e

1 1 1 1:( | ) ( | ) ( | )
t

t t t t t tP+ + +∑
x

e X P X x x e
 f1:t vorstellen, die entlang der Folge weitergegeben, in jedem Übergang abge-
urch jede neue Beobachtung aktualisiert wird. Der Prozess ist gegeben durch

f1:t +1 = α FORWARD(f1:t, et+1),

ARD die in Gleichung (15.5) beschriebene Aktualisierung implementiert 
zess mit f1:0 = P(X0) beginnt.
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ustandsvariablen diskret sind, ist die Zeit für jede Aktualisierung konstant 
nabhängig), ebenso wie der benötigte Speicherplatz. (Die Konstanten hängen 
n der Größe des Zustandsraumes und dem jeweiligen Typ des betreffenden 
 ab.) Die Zeit- und Speicheranforderungen für die Aktualisierung müssen 
n, wenn ein Agent mit begrenztem Speicher die aktuelle Zustandsverteilung 
begrenzte Beobachtungsfolge verfolgen soll.

strieren wir den Filterprozess für zwei Schritte im einfachen Regen-
iel (siehe Abbildung 15.2). Das heißt, wir berechnen P(R2 | u1:2) wie folgt:

 haben wir keine Beobachtungen, sondern nur den A-priori-Glauben unse-
rheitsbeauftragten; wir nehmen an, dass dieser aus P(R0) = 〈0,5; 0,5〉

 erscheint der Regenschirm, U1 = true. Die Voraussage von t = 0 auf t = 1

 

,7; 0,3〉 × 0,5 + 〈0,3; 0,7〉 × 0,5 = 〈0,5; 0,5〉.

alisierungsschritt multipliziert dann einfach die Wahrscheinlichkeit der 
ür t = 1 und normalisiert das Ergebnis, wie in Gleichung (15.4) gezeigt:

) = αP(u1 | R1)P(R1) = α〈0,9; 0,2〉〈0,5; 0,5〉 
   = α〈0,45; 0,1〉 ≈ 〈0,818; 0,182〉.

 erscheint der Regenschirm, also ist U2 = true. Die Voraussage von t = 1
ist 

 
= 〈0,7; 0,3〉 × 0,818 + 〈0,3; 0,7〉 × 0,182 ≈ 〈0,627; 0,373〉

 Aktualisierung mit der Evidenz für t = 2 ergibt:

, u2) = αP(u2 | R2)P(R2 | u1) = α〈0,9; 0,2〉〈0,627; 0,373〉 
         = α〈0,565; 0,075〉 ≈ 〈0,883; 0,117〉.

gt die Regenwahrscheinlichkeit von Tag 1 auf Tag 2, weil der Regen andau-
g 15.2(a) werden Sie diese Tendenz weiter untersuchen.

 der Vorhersage kann einfach als Filterung ohne das Hinzufügen neuer 
etrachtet werden. Der Filterprozess beinhaltet bereits eine einphasige Vor-
 man kann leicht die folgende rekursive Berechnung für die Vorhersage 
es zum Zeitpunkt t + k + 1 aus einer Vorhersage für t + k ableiten:

(15.6)

Tipp

0
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t k

t k t t k t k t k t
x

P
+

+ + + + + += ∑P X e P X x x e
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einhaltet diese Berechnung nur das Übergangsmodell und nicht das Sen-

st, was passiert, wenn wir versuchen, immer weiter in die Zukunft vorher-
ie in Übung 15.2(b) gezeigt, konvergiert die vorhergesagte Verteilung für 
nem Fixpunkt von 〈0,5; 0,5〉, wonach sie für immer konstant bleibt. Dies ist 



Probabilistis

670

15

die stationä
niert ist (sie
lungen und
Fixpunktes. 
lichen Zusta
Bruchteil de
kleinen Bere
es im Überg
die Zukunft

Neben dem 
wenden, um
eine nützlic
die die glei
die Dauerha
lichkeitsnac
tenberechnu

Nachdem w
durch eine A

Beachten Si
Wahrschein
numerisch i
führt. Dies i
sprechende 

15.2.2 Glä

Wie bereits 
Zustände m
(siehe  Abb
richtenüberg
und die Evid

P(Xk | e1

               
               
               

wobei „×“ 
eine „Rückw
nachricht f1

von 1 bis k 
die Rückwä
der rückwär
ches Schließen über die Zeit

re Verteilung des Markov-Prozesses, die durch das Übergangsmodell defi-
he auch Abschnitt 14.5.2). Es ist viel über die Eigenschaften solcher Vertei-
 die Mischzeit bekannt – grob gesagt, die Zeit bis zum Erreichen des 
In der Praxis ist damit jeder Versuch zum Scheitern verurteilt, den tatsäch-
nd für eine Anzahl an Schritten vorherzusagen, die mehr als einen kleinen 
r Mischzeit darstellen, außer wenn die stationäre Verteilung selbst in einem 
ich des Zustandsraumes eine steile Spitze aufweist. Je mehr Unsicherheit 

angsmodell gibt, desto kürzer ist die Mischzeit und desto verschleierter ist 
.

Filtern und der Vorhersage können wir auch eine Vorwärtsrekursion ver-
 die Wahrscheinlichkeit der Evidenzfolge P(e1:t) zu berechnen. Das ist 

he Größe, wenn wir verschiedene temporale Modelle vergleichen wollen, 
che Evidenzfolge erzeugt haben (z.B. zwei unterschiedliche Modelle für 
ftigkeit von Regen). Für diese Rekursion verwenden wir die Wahrschein-
hricht ℓ1:t(Xt) = P(Xt, e1:t). Es lässt sich leicht zeigen, dass die Nachrich-
ng identisch mit der für das Filtern ist:

ℓ1:t+1 = FORWARD(ℓ1:t, e t+1).

ir ℓ1:t berechnet haben, erhalten wir die tatsächliche Wahrscheinlichkeit 
ussummierung von Xt :

. (15.7)

e, dass die Wahrscheinlichkeitsnachricht mit zunehmender Zeitdauer die 
lichkeiten von immer länger werdenden Evidenzfolgen darstellt und somit 
mmer kleiner wird, was zu Unterlaufproblemen bei Gleitkommaarithmetik 
st ein wichtiges Problem in der Praxis, doch gehen wir hier nicht auf ent-
Lösungen ein.

ttung

erwähnt, ist die Glättung der Prozess, die Verteilung über die vergangenen 
it Evidenzen bis zur Gegenwart zu berechnen, d.h. P(Xk | e1:t) für 0 ≤ k < t
ildung 15.3). Im Vorgriff auf einen anderen Ansatz zur rekursiven Nach-
abe können wir die Berechnung in zwei Teile gliedern – die Evidenz bis k
enz von k + 1 bis t berechnen:

:t) = P(Xk | e1:k, ek+1:t) 
      = α P(Xk | e1:k)P(e k+1:t, e k+1:t | Xk, e1:k) (Bayessche Regel) 
      = α P(Xk | e1:k)P(e k+1:t | Xk) (bedingte Unabhängigkeit) 
      = α f1:k × bk+1:t  , (15.8)

1: 1: 1:( ) ( )
t

t t t tL P= =∑
x

e x
eine punktweise Multiplikation von Vektoren darstellt. Hier haben wir 
ärts“-Nachricht bk+1:t = P(ek+1:t | Xk) definiert, analog zu der Vorwärts-

:k. Die Vorwärtsnachricht f1:k kann berechnet werden, indem man vorwärts 
filtert, wie durch Gleichung (15.5) vorgegeben. Es stellt sich heraus, dass 
rtsnachricht bk+1:t durch einen rekursiven Prozess berechnet werden kann, 
ts von t verläuft:
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 (konditioniert auf Xk+1)

 (bedingte Unabhängigkeit)

. (15.9)

der letzte Schritt durch die bedingte Unabhängigkeit von ek+1 und ek+2:t

es Xk+1. Von den drei Faktoren dieser Summation stammen der erste und 
rekt aus dem Modell und der zweite ist der „rekursive Aufruf“. Unter Ver-
r Nachrichtennotation haben wir:

bk+1:t = BACKWARD(bk+2:t, ek+1:t).

mentiert BACKWARD die in Gleichung (15.9) beschriebene Aktualisierung. 
 Vorwärtsrekursion sind Zeit- und Speicherbedarf für die Aktualisierung 
d damit unabhängig von t.

 Die Glättung berechnet P(Xk | e1:t ), die A-posteriori-Verteilung des Zustandes  
enen Zeit k für eine vollständige Beobachtungsfolge von 1 bis t.

ir, dass die beiden Terme in Gleichung (15.8) durch Rekursionen durch die 
et werden können, der eine vorwärts von 1 bis k und unter Verwendung der 
ng (15.5) und der andere rückwärts von t bis k + 1 und unter Verwendung 
ng (15.7). Beachten Sie, dass die Rückwärtsphase mit bk+1:t = P(et+1:t | Xt) =
tialisiert wird, wobei 1 ein Vektor aus Einsen ist. (Weil et+1:t eine leere Folge 
ahrscheinlichkeit ihrer Beobachtung gleich 1.)

 wir diesen Algorithmus auf das Regenschirmbeispiel an und berechnen die 
hätzung für die Regenwahrscheinlichkeit zum Zeitpunkt k = 1 für Schirm-
en an den Tagen 1 und 2. Aus Gleichung (15.8) erhalten wir dies durch:

P(R1 | u1, u2) = αP(R1 | u2)P(u2 | R2). (15.10)

ten Term wissen wir aus dem zuvor beschriebenen Vorwärtsfilterungspro-

1

1: 1: 1 1| ) ( | , ) ( | )
k

t k k t k k k k
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+ + +=∑
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X P e X x P x X
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1: 1 1( | ) ( | )
k

k t k k kP
+

+ + +=∑
x

e x P x X

1

1 2: 1 1( , | ) ( | )
k

k k t k k kP
+

+ + + += ∑
x

e e x P x X

1

1 1 2: 1 1( | ) ( | ) ( | )
k

k k k t k k kP P
+

+ + + + += ∑
x

e x e x P x X

X1

E1

X0 Xk

Ek

Xt

Et
671

 dass er 0,818; 0,182 ist. Der zweite Term kann berechnet werden, indem 
rtsrekursion in Gleichung (15.7) angewendet wird:

 
        = (0,9 × 1 × 〈0,7; 0,3〉) + (0,2 × 1 × 〈0,3; 0,7〉) = 〈0,69; 0,41〉.

2

1 2 2 2 2 1) ( | ) (| ) ( | )
r

R P u r P r r R=∑ P
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function FO
         Wa
  inputs: e
          p
  local var
           
           
           
           
           
 
  fv[0] ← 
  for i = 1
    fv[i] ←
  for i = t
    sv[i] ←
    b ← BA
  return sv

Abbildung 15.4:
von Zuständen f
(15.3) bzw. (15.7

Der aufmerk
Bayesschen 
wurde. Das 
einen Algori
Folge berech
ches Schließen über die Zeit

ies in Gleichung (15.10) einfügen, stellen wir fest, dass die geglättete Schät-
en an Tag 1 wie folgt aussieht:

R1 | u1, u2) = α〈0,818; 0,182〉 × 〈0,69; 0,41〉 ≈ 〈0,883; 0,177〉.

te Schätzung ist also in diesem Fall höher als die gefilterte Schätzung 
liegt daran, dass der Schirm an Tag 2 es wahrscheinlicher macht, dass es an 
et hat; weil Regen wiederum zur Dauerhaftigkeit tendiert, wird es dadurch 
icher, dass es an Tag 1 geregnet hat.

 Vorwärts- als auch die Rückwärtsrekursion benötigen pro Schritt eine 
eit; damit ist die Zeitkomplexität der Glättung im Hinblick auf die Evidenz 
(t). Das ist die Komplexität für die Glättung zu einem bestimmten Zeit-
nn wir die gesamte Folge glätten wollen, ist eine offensichtliche Methode 

ch den gesamten Glättungsprozess einmal für jeden zu glättenden Zeit-
führen. Das führt zu einer Zeitkomplexität von O(t2). Ein besserer Ansatz 
ine sehr einfache Anwendung der dynamischen Programmierung, um die 

t auf O(t) zu reduzieren. Einen Hinweis finden Sie in der obigen Analyse 
hirmbeispiels, wo wir die Ergebnisse der Vorwärtsfilterungsphase wieder-
konnten. Der Schlüssel für den Algorithmus mit linearer Zeit ist, die 
der Vorwärtsfilterung über die gesamte Folge aufzuzeichnen. Anschlie-
 wir die Rückwärtsrekursion von t bis 1 aus und berechnen die geglättete 
u jedem Schritt k aus der berechneten Rückwärtsnachricht bk+1:t und der 
n Vorwärtsnachricht f1:k . Der Algorithmus, passend als Vorwärts-Rück-
ithmus bezeichnet, ist in  Abbildung 15.4 gezeigt.

RWARD-BACKWARD(ev, prior) returns einen Vektor mit  
hrscheinlichkeitsverteilungen 
v, ein Vektor mit Evidenzwerten für die Schritte 1,..., t 
rior, die A-priori-Verteilung im Ausgangszustand, P(X0) 
iables: fv, ein Vektor mit Vorwärtsnachrichten für die  
            Schritte 0,..., t 
         b, eine Darstellung der Rückwärtsnachricht,  
            anfangs alles Einsen 
        sv, ein Vektor von geglätteten Schätzungen für die  
            Schritte 1,..., t 

prior 
 to t do 
 FORWARD (fv[i – 1], ev[i]) 
 downto 1 do 
 NORMALIZE(fv[i] × b) 

CKWARD (b, ev[i]) 

 Der Vorwärts-Rückwärts-Algorithmus für die Berechnung bedingter Wahrscheinlichkeiten einer Folge 
ür eine Folge von Beobachtungen. Die Operatoren FORWARD und BACKWARD sind in den Gleichungen 
) definiert.
same Leser hat bemerkt, dass es sich bei der in Abbildung 15.3 gezeigten 
Netzstruktur um einen Polybaum handelt, wie er in Abschnitt 14.4.3 definiert 
bedeutet, dass eine einfache Anwendung des Clustering-Algorithmus auch 
thmus mit linearer Zeit ergibt, der geglättete Schätzungen für die gesamte 
net. Jetzt ist nachvollziehbar, dass der Vorwärts-Rückwärts-Algorithmus wirk-
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ialfall des Polybaum-Propagations-Algorithmus ist, der für Clustering-Metho-
et wird (obwohl die beiden unabhängig voneinander entwickelt wurden).

s-Rückwärts-Algorithmus bildet das Rückgrat der Rechenmethoden, die in 
endungen eingesetzt werden, die sich mit Folgen verrauschter Beobach-
häftigen. Wie bereits beschrieben, weist er zwei praktische Nachteile auf. 
die Speicherkomplexität möglicherweise zu hoch für Anwendungen mit 
tandsraum und langen Folgen. Er verwendet O(|f|t) Speicherplatz, wobei 
räsentationsgröße der Vorwärtsnachricht ist. Die Speicheranforderung 

|f| log t) reduziert werden, mit gleichzeitigem Anstieg der Zeitkomplexi-
Faktor log t, wie in Übung 15.3 gezeigt. In einigen Fällen (siehe Abschnitt 
in Algorithmus mit konstantem Speicher verwendet werden.

uss der grundlegende Algorithmus abgeändert werden, wenn er in einer 
ebung arbeiten soll, wo für frühere Zeitscheiben geglättete Schätzungen 
n sind, weil am Ende der Folge ständig neue Beobachtungen hinzukom-

äufigste Forderung ist eine Glättung mit fester Verzögerung, wofür die 
chätzung P(Xt−d | e1:t ) für feste d berechnet werden muss. Die Glättung 
für die Zeitscheibe d Schritte nach der aktuellen Zeit t; wenn t wächst, 
ättung Schritt halten. Offensichtlich können wir den Vorwärts-Rückwärts-
s über das d-Schritt-„Fenster“ ausführen, wenn eine neue Beobachtung 
t, doch scheint das ineffizient zu sein. In Abschnitt 15.3 werden wir 
 die Glättung mit fester Verzögerung in einigen Fällen in konstanter Zeit 
ualisierung stattfinden kann – unabhängig von der Verzögerung d.

 wahrscheinlichste Folge finden

en, [true, true, false, true, true] ist die Regenschirmfolge für die ersten fünf 
des Wachmannes. Welche Wetterfolge würde dies am wahrscheinlichsten 
deutet das Fehlen des Regenschirmes an Tag 3, dass es nicht geregnet hat, 
 Direktor seinen Schirm einfach vergessen? Wenn es an Tag 3 nicht gereg-
es vielleicht (weil das Wetter dauerhaft ist) auch an Tag 4 nicht geregnet, 
ektor hat den Regenschirm für alle Fälle mitgebracht. Insgesamt gibt es 25

etterfolgen, die wir auswählen können. Gibt es eine Möglichkeit, die 
lichste davon herauszufinden, ohne sie alle auflisten zu müssen?

 die folgende Prozedur mit linearer Zeit ausprobieren: durch Glättung die 
-Verteilung für das Wetter bei jedem Zeitschritt ermitteln, dann die 
nstruieren, wobei für jeden Schritt das Wetter verwendet wird, das ent-
er A-posteriori-Verteilung am wahrscheinlichsten ist. Diese Vorgehens-

 die Alarmglocken in Ihrem Kopf laut schrillen lassen, weil es sich bei den 
ng berechneten A-posteriori-Verteilungen um Verteilungen über einzelne

 handelt, während wir für die Ermittlung der wahrscheinlichsten Folge die 
n Wahrscheinlichkeiten über alle Zeitschritte berücksichtigen müssen. 
673

sse können sich wesentlich unterscheiden (siehe Übung 15.4).

n Algorithmus mit linearer Zeit für die Ermittlung der wahrscheinlichsten 
dafür ist etwas mehr Denkarbeit erforderlich. Er basiert auf derselben Mar-
haft, die zu effizienten Algorithmen für das Filtern und Glätten geführt 
fachsten stellt man sich vor, dass jede Folge ein Pfad durch einen Graphen 
noten mögliche Zustände zu jedem Zeitschritt sind.  Abbildung 15.5(a) 

Tipp
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solchen Graphen für die Regenschirmwelt. Jetzt betrachten wir die Aufga-
, den wahrscheinlichsten Pfad durch diesen Graphen zu finden, wobei die 
lichkeit jedes Pfades gleich dem Produkt der Übergangswahrscheinlich-
ng des Pfades und der Wahrscheinlichkeiten der bekannten Beobachtun-
m Zustand ist. Wir konzentrieren uns insbesondere auf Pfade, die den 
gen5 = true erreichen. Aus der Markov-Eigenschaft folgt, dass der wahr-
e Pfad zum Zustand Regen5 = true aus dem wahrscheinlichsten Pfad zu 
 Zustand zur Zeit 4 gefolgt von einem Übergang zu Regen5 = true besteht; 
tand zur Zeit 4, der zum Teil des Pfades zu Regen5 = true wird, ist der, der 
einlichkeit dieses Pfades maximiert. Mit anderen Worten, es besteht eine 
ziehung zwischen den wahrscheinlichsten Pfaden zu jedem Zustand xt+1

hrscheinlichsten Pfaden zu jedem Zustand xt. Wir schreiben diese Bezie-
ichung, die die Wahrscheinlichkeiten des Pfades verbindet:

. (15.11)

 (a) Mögliche Zustandsfolgen für Regent können als Pfade durch einen Graphen der möglichen 
em Zeitschritt betrachtet werden. (Zustände werden als Rechtecke dargestellt, um Verwechslungen 
 in einem Bayesschen Netz zu vermeiden.) (b) Arbeitsweise des Viterbi-Algorithmus für die Regen-
ungsfolge [true, true, false, true, true]. Wir haben für jeden Zeitschritt t die Werte der Nachricht 
e die Wahrscheinlichkeit der besten Folge angibt, die jeden Zustand in der Zeit t erreicht. Außerdem 
stand der zu ihm führende fette Pfeil den besten Vorgänger an, wie er durch das Produkt der vorheri-
rscheinlichkeit und der Übergangswahrscheinlichkeit gemessen wird. Wenn man die fetten Pfeile von 
lichsten Zustand in m1:5 zurückverfolgt, erhält man die wahrscheinlichste Sequenz.

15.11) ist identisch mit der Filtergleichung (15.3), mit den folgenden Aus-

wärtsnachricht f1:t = P(Xt | e1:t) wird durch die folgende Nachricht ersetzt:

1 1 1: 1( ,..., , | )t t t+ +P x x X e

1 1
1 1 1 1 1 1:

...
( | )max ( | ) max ( ,..., , | )

t t
t t t t t t tP

−
+ + + −

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠x x x

e X P X x x x x e

Regen1

m1:1

true

Regen5

m1:5

true

Regen4

m1:4

true

Regen3

m1:3

false

Regen2

m1:2

trueRegenschirmt

0,8182

0,1818

0,0210

0,0024

0,0334

0,0173

0,0361

0,1237

0,5155

0,0491

true

false

true

false

true

false

true

false

true

false
a

b

.

d die Wahrscheinlichkeiten des wahrscheinlichsten Pfades zu jedem Zu-

t.

mation über xt in Gleichung (15.5) wird in Gleichung (15.11) ersetzt durch 
imierung über xt. 

1 1
1: 1 1 1:

...
max ( ,..., , | )

t
t t t t

−
−=

x x
m P x x X e
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mus für die Berechnung der wahrscheinlichsten Folge ist also dem Fil-
hnlich: Er durchläuft die Folge vorwärts und berechnet zu jedem Zeit-
achricht m unter Verwendung von Gleichung (15.11). Die Vorgehensweise 
erechnung ist in  Abbildung 15.5(b) gezeigt. Als Ergebnis hat sie die 

lichkeit der wahrscheinlichsten Folge, die jeden der endgültigen Zustände 
n kann also einfach die wahrscheinlichste Folge auswählen (den fett aus-
n Zustand). Um die tatsächliche Folge zu identifizieren und nicht nur ihre 
lichkeit zu berechnen, muss der Algorithmus auch die Zeiger von jedem 
s zurück zum besten Zustand verwalten, zu dem er führt (in Abbildung 
ch fette Pfeile gekennzeichnet). Die optimale Folge wird identifiziert, 
 fetten Pfeile vom besten Endzustand aus zurückverfolgt werden.

 wir den Viterbi-Algorithmus beschrieben, benannt nach seinem Erfinder 
iterbi. Wie beim Filteralgorithmus ist seine Komplexität linear in t, der 

olge. Anders als beim Filtern ist seine Speicheranforderung ebenfalls linear 
t daran, dass der Viterbi-Algorithmus die Zeiger aufbewahren muss, die die 

identifizieren, die zu jedem Zustand führt.

den-Markov-Modelle
Abschnitt wurden Algorithmen für das temporale probabilistische Schlie-
elt – unter Verwendung eines allgemeinen Netzes, das unabhängig von 
hen Form der Übergangs- und Sensormodelle war. In diesem und den bei-
n Abschnitten beschreiben wir konkretere Modelle und Anwendungen, 

tungsfähigkeit der grundlegenden Algorithmen demonstrieren und in eini-
eitere Verbesserungen erlauben.

n mit dem Hidden-Markov-Modell, HMM. Ein HMM ist ein temporales 
ches Modell, in dem der Zustand des Prozesses durch eine einzige diskrete
ble beschrieben wird. Die möglichen Werte der Variablen sind die mögli-
de der Welt. Das im vorigen Abschnitt beschriebene Regenschirmbeispiel 
MM, weil es nur eine Zustandsvariable verwendet: Regent. Wie sieht es mit 
ll aus, das zwei oder mehr Zustandsvariablen hat? Es lässt sich dennoch in 
ramework einpassen, wenn alle Variablen zu einer einzigen „Megavariab-
iert werden, deren Werte mögliche Wertetupel der einzelnen Zustandsvari-
ir werden sehen, dass die eingeschränkte Struktur des HMM eine sehr ein-

egante Matriximplementierung aller grundlegenden Algorithmen erlaubt.4

einfachte Matrixalgorithmen
nzelnen, diskreten Variablen Xt können wir den Darstellungen des Über-
ls, des Sensormodells und der Vorwärts- und Rückwärtsnachrichten eine 
rm geben. Wir nehmen an, die Zustandsvariable Xt hat Werte, die durch die 
675

en 1, ..., S angegeben sind, wobei S die Anzahl der möglichen Zustände ist. 
gsmodell P(Xt | Xt−1) wird zu einer S×S-Matrix T, wobei gilt:

Tij = P(Xt = j | Xt−1 = i).

mit den grundlegenden Operationen für Vektoren und Matrizen nicht vertraut sind, 
h Anhang A ansehen, bevor sie mit diesem Abschnitt fortfahren.
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t, Tij ist die Wahrscheinlichkeit eines Überganges von Zustand i in Zustand 
ngsmatrix für die Regenschirmwelt ist beispielsweise:

.

 auch das Sensormodell in Matrixform. Weil wir in diesem Fall den Wert 
variablen Et zur Zeit t kennen (nennen wir ihn et), müssen wir nur – für 
d – spezifizieren, wie wahrscheinlich es ist, dass der Zustand ein Erschei-

ewirkt: Wir brauchen P(et | Xt = i) für jeden Zustand i. Wegen mathemati-
hheit schreiben wir diese Werte in eine S × S-Diagonalmatrix Ot , deren i-ter 
trag P(et | Xt = i) ist und deren andere Einträge 0 sind. Zum Beispiel ist an 
genschirmwelt gemäß Abbildung 15.5 U1 = true und an Tag 3 ist U3 = false, 
it den Werten von Abbildung 15.2 erhalten:

;     .

etzt die Spaltenvektoren verwenden, um die Vorwärts- und Rückwärts-
 darzustellen, werden die Berechnungen zu einfachen Matrixvektor-Ope-
e Vorwärtsgleichung (15.5) wird zu

f1:t+1 = αOt+1TÏ  f1:t  . (15.12)

rtsgleichung (15.9) wird zu

bk+1:t = TOk+1bk+2:t  . (15.13)

Gleichungen erkennen wir, dass die Zeitkomplexität des Vorwärts-Rück-
ithmus (Abbildung 15.4) angewendet auf eine Folge der Länge t gleich 
eil für jeden Zeitschritt ein Vektor mit S Elementen mit einer S × S multi-

den muss. Die Speicheranforderung ist O(St), weil der Vorwärtsdurchlauf 
er Größe S speichert.

 eleganten Beschreibung der Filter- und Glättungsalgorithmen für HMMs 
atrixformulierung auch Gelegenheiten für verbesserte Algorithmen. Der 

e einfache Variante des Vorwärts-Rückwärts-Algorithmus, die es erlaubt, 
ttung bei konstantem Speicheraufwand ausgeführt wird – unabhängig von 
er Folge. Die Idee dabei ist, dass die Glättung für jede Zeitscheibe k das 
 Vorliegen der Vorwärts- und Rückwärtsnachrichten f1:k und bk+1:t gemäß 

15.8) bedingt. Der Vorwärts-Rückwärts-Algorithmus realisiert dies, indem 
Vorwärtsdurchlauf gespeicherten fs speichert, sodass sie beim Rückwärts-
ur Verfügung stehen. Eine weitere Möglichkeit ist, dies innerhalb eines 
rchlaufes zu realisieren, der f und b in derselben Richtung weitergibt. Bei-
kann die „Vorwärts“-Nachricht f rückwärts weitergegeben werden, wenn 
ng (15.12) so abändern, dass sie in die andere Richtung arbeitet:

1

0,7 0,3
( | )

0,3 0,7t tX X −

⎛ ⎞
⎜ ⎟= =
⎝ ⎠

T P

1

0,9 0

0 0,2

⎛ ⎞
⎜ ⎟=
⎝ ⎠

O
0,1 0

3̂
0 0,8

⎛ ⎞
⎜ ⎟=
⎝ ⎠

O

.

ierte Glättungsalgorithmus arbeitet, indem er zuerst den standardmäßigen 
chlauf ausführt, um ft:t zu berechnen (und dabei alle Zwischenergebnisse 
d dann den Rückwärtsdurchlauf für b und f zusammen ausführt und sie ver-

1 1
1: 1 1: 1'( )t t t

− −
+ += αf T O fÏ
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15.3  Hidden-Markov-Modelle

bei jedem Schritt die geglättete Schätzung zu berechnen. Weil nur eine Kopie 
cht benötigt wird, sind die Speicheranforderungen konstant (d.h. unabhängig 
nge der Folge). Dieser Algorithmus weist eine entscheidende Einschränkung 
rt, dass die Übergangsmatrix umkehrbar ist und dass das Sensormodell keine 
ält – d.h., jede Beobachtung ist in jedem Zustand möglich.

Bereich, in dem die Matrixformulierung eine Verbesserung zulässt, ist die 
tung mit fester Verzögerung. Die Tatsache, dass die Glättung bei konstantem 
wand möglich ist, lässt annehmen, dass es einen effizienten rekursiven 
 für die Online-Glättung gibt – d.h. einen Algorithmus, dessen Zeitkomple-

ängig von der Verzögerungslänge ist. Angenommen, die Verzögerung ist 
s bedeutet, wir glätten für die Zeitscheibe t − d, wobei die aktuelle Zeit 
us Gleichung (15.8) berechnen wir

cheibe t − d. Wenn eine neue Beobachtung eintrifft, müssen wir

ibe t − d + 1 berechnen. Wie kann das inkrementell erfolgen? Zunächst 
 f1:t−d+1 unter Verwendung des Standardfilterprozesses (Gleichung (15.5)) 
rechnen.

ntelle Berechnung der Rückwärtsnachricht ist komplizierter, weil es keine 
ziehung zwischen der alten Rückwärtsnachricht bt−d+1:t und der neuen 
achricht bt−d+2:t+1 gibt. Stattdessen untersuchen wir die Beziehung zwi-
lten Nachricht bt−d+1:t und der Rückwärtsnachricht am Anfang der Folge, 
wenden wir Gleichung (15.13) d-mal an und erhalten:

. (15.14)

e Matrix Bt−d+1:t das Produkt der Folge von T- und O-Matrizen. Man kann 
Transformationsoperator“ vorstellen, der eine spätere Rückwärtsnachricht 
ere umwandelt. Eine ähnliche Gleichung gilt für die neuen Rückwärts-
, nachdem die neue Beobachtung eintrifft:

. (15.15)

 Blick auf die Produktausdrücke in den Gleichungen (15.14) und (15.15) 
ie eine einfache Beziehung aufweisen: Um das zweite Produkt zu erhalten, 
das erste Produkt durch das erste Element TOt−d+1 und multipliziert es 
m neuen letzten Element TOt+1. In Matrixterminologie ausgedrückt gibt es 
e Beziehung zwischen der alten und der neuen B-Matrix:

1: 1:t d t d t− − +αf b

1: 1 2: 1t d t d t− + − + +αf b

1: 1: 1:
1

t

t d t i t t t d t
i t d

− + + − +
= − +

⎛ ⎞
⎜ ⎟= =⎜ ⎟
⎝ ⎠

∏b TO b B 1

1

2: 1 2: 1 2: 1
2

t

t d t i t t t d t
i t d

+

− + + + + − + +
= − +

⎛ ⎞
⎜ ⎟= =⎜ ⎟
⎝ ⎠

∏b TO b B 1
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. (15.16)

ung bietet eine inkrementelle Aktualisierung für die B-Matrix, die es uns 
durch Gleichung (15.15)) erlaubt, eine neue Rückwärtsnachricht bt−d+2:t+1

n. Den vollständigen Algorithmus, für den f und B gespeichert und aktua-
en müssen, sehen Sie in  Abbildung 15.6.

1 1
2: 1 1 1: 1t d t t d t d t t

− −
− + + − + − + +=B O T B TO
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function FI
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          h
          d
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  local var
           
 
  et an das
  Ot ← Dia
  if t > d 
    f ← FO
    et–d–1 v
    Ot–d ← 
    B ← O-1

  else B ←
  t ← t + 
  if t > d 
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XED-LAG-SMOOTHING(et, hmm, d) returns eine Verteilung über Xt–d 
t, die aktuelle Evidenz für Zeitschritt t 
mm, ein Hidden-Markov-Modell mit S × S-Übergangsmatrix T 
, die Länge der Verzögerung für die Glättung 
t: t, die aktuelle Zeit, anfangs 1 
   f, die Vorwärtsnachricht P(Xt | e1:t), anfangs hmm.PRIOR 
   B, die d-Schritt-Rückwärtstransformationsmatrix, anfangs  
      die Einheitsmatrix 
   et–d:t, doppelendige Liste der Evidenzen von t – d bis t,  
          anfangs leer 
iables: Ot–d, Ot, Diagonalmatrizen mit Informationen  
                 des Sensormodells 

 Ende von et–d:t anfügen 
gonalmatrix, die P(et | Xt) enthält 
then 
RWARD(f, et) 
om Anfang von et–d:t entfernen 
Diagonalmatrix, die P(et–d | Xt–d) enthält 
t-dT

-1BTOt 
 BTOt 
1 
then return NORMALIZE(f × B1) else return null

Ein Algorithmus für die Glättung mit einer feststehenden Zeitverzögerung von d Schritten, implemen-
lgorithmus, der die neue geglättete Schätzung bei vorliegender Beobachtung für einen neuen Zeitschritt 
n Sie, dass die endgültige Ausgabe NORMALIZE(f × B1) gemäß Gleichung (15.14) einfach αf × b ist.

spiel für Hidden-Markov-Modell: Positionierung

t 4.4.4 haben wir eine einfache Form des Positionierungsproblems für die 
welt eingeführt. In dieser Version verfügte der Roboter über eine einzige 
inistische Bewegen-Aktion und seine Sensoren meldeten perfekt, ob Hin-
mittelbar in nördlicher, südlicher, östlicher oder westlicher Richtung lie-
ht; der Belief State des Roboters war die Menge der möglichen Positionen, 
 sich befinden konnte.

en wir das Problem etwas realistischer: Wir binden ein einfaches Wahr-
eitsmodell für die Bewegung des Roboters ein und lassen Rauschen in den 
. Die Zustandsvariable Xt repräsentiert die Position des Roboters auf dem 
ster; die Domäne dieser Variablen ist die Menge der leeren Quadrate {s1,
i NEIGHBORS(s) die Menge der leeren Quadrate, die an s angrenzen, und 

öße dieser Menge. Das Übergangsmodell für die Bewegen-Aktion besagt 
er Roboter gleichwahrscheinlich auf ein beliebiges benachbartes Quadrat 

Xt+1 = j | Xt = i) = Tij = (1/N(i) if j ∈ NEIGHBORS(i) else 0).
nicht, wo der Roboter startet, und nehmen deshalb eine gleichförmige Ver-
 allen Quadraten an; d.h. P(X0 = i) = 1/n. Für die konkrete Umgebung, die 
en ( Abbildung 15.7), ist n = 42 und die Übergangsmatrix T besitzt 42 ×
inträge.
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15.3  Hidden-Markov-Modelle

 A-posteriori-Verteilung über Roboterposition: (a) Eine Beobachtung E1 = NSW; (b) nach einer zwei-
g E2 = NS. Die Größe einer Scheibe entspricht der Wahrscheinlichkeit, mit der sich der Roboter an 
efindet. Die Fehlerrate der Sensoren beträgt ε = 0,2.

ariable Et hat 16 mögliche Werte – jeweils eine 4-Bit-Folge, die die An- oder 
t eines Hindernisses in einer bestimmten Himmelsrichtung angibt. Wir ver-
 Beispiel die Notation NS in der Bedeutung, dass die Nord- und Südsenso-

dernis melden, die Ost- und Westsensoren nicht. Die Fehlerrate jedes Sen-
d die Fehler sollen für die vier Sensorrichtungen unabhängig voneinander 
 diesem Fall beträgt die Wahrscheinlichkeit, dass alle vier Bits richtig sind, 
d die Wahrscheinlichkeit, alle vier Bits falsch zu haben, ε4. Wenn darüber 
e Diskrepanz – die Anzahl der unterschiedlichen Bits – zwischen den wah-

für Quadrat i und den tatsächlich gelesenen et ist, berechnet sich die Wahr-
it, dass ein Roboter in Quadrat i einen Sensorwert et empfängt, zu

.

el beträgt die Wahrscheinlichkeit, dass ein Quadrat mit Hindernissen im 
 Süden einen Sensorwert NSO liefert, (1−ε)3ε1.

e Matrizen T und Ot kann der Roboter nach Gleichung (15.12) die A-posteri-
g über Positionen berechnen – d.h. herausfinden, wo er sich befindet. Abbil-

eriori-Verteilung über Roboterposition nach E1 = NSW

eriori-Verteilung über Roboterposition nach E1 = NSW, E2 = NS

4( | ) (1 ) it it

ii

d d
t t t tP E e X i −= = = = −ε εO
679

eigt die Verteilungen P(X1 | E1 = NSW) und P(X2 | E1 = NSW, E2 = NS). 
leiche Labyrinth, das Abbildung 4.18 (Abschnitt 4.4.4) zeigt, wobei wir dort 

es Filtern verwenden, um die möglichen Positionen zu finden, und perfekte 
genommen werden. Dieselben Positionen sind bei verrauschten Sensordaten 
 am wahrscheinlichsten, doch besitzt nun jede Position eine Wahrschein-
leich null.
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 kann nicht nur durch Filtern seine aktuelle Position einschätzen, sondern 
Glättung (Gleichung (15.13)) herausfinden, wo er sich zu einem vergange-
kt befunden hat – zum Beispiel, wo er bei Zeit 0 begann –, und er kann 
 Viterbi-Algorithmus den wahrscheinlichsten Pfad herausarbeiten, den er 
en hat, um zu seiner jetzigen Position zu gelangen.  Abbildung 15.8 zeigt 
nierungsfehler und die Genauigkeit des Viterbi-Pfades für verschiedene 
ensorfehlerrate pro Bit Æ. Selbst wenn Æ 20% beträgt – was bedeutet, dass 
 Sensorerfassung in 59% der Zeit falsch ist –, kann der Roboter normaler-
 Position innerhalb von zwei Quadraten nach 25 Beobachtungen heraus-
hängt damit zusammen, dass der Algorithmus in der Lage ist, Evidenzen 
der Zeit zu integrieren und die vom Übergangsmodell hinsichtlich der 
ngsfolge auferlegten probabilistischen Beschränkungen zu berücksichti-
 10% beträgt, lässt sich die Leistung nach einem halben Dutzend Beobach-
 von der Leistung bei perfekter Sensorerfassung unterscheiden.

.6 sollen Sie untersuchen, wie robust der HMM-Positionierungsalgorithmus 
ehlern in der A-priori-Verteilung P(X0) und im Übergangsmodell selbst ist. 
esagt lässt sich ein hohes Niveau von Positionierungs- und Pfadgenauigkeit 
chts beträchtlicher Fehler in den verwendeten Modellen aufrechterhalten.

        

 Leistung der HMM-Positionierung als Funktion der Länge der Beobachtungssequenz für verschiedene 
 Werte der Sensorfehlerwahrscheinlichkeit Æ, wobei die Daten über 400 Läufe gemittelt sind. (a) Der 
ehler, definiert als Manhattan-Distanz von der wahren Position. (b) Die Viterbi-Pfadgenauigkeit, defi-
er korrekten Zustände auf dem Viterbi-Pfad.

svariable für das in diesem Abschnitt betrachtete Beispiel ist ein physischer 
elt. Andere Probleme können natürlich auch andere Aspekte der Welt ein-
 Übung 15.7 haben Sie die Aufgabe, eine Version des Staubsaugerroboters 
n, bei der die Strategie darin besteht, solange wie möglich geradeaus zu 
wenn der Roboter auf ein Hindernis trifft, schlägt er eine andere (zufällig 
) Richtung ein. Um diesen Roboter zu modellieren, besteht jeder Zustand 
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us einem Paar (Position, Richtung). Für die Umgebung in Abbildung 15.7, 
 Felder aufweist, führt dies zu 168 Zuständen und einer Übergangsmatrix 
28.224 Einträgen – einer immer noch handhabbaren Größe. Wenn wir die 
 von Schmutz auf den Feldern hinzufügen, ist die Anzahl der Zustände mit 
plizieren und die Übergangsmatrix umfasst dann mehr als 1029 Einträge – 
andhabbare Größe mehr ist. Abschnitt 15.5 zeigt, wie sich mithilfe von 
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15.4  Kalman-Filter

Netzen Domänen mit vielen Zustandsvariablen modellieren lassen. Und 
lassen, dass sich der Roboter stetig statt in einem diskreten Raster bewegt, 
zahl der Zustände praktisch unendlich groß. Wie Sie diesen Fall in den 

men, erfahren Sie im nächsten Abschnitt.

lman-Filter
sich vor, Sie beobachten, wie ein kleiner Vogel bei Dämmerung durch den 

ald fliegt. Sie sehen immer wieder kurze, unterbrochene Bewegungsab-
 versuchen angestrengt zu erraten, wo sich der Vogel gerade befindet und 

ächstes auftaucht, um ihn nicht zu verlieren. Oder stellen Sie sich vor, Sie 
arposten im Zweiten Weltkrieg und beobachten einen kleinen wandernden 

 alle zehn Sekunden auf dem Bildschirm erscheint. Oder gehen wir noch 
t weiter: Stellen Sie sich vor, Sie sind Kepler, der versucht, die Bewegung 
 aus einer Sammlung höchst ungenauer Winkelbeobachtungen zu rekonst-

 in unregelmäßigen und ungenau gemessenen Intervallen erfolgt sind. In 
 Fällen führen Sie eine Filterung durch: Abschätzen der Zustandsvariablen 
n und Geschwindigkeit) aus verrauschten Beobachtungen über die Zeit. 
Variablen diskret, könnten wir das System mit einem Hidden-Markov-
ellieren. Dieser Abschnitt untersucht Methoden, um stetige Variablen zu 

 Hierfür wird ein als Kalman-Filterung bezeichneter Algorithmus verwen-
h einem seiner Erfinder Rudolf E. Kalman benannt ist.

s Vogels ließe sich zu jedem Zeitpunkt durch sechs stetige Variablen ange-
r die Position (Xt, Yt, Zt) und drei für die Geschwindigkeit ( t, t, t). Wir 
eignete bedingte Dichten, um die Übergangs- und Sensormodelle darzu-

 in Kapitel 14 verwenden wir lineare Gaußsche Verteilungen. Das heißt, 
 Zustand Xt+1 muss eine lineare Funktion des aktuellen Zustandes Xt sein 
Gaußschen Rauschen – eine Bedingung, die sich in der Praxis als recht 
rweisen wird. Betrachten Sie beispielsweise die X-Koordinate des Vogels 
ren Sie die anderen Koordinaten für den Moment. Wir bezeichnen das 
l zwischen den Beobachtungen mit Δ und nehmen im Intervall eine kons-
windigkeit an; die Positionsaktualisierung ist dann durch

nn wir ein Gaußsches Rauschen hinzufügen (um etwa Windänderungen 
cksichtigen), erhalten wir ein lineares Gaußsches Übergangsmodell:

.

g 15.9 zeigt die Struktur eines Bayesschen Netzes für ein System mit der 
ktor Xt und der Geschwindigkeit t. Beachten Sie, dass dies eine sehr spe-
eines linearen Gaußschen Modells ist; die allgemeine Form wird später in 

X Y Z

t tX X X+Δ = + Δ

2( | , ) ( , )( )t t t t t t t t tP X x X x X x N x x x+Δ +Δ +Δ= = = = + Δ σ  

X
681

chnitt beschrieben und deckt neben den einfachen Bewegungsbeispielen 
sten Absatz einen umfassenden Anwendungsbereich ab. Grundlegende 
en über die mathematischen Eigenschaften der Gaußschen Verteilungen 
ang A beschrieben; für unsere unmittelbare Aufgabenstellung ist es am 

, dass eine multivariate Gaußsche Verteilung für d Variablen durch eine d
oße Mittelwert-μ- und eine d × d-Kovarianzmatrix  spezifiziert wird.
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 Bayessche Netzstruktur für ein lineares dynamisches System mit der Position Xt, der Geschwindigkeit 
ionsmessung Zt.

ußsche Verteilungen aktualisieren

4 haben wir auf eine Schlüsseleigenschaft der Familie der linearen Gauß-
ilungen hingewiesen: Unter den standardmäßigen Operationen im Bayes-
bleibt sie geschlossen. Hier präzisieren wir diese Behauptung im Kontext 
g in einem temporalen Wahrscheinlichkeitsmodell. Die erforderlichen 
n entsprechen der zweiphasigen Filterberechnung in Gleichung (15.5):

ie aktuelle Verteilung P(Xt | e1:t) eine Gaußsche Verteilung ist und das 
ngsmodell P(Xt+1 | xt) eine lineare Gaußsche Verteilung, dann ist die ein-
 vorhergesagte Verteilung gegeben durch

(15.17)

ls eine Gaußsche Verteilung.

ie Vorhersage P(Xt+1 | e1:t) eine Gaußsche Verteilung ist und das Sensor-
 P(et+1 | Xt+1) eine lineare Gaußsche Verteilung, dann ist nach Konditio-
 auf die neue Evidenz die aktualisierte Verteilung 

(15.18)

ls eine Gaußsche Verteilung.

D-Operator für die Kalman-Filterung nimmt eine Gaußsche Vorwärtsnach-
gegen, die durch eine Mittelwert-µt- und eine Kovarianzmatrix Σt spezifi-
d erzeugt eine neue multivariable Gaußsche Vorwärtsnachricht f1:t+1, die 
Mittelwert-µt+1- und eine Kovarianzmatrix Σt+1 spezifiziert ist. Wenn wir 
er Gaußschen unbedingten Verteilung f1:0 = P(X0) = N(μ0, Σ0) beginnen, 
Filterung mit einem linearen Gaußschen Modell eine Gaußsche Zustands-
r die gesamte Zeit.

tZ t+1Z

tX t+1X

tX t+1X

1 1: 1 1:( | ) ( | ) ( | )
tt t t t t t tx P d+ +=∫P X e P X x x e x

1 1: 1 1 1 1 1:( | ) ( | ) ( | )t t t t t t+ + + + += αP X e P e X P X e
eicht ein ansehnliches, elegantes Ergebnis, aber warum ist es so wichtig? 
afür ist, dass bis auf ein paar Spezialfälle wie diesen die Filterung mit ste-
ybriden (diskreten und stetigen) Netzen Zustandsverteilungen erzeugt, 
sentation über die Zeit unbegrenzt anwächst. Diese Aussage ist für den 
 Fall nicht leicht zu beweisen, aber Übung 15.10 zeigt an einem einfachen 
s passiert.
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 einfaches eindimensionales Beispiel

esagt, dass der FORWARD-Operator für den Kalman-Filter eine Gaußsche Ver-
ine neue Gaußsche Verteilung abbildet. Das bedeutet die Berechnung einer 

lwert- und Kovarianzmatrix aus den vorhergehenden Mittelwert- und Kovari-
. Die Ableitung der Aktualisierungsregel für den allgemeinen (multivariablen) 
 eine Menge linearer Algebra; deshalb werden wir hier nur einen einfachen 
nalen Fall betrachten; später zeigen wir die Ergebnisse für den allgemeinen 
für den eindimensionalen Fall sind die Berechnungen etwas mühevoll, aber 
 dass es sinnvoll ist, sie hier zu zeigen, weil der Nutzen des Kalman-Filters so 
mathematischen Eigenschaften Gaußscher Verteilungen verknüpft ist. 

ale Modell, das wir hier betrachten wollen, beschreibt einen zufälligen 
inzigen stetigen Zustandsvariablen Xt mit einer verrauschten Beobachtung 
iel könnte der „Verbrauchervertrauensindex“ sein, der modelliert werden 
 man jeden Monat eine zufällige Gauß-verteilte Änderung darauf anwen-

r durch eine zufällige Verbraucherbefragung gemessen wird, die ebenfalls 
he Stichprobenverrauschung einführt. Die A-priori-Verteilung soll eine 

erteilung mit der Varianz  sein:

.

heit halber verwenden wir dasselbe Symbol α für alle Normalisierungs-
in diesem Abschnitt.) Das Übergangsmodell fügt dem aktuellen Zustand 
 Gaußsche Störung konstanter Varianz  hinzu:

.

odell nimmt dann ein Gaußsches Rauschen mit der Varianz  an:

.

riori-Verteilung P(X0) können wir jetzt unter Verwendung von Gleichung 
inphasige vorhergesagte Verteilung berechnen:

ral sieht sehr kompliziert aus. Der Schlüssel zum Erfolg ist, zu erkennen, 
ponent die Summe von zwei Ausdrücken ist, die quadratisch in x0 sind, 
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 damit selbst quadratisch in x0 ist. Ein einfacher Trick, auch als Vervoll-
des Quadrates bezeichnet, erlaubt das Umschreiben jedes Quadrates 

 c als die Summe eines quadrierten Terms 

2
0( )

2
b

a x
a

−
−
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estterms 

, 

gig von x0 ist. Der Restterm kann aus dem Integral herausgenommen wer-
wir Folgendes erhalten:

.

ntegral nur noch das Integral einer Gaußschen Verteilung über ihren gesam-
 was einfach 1 ist. Wir haben also nur noch den Restterm aus dem Quadrat. 
ann fest, dass der Restterm quadratisch in x1 sein muss; tatsächlich erhal-
 der Vereinfachung:

.

t, die einphasige vorhergesagte Verteilung ist eine Gaußsche Verteilung 
en Mittelwert μ0 und einer Varianz gleich der Summe der ursprünglichen 
nd der Übergangsvarianz . Wenn wir das einen Moment auf uns wirken 
nnen wir, dass dies intuitiv sinnvoll ist.

ualisierungsschritt abzuschließen, müssen wir auf die Beobachtung zum ers-
tt konditionieren, nämlich z1. Aus Gleichung (15.18) erhalten wir dies durch:

                        .

ombinieren wir die Exponenten und vervollständigen das Quadrat (Übung 
rhalten:

. (15.19)

 Aktualisierungszyklus haben wir also eine neue Gaußsche Verteilung für 
svariable.

ßschen Formel in Gleichung (15.19) erkennen wir, dass der neue Mittel-
e neue Standardabweichung wie folgt aus dem alten Mittelwert und der 
rdabweichung berechnet werden können:
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 15.10 zeigt einen Aktualisierungszyklus für einzelne Werte der Übergangs- 
odelle.
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0: Phasen im Kalman-Filter-Aktualisierungszyklus für einen zufälligen Weg mit einer A-priori-Vertei-
n durch μ0 = 0,0 und σ0 = 1,0, ein Übergangsrauschen, angegeben durch σx = 2,0, ein Sensor-
eben durch σz = 1,0, und eine erste Beobachtung z1 = 2,5 (auf der x-Achse markiert). Beachten Sie, 

age P(x1) relativ zu P(x0) durch das Übergangsrauschen abgeflacht wird. Beachten Sie außerdem, 
ert der A-posteriori-Verteilung P(x1|z1) gegenüber der Beobachtung z1 etwas nach links verschoben 

telwert ein gewichteter Durchschnitt aus Vorhersage und Beobachtung ist.

15.20) spielt genau dieselbe Rolle wie die allgemeine Filtergleichung (15.5) 
M-Filtergleichung (15.12). Aufgrund der speziellen Natur Gaußscher Vertei-
n die Gleichungen jedoch einige interessante zusätzliche Eigenschaften. 
en wir die Berechnung des neuen Mittelwertes μt+1 einfach als gewichtetes 
euen Beobachtung zt+1 und des alten Mittels μ1 interpretieren. Wenn die 
g unzuverlässig ist, dann ist  groß und wir legen mehr Gewichtung auf das 
wenn das alte Mittel unzuverlässig (σt

2 ist groß) oder der Prozess äußerst 
bar ist (  ist groß), legen wir mehr Gewichtung auf die Beobachtung. 
e zweitens, dass die Aktualisierung für die Varianz σt+1

2 unabhängig von 
tung ist. Wir können damit im Voraus berechnen, wie die Folge der Vari-

ssieht. Drittens konvergiert die Folge der Varianzwerte schnell auf einen fes-
er nur von  und  abhängig ist, wodurch die folgenden Gleichungen 
ereinfacht werden (siehe Übung 15.12).

r allgemeine Fall

bleitung zeigt die Schlüsseleigenschaft Gaußscher Verteilungen, die es erst 
dass die Kalman-Filter funktionieren: die Tatsache, dass der Exponent eine 
e Form aufweist. Das gilt nicht nur für den eindimensionalen Fall; die voll-
ltivariate Gaußsche Verteilung hat die Form:

.

ltiplizieren der Terme im Exponenten zeigt, dass der Exponent ebenfalls 
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tische Funktion der Zufallsvariablen xi in x ist. Wie im eindimensionalen 
t die Filteraktualisierung die Gaußsche Natur der Zustandsverteilung.

finieren wir das allgemeine temporale Modell, das bei der Kalman-Filte-
etzt wird. Sowohl das Übergangsmodell als auch das Sensormodell unter-
 lineare Transformation mit zusätzlichem Gaußschen Rauschen. Somit 
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(15.21)

F und Σx Matrizen, die das lineare Übergangsmodell und die Übergangs-
ianz beschreiben, und H und Σz sind die entsprechenden Matrizen für das 
ll. Jetzt lauten die Aktualisierungsgleichungen für Mittel und Kovarianz 

zen Schrecklichkeit:

(15.22)

t+1 = (FΣt FÏ + Σx)HÏ(H(FΣtFÏ + Σx)HÏ + Σz)
−1 als Kalman-Gewinnmatrix

Ob Sie es glauben oder nicht, diese Gleichungen sind intuitiv sinnvoll. 
ie beispielsweise die Aktualisierung für die mittlere Zustandsschätzung µ. 

t ist der vorhergesagte Zustand für t + 1, deshalb ist HFµt die vorhergesagte
. Aus diesem Grund stellt der Term zt+1 − HFµt den Fehler der vorhergesag-

tung dar. Dieser wird mit Kt+1 multipliziert, um den vorhergesagten Zustand 
n. Damit ist Kt+1 ein Maß dafür, wie ernst die neue Beobachtung im Hinblick 
ersage genommen werden kann. Wie in Gleichung (15.20) gilt auch hier die 
dass die Varianzaktualisierung unabhängig von den Beobachtungen ist. Die 

erte für Σt und Kt kann deshalb offline berechnet werden und die tatsächlich 
 Online-Bearbeitung erforderlichen Berechnungen sind relativ maßvoll.

eichungen in Aktion zu demonstrieren, haben wir sie auf das Problem ange-
Objekt zu verfolgen, das sich in der X-Y-Ebene bewegt. Die Zustandsvariab-
=(X, Y, , )Ï, deshalb sind F, Σx, H und Σz 4×4-Matrizen.  Abbildung 
t den tatsächlichen Bewegungsverlauf, eine Folge verrauschter Beobachtun-
en durch die Kalman-Filterung geschätzten Bewegungsverlauf, und zwar 
it den durch die Konturen der Standardabweichung 1 angegebenen Kova-

 Filterprozess ist gut dafür geeignet, die tatsächliche Bewegung zu verfol-
 Varianz erreicht wie erwartet schnell einen Fixpunkt. 
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ungsverlauf (links nach rechts), eine Folge verrauschter Beobachtungen sowie der durch die Kalman-
tzte Bewegungsverlauf gezeigt sind. Die Varianz in der Positionsschätzung wird durch die Ovale 

ie Ergebnisse der Kalman-Glättung für dieselbe Beobachtungsfolge.
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 auch Gleichungen für die Glättung sowie für die Filterung mit linearen 
Modellen ableiten. Die Glättungsergebnisse sind in  Abbildung 15.11(b) 
chten Sie, wie die Varianz in der Positionsschätzung scharf reduziert ist, 
en Enden des Bewegungsverlaufes (warum?), und dass der geschätzte 
erlauf viel glatter ist.

wendbarkeit der Kalman-Filterung

-Filter und seine Weiterentwicklungen werden in den verschiedensten 
en eingesetzt. Die „klassische“ Anwendung ist die Radarverfolgung von 
und Raketen. Verwandte Anwendungen sind unter anderem die akustische 
g von U-Booten und Bodenfahrzeugen sowie die visuelle Überwachung 
gen und Menschen. Eine etwas exotischere Anwendung der Kalman-Filter 
ür die Rekonstruktion von Partikelflugbahnen von Nebelkammer-Fotogra-
eeresströmungen aus Satellitenoberflächen-Messungen. Der Anwendungs-
asst mehr als nur die Beobachtung von Bewegung: Jedes System, das sich 
e Zustandsvariablen und verrauschte Messungen auszeichnet, kommt dafür 
ei kann es sich etwa um Papiermühlen, Chemiefabriken, Kernkraftwerke, 
systeme oder die Staatswirtschaft handeln.

e, dass die Kalman-Filterung auf ein System angewendet werden kann, 
ht gleichzeitig, dass die Ergebnisse gültig oder sinnvoll sind. Die getroffe-
en – eine lineare Gaußsche Verteilung und Sensormodelle – sind sehr 

erweiterte Kalman-Filter (EKF) versucht, Nichtlinearitäten in dem zu 
den System zu überwinden. Ein System ist nichtlinear, wenn das Über-
l nicht als Matrixmultiplikation des Zustandsvektors beschrieben werden 
 Gleichung (15.21). Der EKF modelliert das System als lokal linear in xt

xt = μt, dem Mittel der aktuellen Zustandsbeschreibung. Das funktioniert 
ttete, regelmäßige Systeme und erlaubt es dem Beobachter, eine Gaußsche 

rteilung zu aktualisieren, bei der es sich um eine vernünftige Annäherung 
ichen bedingten Verteilung handelt. Kapitel 25 gibt hierfür ein ausführ-
iel an.

et es, wenn ein System „nicht geglättet“ oder „unregelmäßig“ ist? Vom 
 Standpunkt aus betrachtet bedeutet es, dass es eine wesentliche Nicht-
 der Systemreaktion innerhalb des Bereiches gibt, der „nahe“ (gemäß der 

t) am aktuellen Mittel μt liegt. Um dieses Konzept besser zu verstehen, 
ie das Beispiel, einen Vogel zu verfolgen, der durch den Dschungel fliegt. 

cheint mit hoher Geschwindigkeit direkt auf einen Baumstamm zuzuflie-
lman-Filter, egal ob Standard oder erweitert, kann nur eine Gaußsche Vor-
Vogelposition treffen, und das Mittel dieser Gaußschen Verteilung hat sein 
 Baumstamm, wie in  Abbildung 15.12(a) gezeigt. Ein vernünftiges 

Vogels dagegen würde ein Ausweichmanöver zur einen oder anderen Seite 


687

wie in  Abbildung 15.12(b) gezeigt. Ein solches Modell ist extrem nicht-
die Entscheidung des Vogels stark von seiner genauen Position relativ zum 
 abhängig ist.
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: Ein Vogel, der auf einen Baum zufliegt (Ansicht von oben). (a) Ein Kalman-Filter sagt die Position 
r Verwendung einer einzigen Gaußschen Verteilung voraus, deren Zentrum sich im Ziel befindet. (b) 
s Modell erlaubt die Berücksichtigung des Ausweichmanövers des Vogels und sagt voraus, dass er 

r auf die andere Seite fliegt.

e wie diese zu bearbeiten, brauchen wir offensichtlich eine ausdrucksstär-
e, um das Verhalten des zu modellierenden Systems darzustellen. In der 
heorie, wo Probleme wie etwa die Ausweichmanöver von Flugzeugen die-
ierigkeiten aufwerfen, ist die Standardlösung der Switching-Kalman-Filter. 
Ansatz werden mehrere Kalman-Filter parallel ausgeführt, die alle unter-
Modelle des Systems verwenden – beispielsweise einer für einen geraden 
für scharfe Linkskurven und einer für scharfe Rechtskurven. Es wird eine 
umme von Vorhersagen verwendet, wobei die Gewichtung davon abhängt, 
r Filter mit den tatsächlichen Daten übereinstimmt. Im nächsten Abschnitt 
 sehen, dass dies einfach ein Spezialfall des allgemeinen dynamischen 
Netzmodells ist, das man erhält, indem man dem Netz eine diskrete „Manö-
dsvariable hinzufügt, wie in Abbildung 15.9 gezeigt. Switching-Kalman-Fil-
n Übung 15.10 noch genauer angesprochen.

namische Bayessche Netze
sches Bayessches Netz, DBN, ist ein Bayessches Netz, das ein temporales 
lichkeitsmodell der in Abschnitt 15.1 beschriebenen Art repräsentiert. Wir 
ts Beispiele für DBNs kennengelernt: das Regenschirmnetz in Abbildung 
s Kalman-Filter-Netz in Abbildung 15.6. Im Allgemeinen kann jede Zeit-
s DBN eine beliebige Anzahl an Zustandsvariablen Xt und Evidenzvariab-

a b
. Der Einfachheit halber nehmen wir an, dass die Variablen und ihre Ver-
 von Zeitscheibe zu Zeitscheibe exakt repliziert werden und dass das DBN 
ov-Prozess erster Stufe darstellt, sodass jede Variable nur Eltern in ihrer 
tscheibe oder in der unmittelbar vorhergehenden Zeitscheibe haben kann.

ar sein, dass jedes Hidden-Markov-Modell als DBN mit einer einzigen 
iablen und einer einzigen Evidenzvariablen dargestellt werden kann. Außer-
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s jedes DBN mit diskreter Variable als HMM dargestellt werden kann; wie in 
5.3 beschrieben, können wir alle Zustandsvariablen im DBN zu einer einzi-
svariablen kombinieren, deren Werte alle möglichen Tupel der Werte der 

ustandsvariablen sind. Aber wenn jedes HMM ein DBN ist und jedes DBN in 
bersetzt werden kann, wo liegt dann der Unterschied? Der Unterschied ist, 
N durch die Zerlegung des Zustandes eines komplexen Systems in seine 

ariablen in der Lage ist, die dünne Besiedlung im temporalen Wahrschein-
dell zu nutzen. Nehmen Sie beispielsweise an, ein DBN hat 20 boolesche 
iablen, die jeweils drei Eltern in der vorhergehenden Zeitscheibe haben. Das 
ngsmodell hat dann 20 × 23 = 160 Wahrscheinlichkeiten, während das ent-
HMM 220 Zustände und damit 240, also etwa eine Billion, Wahrscheinlich-
r Übergangsmatrix aufweist. Das ist aus mindestens drei Gründen schlecht: 
 eigentliche HMM benötigt sehr viel mehr Speicherplatz; zweitens, die rie-
gsmatrix macht die HMM-Inferenz teurer; und drittens, die Aufgabe, eine 
e Anzahl an Parametern zu überblicken, macht das reine HMM-Modell für 
me ungeeignet. Die Beziehung zwischen DBNs und HMMs ist in etwa ver-
it der Beziehung zwischen normalen Bayesschen Netzen und vollständig 
gemeinsamen Verteilungen.

ereits erklärt, dass jedes Kalman-Filter-Modell in einem DBN mit stetigen 
nd linearen Gaußschen bedingten Verteilungen dargestellt werden kann 
15.9). Aus der Diskussion am Ende des letzten Abschnittes sollte klar 
icht jedes DBN als Kalman-Filter-Modell dargestellt werden kann. In 

an-Filter ist die aktuelle Zustandsverteilung immer eine einzige multivari-
he Verteilung – d.h. ein einziger „Aufprall“ an einer bestimmten Position. 
en können beliebige Verteilungen modellieren. Für viele Anwendungen 
is ist diese Flexibilität wesentlich. Betrachten Sie beispielsweise die aktu-
 meiner Schlüssel. Sie könnten sich in meiner Tasche befinden, auf dem 
an oder auf dem Küchenschrank liegen, an der Eingangstür hängen oder 
loss des Autos stecken. Ein einziger Gaußscher „Aufprall“, der alle diese 
beinhaltet, müsste die hohe Wahrscheinlichkeit erbringen, dass die 
gendwo im Flur in der Luft schweben. Aspekte der realen Welt, wie etwa 
te Agenten, Hindernisse und Taschen, führen „Nichtlinearitäten“ ein, für 
mbination aus diskreten und stetigen Variablen erforderlich ist, um sinn-
le zu erhalten.

Ns erstellen

struktion eines DBN müssen drei Arten von Informationen angegeben wer-
riori-Verteilung über die Zustandsvariablen, P(X0); das Übergangsmodell 
nd das Sensormodell P(Et|Xt). Um die Übergangs- und Sensormodelle 

muss man auch die Topologie der Verbindungen zwischen aufeinanderfol-
tscheiben und zwischen Zustands- und Evidenzvariablen angeben. Weil 
689

ausgeht, dass Übergangs- und Sensormodelle stationär sind – also für alle t
es am praktischsten, sie einfach nur für die erste Zeitscheibe zu spezifizie-
lsweise ist die vollständige DBN-Spezifikation für die Regenschirmwelt 
reiknoten-Netz in  Abbildung 15.13(a) gegeben. Aus dieser Spezifikation 
llständige DBN mit einer unbeschränkten Anzahl von Zeitscheiben wie 
struiert werden, indem die erste Zeitscheibe kopiert wird.
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Abbildung 15.13
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: (a) Spezifikation der A-priori-Verteilung, des Übergangsmodells und des Sensormodells für das 
N. Alle nachfolgenden Zeitscheiben werden als Kopien von Zeitscheibe 1 betrachtet. (b) Ein einfaches 
bewegung in der X-Y-Ebene.

ten wir ein interessanteres Beispiel: die Beobachtung eines batteriebetriebe-
s, der sich in der X-Y-Ebene bewegt, wie in Abschnitt 15.1 bereits angespro-
stes brauchen wir Zustandsvariablen, die sowohl Xt = (Xt , Yt) für die Posi-
h t = ( t , t) für die Geschwindigkeit beinhalten. Wir gehen davon aus, 
deine Möglichkeit gibt, die Position zu messen – vielleicht eine befestigte 
r ein GPS (Global Positioning System) –, woraus wir die Messungen Zt

e Position zum nächsten Zeitschritt ist von der aktuellen Position und der 
gkeit abhängig, so wie im standardmäßigen Kalman-Filter-Modell. Die 
gkeit beim nächsten Schritt ist von der aktuellen Geschwindigkeit und dem 
 Batterie abhängig. Wir fügen Batteriet ein, um damit den aktuellen Lade-
Batterie zu repräsentieren, der als Eltern den vorhergehenden Ladezustand 
eschwindigkeit hat, und wir fügen BatterieMessgerätt ein, das den Ladezu-
tterie misst. Damit erhalten wir das in  Abbildung 15.13(b) gezeigte grund-
ell. 

bracht, die Natur des Sensormodells für BatterieMessgerätt genauer zu 
er Einfachheit halber wollen wir annehmen, dass sowohl Batteriet als auch 

sgerätt die diskreten Werte 0 bis 5 annehmen können. Wenn das Messgerät 
u arbeitet, dann sollte die BWT P(BatterieMessgerätt| Batteriet) die Wahr-
iten 1,0 „entlang der Diagonalen“ und Wahrscheinlichkeiten von 0,0 an 
n Stelle haben. In der Realität sind die Messungen immer von Rauschen 
Für stetige Messungen könnte stattdessen eine Gaußsche Verteilung mit 
anz verwendet werden.5 Für unsere diskreten Variablen können wir eine 
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rteilung annähern, indem wir eine Verteilung verwenden, in der die Wahr-
it eines Fehlers auf geeignete Weise abfällt, sodass die Wahrscheinlichkeit 

agt ist eine Gaußsche Verteilung problematisch, weil sie großen negativen Ladezu-
ne Wahrscheinlichkeit ungleich null zuweist. Die Beta-Verteilung ist manchmal 
re Wahl für eine Variable mit eingeschränktem Bereich.
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15.5  Dynamische Bayessche Netze

n Fehlers sehr klein ist. Wir verwenden den Begriff Gaußsches Fehler-
it wir sowohl die stetige als auch die diskrete Version abdecken.

axiserfahrung in der Robotik, in der computergesteuerten Prozesssteuerung 
deren Formen automatischer Sensorik besitzt, wird bestätigen, dass kleine 
en häufig das geringste Problem sind. Echte Sensoren fallen manchmal 
in Sensor ausfällt, sendet er nicht notwendigerweise ein Signal, das sagt: 

ns, die Daten, die ich hier sende, sind letztlich kompletter Unsinn.“ Statt-
en sie einfach den Unsinn. Die einfachste Art von Fehler wird auch als 
Fehler bezeichnet, wobei der Sensor nur manchmal Unsinn sendet. Bei-
könnte der Ladezustandssensor die Gewohnheit haben, eine 0 zu senden, 
d auf den Roboter schlägt, selbst wenn die Batterie vollständig geladen ist.

ir, was passiert, wenn ein transienter Fehler bei einem Gaußschen Fehler-
itt, das solche Fehler nicht kompensiert. Nehmen wir beispielsweise an, der 
t einfach da und beobachtet 20 aufeinanderfolgende Batteriemessungen ab 

essung. Das Batteriemessgerät hat dann eine temporale Aufzeichnung und 
Messung ist BatterieMessgerät21 = 0. Was vermittelt uns das einfache Gauß-

odell über BatterieMessgerät21? Gemäß der Bayesschen Regel ist die Ant-
l von dem Sensormodell P(BatterieMessgerät21 = 0|Batterie21) als auch von 
ge P(Batterie21|BatterieMessgerät1:20) abhängig. Wenn die Wahrscheinlich-
oßen Sensorfehlers wesentlich geringer ist als die Wahrscheinlichkeit eines 
zu Batterie21 = 0 – selbst wenn Letzteres sehr unwahrscheinlich ist –, dann 
posteriori-Verteilung dem Zustand, dass die Batterie leer ist, eine sehr hohe 
lichkeit zu. Eine zweite Messung von 0 zum Zeitpunkt t = 22 macht diesen 
 sicher. Wenn der transiente Fehler dann verschwindet und die Messung ab 

ert 5 ergibt, kehrt die Schätzung wie von Zauberhand schnell wieder zu 5 
er Ereignisverlauf ist in der oberen Kurve von  Abbildung 15.14(a) gezeigt, 
artete Wert von Batteriet über die Zeit unter Verwendung eines diskreten 
ehlermodells dargestellt ist.

uflösung gibt es eine Zeit (t = 22), zu der der Roboter glaubt, dass seine 
 sei; er sollte ein Notsignal senden und sich herunterfahren. Leider hat ihn 
chte Sensormodell in die Irre geführt. Wie kann das korrigiert werden? 
Sie ein vertrautes Beispiel aus unserem Fahralltag: In scharfen Kurven 
len Bergen leuchtet manchmal die Treibstoffwarnleuchte auf. Statt nach 
zu rufen, erinnert man sich einfach, dass die Treibstoffmessung manchmal 
roßen Fehler zurückgibt, wenn der Treibstoff im Tank schwappt. Und die 
der Geschichte: Wenn das System Sensorfehler korrekt verarbeiten soll, 
 Möglichkeit von Fehlern berücksichtigen.

ste Art eines Fehlermodells für einen Sensor erlaubt eine gewisse Wahr-
it, dass der Sensor einen völlig falschen Wert zurückgibt, unabhängig vom 

n Zustand der Welt. Gibt das Batteriemessgerät etwa fälschlicherweise 0 
nten wir sagen, dass

Tipp
691

P(BatterieMessgerätt = 0|Batteriet = 5) = 0,03,

hrscheinlich viel größer als die Wahrscheinlichkeit ist, die durch das ein-
che Fehlermodell zugeordnet wird. Wir wollen es als das transiente Feh-

ezeichnen. Wie kann es uns weiterhelfen, wenn wir einen Messwert von 0 
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: (a) Obere Kurve: Verlauf des erwarteten Wertes von Batteriet für eine Beobachtungsfolge, die nur 
, bis auf die 0en zu den Zeitpunkten t = 21 und t = 22, unter Verwendung eines einfachen Gauß-
ells. Untere Kurve: Verlauf, wenn die Beobachtung von t = 21 an 0 bleibt. (b) Dasselbe Experiment 

 Fehlermodell. Beachten Sie, dass der transiente Fehler ebenfalls verarbeitet wird, der persistente Feh-
em verstärkten Pessimismus über die Batterieladung führt.

zt, die vorhergesagte Wahrscheinlichkeit einer leeren Batterie ist den bis-
sungen entsprechend sehr viel kleiner als 0,03, dann ist die beste Erklä-

obachtung BatterieMessgerät21 = 0, dass der Sensor vorübergehend ausge-
tuitiv können wir uns den Glauben über den Ladezustand der Batterie so 
ass er eine bestimmte „Trägheit“ hat, die hilft, vorübergehende Ausfälle 
sung zu kompensieren. Die obere Kurve in  Abbildung 15.14(b) zeigt, 
nsiente Fehlermodell transiente Fehler ohne katastrophale Glaubensände-
rbeiten kann.

en vorübergehenden Ausfällen. Was passiert bei einem persistenten (dauer-
orausfall? Leider kommen solche Fehler sehr häufig vor. Wenn der Sensor 
en als 5 zurückgibt, gefolgt von 20 Messungen als 0, führt das im obigen 
eschriebene transiente Sensorfehlermodell den Roboter schrittweise zu 
n, dass seine Batterie leer ist, während in Wirklichkeit das Messgerät aus-
Die untere Kurve in Abbildung 15.14(b) zeigt den Glaubens-„Verlauf“ für 
Bei t = 25 – fünf Messungen mit 0 – ist der Roboter davon überzeugt, dass 
e leer ist. Natürlich wäre es uns lieber, wenn der Roboter dächte, das Batte-

t sei kaputt – wenn dies wirklich das wahrscheinlichere Ereignis ist.

 besonders überraschend, dass wir für die Verarbeitung des persistenten 
persistentes Fehlermodell brauchen, das beschreibt, wie sich der Sensor 
len Bedingungen und nach einem Ausfall verhält. Dazu müssen wir den 
 Systems mit einer zusätzlichen Variablen verstärken, z.B. BMKaputt, die 
d des Batteriemessgerätes beschreibt. Die Persistenz des Ausfalls muss 
ndung eines Pfeils modelliert werden, der BMKaputt0 mit BMKaputt1 ver-
er Persistenzpfeil hat eine BWT, die eine kleine Fehlerwahrscheinlichkeit 
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liebigen Zeitschritt vorgibt, etwa 0,001, aber auch besagt, dass der Sensor 
t, nachdem er ausgefallen ist. Wenn der Sensor in Ordnung ist, ist das 
ll für BatterieMessgerät identisch mit dem transienten Fehlermodell; 
nsor kaputt ist, besagt sie, dass BatterieMessgerät immer 0 ist, unabhängig 

ächlichen Batterieladung.
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: (a) Ein DBN-Ausschnitt, der die Sensorzustandsvariable zeigt, die für die Modellierung des persis-
des Batteriesensors benötigt wird. (b) Obere Kurven: Verläufe des erwarteten Wertes von Batteriet
tungsfolgen „transienter Fehler“ und „permanenter Fehler“. Untere Kurven: Wahrscheinlichkeitsver-
putt für die beiden Beobachtungsfolgen.

g 15.15(a) zeigt das persistente Fehlermodell für den Batteriesensor. 
g 15.15(b) zeigt seine Arbeit für die beiden Datenfolgen (temporärer Aus-
sistenter Fehler). Für diese Kurven sind mehrere Dinge zu beachten. Ers-
em temporären Ausfall steigt die Wahrscheinlichkeit, dass der Sensor 
ach der zweiten Messung von 0 ganz erheblich, fällt aber sofort auf null 
hdem eine 5 gemessen wurde. Zweitens, bei einem persistenten Fehler 
ahrscheinlichkeit, dass der Sensor kaputt ist, schnell auf fast 1 und bleibt 
s, nachdem bekannt ist, dass der Sensor kaputt ist, kann der Roboter nur 

dass sich die Batterie mit „normaler“ Geschwindigkeit entlädt, wie durch 
 sinkenden Pegel E(Batteriet|...) gezeigt.

n wir nur die Oberfläche des Problems berührt, komplexe Prozesse darzu-
ibt eine enorme Vielfalt an Übergangsmodellen, die sich über so unter-

 Themen wie etwa die Modellierung des menschlichen Endokrinsystems 
Modellierung mehrerer auf einer Autobahn fahrender Fahrzeuge erstreckt. 

odellierung wiederum ist ein riesiger Unterbereich, aber selbst subtile 
, wie etwa Sensorabweichungen, plötzliche Dekalibrierung oder die Aus-
n Außenbedingungen (wie beispielsweise das Wetter) auf Sensormessun-
n durch eine explizite Darstellung innerhalb dynamischer Bayesscher 
eitet werden.

kte Inferenz in DBNs

ir einige Konzepte für die Darstellung komplexer Prozesse als DBNs vorge-
, wenden wir uns jetzt der Frage der Inferenz zu. In gewisser Weise ist 
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 bereits beantwortet: Dynamische Bayessche Netze sind Bayessche Netze 
en bereits Algorithmen für die Inferenz in Bayesschen Netzen. Man kann 
ge von Beobachtungen die vollständige Bayessche Netzdarstellung eines 
en, indem man Zeitscheiben repliziert, bis das Netz groß genug ist, um mit 
achtungen zurechtzukommen, wie in  Abbildung 15.16 gezeigt. Diese 
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rd auch als Aufrollen bezeichnet. (Vom technischen Standpunkt aus 
t das DBN äquivalent mit dem semiunendlichen Netz, das man erhält, 
ndlos aufrollt. Zeitscheiben, die hinter der letzten Beobachtung eingefügt 
en keine Auswirkung auf Inferenzen innerhalb des Beobachtungszeitrau-
nnen weggelassen werden.) Nachdem das DBN abgewickelt ist, können 
er in Kapitel 14 beschriebenen Inferenzalgorithmen verwenden, wie z.B. 
minierung, gemeinsamer Baum (Clustering-Methoden) usw.

: Aufrollen eines dynamischen Bayesschen Netzes: Zeitscheiben werden repliziert, um die Beobach-
nschirm1:3 berücksichtigen zu können. Weitere Zeitscheiben haben keine Auswirkung auf Inferen-
s Beobachtungszeitraumes.

 eine naive Anwendung des Aufrollens nicht besonders effizient. Wenn 
terung oder Glättung mit einer langen Beobachtungsfolge e1:t ausführen 
ötigt das abgewickelte Netz O(t) Speicherplatz und wächst damit mit jeder 
achtung unbegrenzt. Wenn wir darüber hinaus bei jedem neuen Einfügen 
chtung den Inferenzalgorithmus ausführen, steigt die Inferenzzeit pro 
ng auch als O(t).

itt 15.2.1 wissen wir, dass man konstante Zeit und konstanten Speicher-
lteraktualisierung realisieren kann, wenn die Berechnung auf rekursive 
t. Im Wesentlichen arbeitet die Filteraktualisierung aus Gleichung (15.5), 
ie Zustandsvariablen des vorhergehenden Zeitschrittes aussummiert, um 
ng für den neuen Zeitschritt zu erhalten. Die Aussummierung von Variab-
u das, was der Algorithmus der Variableneliminierung (siehe Abbildung 
t, und es stellt sich heraus, dass die Ausführung der Variableneliminie-
riablen in zeitlicher Reihenfolge genau die Arbeitsweise der rekursiven 

isierung in Gleichung (15.5) nachbildet. Der abgeänderte Algorithmus 
stens zwei Zeitscheiben gleichzeitig im Speicher; er beginnt mit Zeit-
ügt Zeitscheibe 1 hinzu, summiert dann Zeitscheibe 0 aus und fügt Zeit-
nzu, summiert dann Zeitscheibe 1 aus usw. Auf diese Weise gelangen wir 
em Speicher und konstanter Zeit pro Filteraktualisierung. (Dieselbe Leis-
man, wenn man geeignete Änderungen am Algorithmus gemeinsamer 
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immt.) In Übung 15.17 werden Sie diese Tatsache für das Regenschirm-
fen.

guten Nachrichten – jetzt die schlechten: Es stellt sich heraus, dass die 
 für die Zeit pro Aktualisierung und die Speicherkomplexität in fast allen
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nentiell mit der Anzahl der Zustandsvariablen wächst. Wenn also die Vari-
ierung fortgesetzt wird, wachsen die Faktoren, um alle Zustandsvariablen 
n (genauer gesagt, all die Zustandsvariablen, die Eltern in der vorherge-

tscheibe haben). Die maximale Faktorgröße ist O(dn+k) und die gesamten 
ngskosten pro Schritt betragen O(ndn+k), wobei d die Domänengröße der 
d k die maximale Anzahl der Eltern jeder Zustandsvariablen ist.

liegen hier natürlich deutlich unter denen für die HMM-Aktualisierung, 
 aber für große Variablenmengen immer noch zu hoch. Diese unange-

ache ist schwer zu akzeptieren. Letztlich bedeutet das, selbst wenn wir 
nden können, um sehr komplexe temporale Prozesse mit vielen dünn ver-
ariablen zu repräsentieren, können wir nicht effizient und genau über die-
 schließen. Das eigentliche DBN-Modell, das die gemeinsame A-priori-Ver-
r alle Variablen darstellt, kann in seine BWTs zerlegt werden, aber die 
 A-posteriori-Verteilung, die auf einer Beobachtungsfolge konditioniert – 
wärtsnachricht –, ist im Allgemeinen nicht zerlegbar. Bisher hat niemand 
hkeit gefunden, dieses Problem zu umgehen, obwohl viele Bereiche aus 
ft und Technik von einer solchen Lösung erheblich profitieren würden. 
 also zu unseren Annäherungsmethoden zurückkehren.

nähernde Inferenz in DBNs

4.5 hat zwei Algorithmen für die Annäherung beschrieben: Wahrschein-
ichtung (siehe Abbildung 14.15) und MCMC (Markov Chain Monte Carlo, 
ung 14.16). Der erste dieser Algorithmen kann ganz einfach an den DBN-
epasst werden. Wir werden jedoch sehen, dass mehrere Verbesserungen 
em Standardalgorithmus für die Wahrscheinlichkeitsgewichtung erforder-
enn sich eine praktische Methode daraus entwickeln soll.

dass die Wahrscheinlichkeitsgewichtung funktioniert, indem Stichproben 
htevidenzknoten des Netzes in topologischer Reihenfolge gezogen werden, 
Stichprobe mit der Wahrscheinlichkeit gewichtet wird, die sie gemäß der 
n Evidenzvariablen aufweist. Wie bei den exakten Algorithmen könnten 
rscheinlichkeitsgewichtung direkt auf ein abgewickeltes DBN anwenden, 

ter den Problemen steigender Zeit- und Speicheranforderungen pro Aktua-
t wachsender Beobachtungsfolge leiden würde. Das Problem ist, dass der 
orithmus jede Stichprobe nacheinander ausführt – durch das gesamte Netz. 
können wir einfach alle N Stichproben zusammen durch das DBN ausfüh-
s eine Zeitscheibe nach der anderen. Der abgeänderte Algorithmus passt in 
ine Muster der Filteralgorithmen, mit der Menge von N Stichproben als 
hricht. Die erste wichtige Neuerung ist dann, die eigentlichen Stichproben 
nde Repräsentation der aktuellen Zustandsverteilung zu verwenden. Das 
rderung nach „konstanter“ Zeit pro Aktualisierung, obwohl die Konstante 

Tipp

Tipp
695

ahl der Stichproben abhängig ist, die erforderlich sind, um eine sinnvolle 
 zu bewahren. Es ist jedoch nicht erforderlich, das DBN abzuwickeln, weil 

cher nur die aktuelle Zeitscheibe und die nächste Zeitscheibe brauchen.
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iskussion der Wahrscheinlichkeitsgewichtung in Kapitel 14 haben wir 
ass die Genauigkeit des Algorithmus leidet, wenn sich die Evidenzvariab-
lb“ der Stichprobenvariablen befinden, weil in diesem Fall die Stichpro-

 werden, ohne dass sie von den Evidenzen beeinflusst werden. Wenn wir 
 Struktur eines DBN betrachten – z.B. das Regenschirm-DBN in Abbildung 
en wir, dass die frühen Zustandsvariablen als Stichproben verwendet wer-
ie Vorteile der späteren Evidenz zu nutzen. Wenn wir genauer hinschauen, 
ir, dass keine der Zustandsvariablen irgendwelche Evidenzvariablen unter 
ren hat! Obwohl die Gewichtung jeder Stichprobe also von der Evidenz 

, ist die tatsächlich erzeugte Stichprobenmenge völlig unabhängig von der 
lbst wenn also der Chef jeden Tag den Regenschirm mitbringt, könnte uns 
benprozess endlose Tage des Sonnenscheins vorspiegeln. Das bedeutet in 
ass der Teil der Stichproben, der sinnvoll nahe an der tatsächlichen Ereig-

iegt (und demzufolge nicht vernachlässigbare Gewichte aufweist), expo-
 t, der Länge der Beobachtungsfolge, fällt. Mit anderen Worten: Um einen 
 Genauigkeitsgrad beizubehalten, müssen wir die Anzahl der Stichproben 
l mit t wachsen lassen. Weil ein Filteralgorithmus, der in Echtzeit arbeitet, 
stimmte Anzahl an Stichproben verarbeiten kann, wird in der Praxis der 
 einer sehr kleinen Anzahl an Aktualisierungsschritten sehr groß.

ch brauchen wir eine bessere Lösung. Die zweite wichtige Neuerung ist, 
 Menge der Stichproben in Bereichen höchster Wahrscheinlichkeit im 
m zu konzentrieren. Dazu können wir Stichproben verwerfen, die gemäß 
tungen eine sehr geringe Gewichtung aufweisen, während wir diejenigen 

die eine hohe Gewichtung haben. Auf diese Weise bleibt die Stichproben-
innvoll nahe an der Realität. Wenn wir uns Stichproben als Ressource für 

erung der bedingten Verteilung vorstellen, erscheint es uns sinnvoll, mehr 
 in Bereichen des Zustandsraumes zu verwenden, wo die bedingte Vertei-
st.

iesen Zweck gibt es eine ganze Algorithmenfamilie, die sogenannten Parti-
s Partikelfiltern funktioniert wie folgt: Zuerst wird eine Population aus N
 erzeugt, indem Stichproben aus der A-priori-Verteilung P(X0) zur Zeit 0 
den. Dann wird der Aktualisierungszyklus für jeden Zeitschritt wieder-

ichprobe wird vorwärts weitergegeben, indem der nächste Zustandswert 
 Stichprobe ermittelt wird, wobei der aktuelle Wert xt für die Stichprobe 
t ist und das Übergangsmodell P(Xt+1|xt) verwendet wird.

ichprobe wird mit der Wahrscheinlichkeit gewichtet, die sie der neuen 
z zuweist, P(et+1|xt+1).

ulation wird neu gesampelt, um eine neue Population aus N Stichproben 
lten. Jede neue Stichprobe wird aus der aktuellen Population ausgewählt; 

hrscheinlichkeit, dass eine bestimmte Stichprobe ausgewählt wird, ist 

tional zu ihrer Gewichtung. Die neuen Stichproben weisen keine Gewich-
f.

mus ist in  Abbildung 15.17 gezeigt und in  Abbildung 15.18 sehen wir 
sweise für das Regenschirm-DBN.
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         de
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   persiste
           
   local va
 
   for i = 
      S[i] 
      W[i] 
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   return S
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15.5  Dynamische Bayessche Netze

RTICLE-FILTERING(e, N, dbn) returns eine Stichprobenmenge für  
n nächsten Zeitschritt 
e, die neu ankommende Evidenz 
N, die Anzahl der beizubehaltenden Stichproben 
dbn, ein DBN mit unbedingtem P(X0), Übergangsmodell P(X1|X0)  
     und Sensormodell P(E1|X1)  
nt: S, ein Vektor mit Stichproben der Größe N, anfänglich aus 
    P(X0) erzeugt 
riables: W, ein Vektor mit Gewichtungen der Größe N 

1 to N do 
← Stichprobe aus P(X1|X0 = S[i])    /* Schritt 1 */ 
← P(e|X1 = S[i])                    /* Schritt 2 */ 
GHTED-SAMPLE-WITH-REPLACEMENT(N, S, W) /* Schritt 3 */ 

: Der Partikelfilter-Algorithmus, implementiert als rekursive Aktualisierungsoperation mit Zustand (die 
proben). Jeder der Stichprobenschritte beinhaltet ein Sampling der relevanten Zeitscheibenvariablen in 
eihenfolge, ähnlich wie in PRIOR-SAMPLE. Die Operation WEIGHTED-SAMPLE-WITH-REPLACEMENT kann so 
erden, dass sie in O(N) erwarteter Zeit ausgeführt wird. Die Schrittnummern beziehen sich auf die 
 Text.

: Der Partikelfilter-Aktualisierungszyklus für das Regenschirm-DBN mit N = 10, der die Stichproben-
 Zustandes zeigt. (a) Zur Zeit t geben acht Stichproben Regen und zwei ¬Regen an. Jede wird wei-

em der nächste Zustand über das Übergangsmodell gesampelt wird. Zur Zeit t + 1 geben sechs Stich-
und vier ¬Regen an. (b) ¬Regenschirm wird zum Zeitpunkt t + 1 beobachtet. Jede Stichprobe 
Wahrscheinlichkeit der Beobachtung gewichtet, wie durch die Größe der Kreise angezeigt. (c) Eine 
n zehn Stichproben wird durch eine gewichtete Zufallsauswahl aus der aktuellen Menge erzeugt, 
tichproben entstehen, die Regen anzeigen, und acht, die ¬Regen anzeigen.

 zeigen, dass der Algorithmus konsistent ist – dass er die korrekten Wahr-
iten zurückgibt, wenn N gegen unendlich geht –, indem wir betrachten, was 
es Aktualisierungszyklus passiert. Wir nehmen an, dass die Stichprobenpo-

t einer korrekten Repräsentation der Vorwärtsnachricht f1:t = P(Xt|e1:t) zur 
nt. Wenn wir N(xt|e1:t) für die Anzahl der Stichproben schreiben, die den 
elegen, nachdem Beobachtungen e1:t verarbeitet wurden, haben wir

rue

alse

Propagation Resampling

Regent Regent+1Regent+1Regent+1

Gewichtung
a b c
697

N(xt|e1:t)/N = P(xt| e1:t) (15.23)

. Jetzt geben wir jede Stichprobe weiter, indem wir die Zustandsvariablen 
 1 sampeln, wobei die Werte für die Stichprobe zur Zeit t bekannt sind. Die 
tichproben, die den Zustand xt+1 aus jedem xt erreichen, ist die Übergangs-

ichkeit multipliziert mit der Population von xt; damit ist die Gesamtzahl 
ben, die xt+1 erreichen, gleich
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.

ten wir jede Stichprobe nach ihrer Wahrscheinlichkeit für die Evidenz zur 
Eine Stichprobe im Zustand xt+1 erhält die Gewichtung P(et+1|xt+1). Die 
chtung der Stichproben in xt+1 nach dem Auftreten von et+1 ist deshalb:

W(xt+1| e1:t+1) = P(et+1| xt+1)N(xt+1|e1:t).

sampling-Schritt. Weil jede Stichprobe mit einer Wahrscheinlichkeit rep-
 die proportional zu ihrer Gewichtung ist, ist die Anzahl der Stichproben 
xt+1 nach dem Resampling proportional zur Gesamtgewichtung in xt+1 vor 
ling:

 Grund repräsentiert die Stichprobenpopulation nach einem Aktualisie-
 die Vorwärtsnachricht zur Zeit t + 1 korrekt. 

ilterung ist also konsistent, aber ist sie auch effizient? In der Praxis scheint 
zu sein: Das Filtern scheint eine gute Annäherung zur tatsächlichen A-pos-
ilung unter Verwendung einer konstanten Anzahl an Stichproben zu sein. 

mten Annahmen – insbesondere, dass die Wahrscheinlichkeiten in den 
und Sensormodellen streng größer 0 und kleiner als 1 sind – lässt sich 
ass die Annäherung einen begrenzten Fehler mit hoher Wahrscheinlichkeit 
Auf der praktischen Seite ist das Spektrum der Anwendungen gewachsen, 
reiche von Wissenschaft und Technik einzuschließen. Einige Verweise wer-
e dieses Kapitels angegeben.

rfolgen mehrerer Objekte
en Abschnitte haben – ohne es zu erwähnen – Zustandsabschätzungsprob-
em einzelnen Objekt betrachtet. In diesem Abschnitt sehen wir uns nun 

siert, wenn die Beobachtungen von zwei oder mehr Objekten erzeugt wer-
Fall unterscheidet sich von der guten alten Zustandsschätzung darin, dass 

öglichkeit der Unbestimmtheit gibt, welches Objekt welche Beobachtung 
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. Dieses sogenannte Problem der Identitätsunsicherheit von Abschnitt 
nun in einem temporalen Kontext betrachtet. In der Literatur zur Kontroll-
ht man vom Problem der Datenzuordnung – d.h. dem Problem, die Beob-
en den Objekten zuzuordnen, die sie erzeugt haben.

h wurde das Datenzuordnungsproblem im Kontext der Radarverfolgung 
bei der reflektierte Impulse in festen Zeitabschnitten durch eine sich dre-
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15.6  Verfolgen mehrerer Objekte

rantenne empfangen werden. In jedem Zeitschritt können mehrere Leucht-
dem Bildschirm erscheinen, doch gibt es keine direkte Beobachtung, wel-
punkte zur Zeit t zu welchen Leuchtpunkten zur Zeit t −1 gehören. 
g 15.19(a) zeigt ein einfaches Beispiel mit zwei Leuchtpunkten pro Zeit-
nf Zeitschritte. Wir nehmen die beiden Leuchtpunktpositionen zur Zeit t

et
2 an. (Die Beschriftung der Leuchtpunkte in einem Zeitschritt als „1“ und 

ht vollkommen willkürlich und vermittelt keine Informationen.) Nehmen 
Moment an, dass genau zwei Flugzeuge A und B die Leuchtpunkte hervor-
en; ihre wahren Positionen sind Xt

A und Xt
B. Zur Vereinfachung nehmen 

in an, dass sich jedes Flugzeug unabhängig entsprechend einem bekann-
gsmodell – zum Beispiel einem linearen Gaußschen Modell, wie es im 
er verwendet wird (Abschnitt 15.4) – bewegt.

: (a ) Beobachtungen von Objektpositionen im zweidimensionalen Raum über fünf Zeitschritte. Jede 
 mit dem Zeitschritt beschriftet. Diese Bezeichnung kennzeichnet aber nicht das Objekt, das die Beob-
 hat. (b–c) Mögliche Hypothesen über die zugrunde liegenden Objektbahnen. (d) Eine Hypothese für 
 falsche Alarme, Erkennungsfehler und Beginn bzw. Ende der Bahnerfassung möglich sind.

en nun, das Gesamtwahrscheinlichkeitsmodell für dieses Szenario zu for-
nau wie es für allgemeine temporale Prozesse in Gleichung (15.3) gesche-

 üblich lässt sich die gemeinsame Verteilung in die Beiträge für jeden Zeit-
olgt zerlegen:

b

d
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. (15.24)

tungsterme P(ei
1, ei

2|xi
A, xi

B ) möchten wir in ein Produkt von zwei Termen 
edes Objekt – zerlegen, doch würde dies das Wissen voraussetzen, welche 
g durch welches Objekt erzeugt wurde. Stattdessen müssen wir über alle 

ege der Zuordnung von Beobachtungen zu Objekten summieren. Einige 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 2
0 0 1 1
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 sind in  Abbildung 15.19(b–c) dargestellt; im Allgemeinen sind für n
 T Zeitschritte (n!)T Wege möglich – eine erschreckend große Zahl.

tischen Sinn ist der „Weg, die Beobachtungen den Objekten zuzuordnen“ 
ung von nicht beobachteten Zufallsvariablen, die die Quelle jeder Beobach-
ichnen. Wir schreiben ωt, um die 1:1-Zuordnung von Objekten zu Beobach-
eit t zu kennzeichnen, wobei ωt(A) und ωt(B) die spezifischen Beobachtun-
2) kennzeichnen, die ωt an A und B zuweist. (Bei n Objekten gibt es n!

erte für ωt; hier ist n! = 2. Da die Beschriftungen „1“ und „2“ auf den Beob-
illkürlich zugeordnet sind, ist die A-priori-Verteilung von ωt gleichförmig 

hängig von den Zuständen der Objekte xt
A und xt

B.) Somit können wir den 
gsterm P(ei

1,ei
2|xi

A,xi
B) auf ωt konditionieren und vereinfachen dann zu:

 

 

es in Gleichung (15.24) ein, erhält man einen Ausdruck, der nur aus Termen 
gs- und Sensormodellen für einzelne Objekte und Beobachtungen besteht.

n Wahrscheinlichkeitsmodellen bedeutet Inferenz das Aussummieren der 
ßer der Abfrage und der Evidenz. Für das Filtern in HMMs und DBNs konn-
ustandsvariablen von 1 bis t − 1 durch einen einfachen dynamischen Pro-
k aussummieren; bei Kalman-Filtern haben wir spezielle Eigenschaften der 
erteilung genutzt. Bei der Datenzuordnung hatten wir weniger Glück. Es gibt 
nnten) effizienten genauen Algorithmus, und zwar aus dem gleichen Grund 
Switching-Kalman-Filter (Abschnitt 15.4.4): Die Filterverteilung P(xt

A| 
r Objekt A ist letztlich eine Mischung von exponentiell vielen Verteilungen – 
n Weg, eine Beobachtungsfolge auszuwählen und sie A zuzuweisen.

omplexität exakter Inferenz sind viele unterschiedliche Näherungsverfahren 
orden. Beim einfachsten Ansatz wählt man eine einzelne „beste“ Zuord-
m Zeitschritt aus, wobei die Position des Objekts beim aktuellen Zeitschritt 
Diese Zuordnung verknüpft Beobachtungen mit Objekten und erlaubt es, 
alisierende Objekt zu verfolgen und eine Vorhersage für den nächsten Zeit-

effen. Für die Auswahl der „besten“ Zuordnung verwendet man üblicher-
ogenannten Nächste-Nachbarn-Filter (Nearest-Neighbor-Filter), der wieder-
ste Paarung von vorhergesagter Position und Beobachtung auswählt und 
g der Zuordnung hinzufügt. Der Nearest-Neighbor-Filter ist geeignet, wenn 

ekte im Zustandsraum gut trennen lassen sowie Vorhersageunbestimmtheit 
tungsfehler klein sind – d.h. keine Verwechslungsgefahr besteht. Bei größe-

) ( ) ( )2 1 2, | , , | , , | ,
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mtheit hinsichtlich der korrekten Zuordnung ist es besser, die Zuordnung 
ie die gemeinsame Wahrscheinlichkeit der aktuellen Beobachtungen für die 
orhergesagten Positionen maximiert. Dies lässt sich sehr effizient mit der 
 Methode – auch als Kuhn-Munkres-Algorithmus bezeichnet – (Kuhn, 

kstelligen, selbst wenn aus n! Zuordnungen ausgewählt werden muss.
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15.6  Verfolgen mehrerer Objekte

e, die eine einzelne beste Zuweisung bei jedem Zeitschritt zusichert, ver-
hwierigeren Bedingungen kläglich. Das gilt insbesondere, wenn der Algo-

e falsche Zuordnung zusichert. Dann kann der nächste Zeitschritt erheb-
iegen, was zu weiteren falschen Zuordnungen führt, usw. Zwei moderne 
eisen sich als effektiver. Ein Partikelfilter-Algorithmus (siehe Abschnitt 
ie Datenzuordnung verwendet eine große Sammlung möglicher aktueller 
n. Ein MCMC-Algorithmus untersucht den Raum vergangener Zuordnun-

 Beispiel könnten die Zustände in Abbildung 15.19(b-c) Zustände im 
tandsraum sein – und kann seine Meinung zu vorherigen Zuordnungsent-
 ändern. Aktuelle MCMC-Datenzuordnungsmethoden können viele Hun-
bjekten in Echtzeit verarbeiten, wobei sie eine gute Annäherung an die 
osteriori-Verteilungen liefern.

schriebenen Szenario erzeugen n bekannte Objekte zu jedem Zeitschritt n
gen. Praktische Anwendungen der Datenzuordnung sind in der Regel 
komplizierter. Oftmals umfassen die gemeldeten Beobachtungen Falsch-
nicht von realen Objekten verursacht werden. Zudem können Erkennungs-
eten, wobei für ein reales Objekt keine Beobachtung gemeldet wird. 
kommen neue Objekte hinzu und alte verschwinden.  Abbildung 15.19(d) 
icht diese Phänomene, die noch mehr zu berücksichtigende Welten erzeu-
.

                  

: Bilder von Überwachungskameras, die etwa 3 km voneinander entfernt sind, auf dem Highway 99 in 
fornien, (a) Zufahrt und (b) Abfahrt. Das eingerahmte Fahrzeug ist von beiden Kameras identifiziert worden.

 15.20 zeigt zwei Bilder von weit entfernten Kameras auf einer Schnellstraße 
n. In dieser Anwendung sind wir an zwei Zielen interessiert: Abschätzen der 
eit unter den aktuellen Verkehrsbedingungen, um im Schnellstraßensystem 
unkt zu einem anderen zu gelangen, und Messen der Auslastung, d.h. wie 
uge zwischen zwei Punkten im System zu bestimmten Tageszeiten oder an 

a b
701

Wochentagen unterwegs sind. Für beide Ziele ist es erforderlich, das Daten-
roblem über ein großes Gebiet mit vielen Kameras und Zehntausenden Fahr-

Stunde zu lösen. Bei visueller Überwachung können falsche Alarme durch 
atten, Gelenkfahrzeuge, Reflexionen in Pfützen usw. hervorgerufen werden. 
ngsfehlern kommt es durch Verdeckung, Nebel, Dunkelheit und ungenügen-
en Kontrast. Ständig fahren die Fahrzeuge in das Schnellstraßensystem ein 



Probabilistis

702

15

und verlasse
zeuges zwisc
tisch ändern
und auflöse
Abschätzen 
worden.Date
xen Welt, da
Objekts zu k
täten interag
scheinlichke
14.6.3 zu ko

Bibliograf

Viele der gr
teme stamm
Algorithmu
Beobachtun
kov (1913) 
nannte Mar
ben aus dem
ihrer Misch

Besonders w
durch Wien
mit diskrete
nologischen
Repräsentati
des stochast
und Rudolf 
für die Vorw
wurden Kal
(1880) und 
Kalman 196
(1960) erkan
tenbahnen u
tige Ergebni
druckende 
Viele frühe E
(1988) zeige
Verweise au
(1994) besch

Das Hidden-
einschließlic
entwickelt. D
che Konzep
(Rauch et al.
läufer der al
auch Kapite
ches Schließen über die Zeit

n es. Darüber hinaus kann sich das Erscheinungsbild eines bestimmten Fahr-
hen den Kameras je nach Lichtbedingungen und Fahrzeuglage im Bild dras-
. Auch das Bewegungsmodell unterliegt Änderungen, wenn sich Staus bilden 
n. Trotz dieser Probleme sind moderne Datenzuordnungsalgorithmen beim 
von Verkehrsparametern unter realen Bedingungen erfolgreich eingesetzt 
nzuordnung ist eine wesentliche Grundlage für das Verfolgen einer komple-
 es sonst keine Möglichkeit gibt, mehrere Beobachtungen eines gegebenen 

ombinieren. Wenn Objekte in der Welt miteinander unter komplexen Aktivi-
ieren, ist es erforderlich, die Datenzuordnung mit den relationalen Wahr-
itsmodellen und den Modellen eines offenen Universums gemäß Abschnitt 
mbinieren. Dies ist derzeit ein aktiver Forschungsbereich.

ische und historische Hinweise

undlegenden Ideen für die Abschätzung des Zustandes dynamischer Sys-
en von dem Mathematiker C.F. Gauß (1809), der einen deterministischen 
s der kleinsten Quadrate für das Problem formulierte, aus astronomischen 
gen Umlaufbahnen abzuschätzen. Der russische Mathematiker A.A. Mar-
entwickelte bei seiner Analyse stochastischer Prozesse die später soge-
kov-Zusicherung. Er schätzte eine Markov-Kette erster Stufe für Buchsta-
 Text von Eugen Onegin. Die allgemeine Theorie der Markov-Ketten und 

zeiten wird von Levin et al. (2008) behandelt.

ichtige Arbeiten zum Filtern erfolgten während des Zweiten Weltkriegs 
er (1942) für Prozesse mit stetiger Zeit und Kolmogorov (1941) für Prozesse 
r Zeit. Obwohl diese Arbeit in den folgenden 20 Jahren zu wichtigen tech-
 Entwicklungen führte, machte ihre Verwendung der Frequenzdomänen-
on viele Berechnungen recht aufwändig. Die direkte Zustandsmodellierung 
ischen Prozesses erwies sich als einfacher, wie durch Peter Swerling (1959) 
Kalman (1960) gezeigt. Die letztgenannte Arbeit führte den Kalman-Filter 
ärtsinferenz in linearen Systemen mit Gaußschem Rauschen ein. Allerdings 
mans Ergebnisse schon eher vom dänischen Statistiker Thorvold Thiele
vom russischen Mathematiker Ruslan Stratonovich (1959) gefunden, die 
0 in Moskau traf. Nach einem Besuch beim NASA Ames Research Center 
nte Kalman die Anwendbarkeit der Methode zur Nachführung von Rake-
nd der Filter wurde später für die Apollo-Missionen implementiert. Wich-
sse zur Glättung wurden von Rauch et al. (1965) abgeleitet und der beein-
Rauch-Tung-Striebel-Glätter ist heute immer noch Standardtechnologie. 
rgebnisse sind in Gelb (1974) zusammengefasst. Bar-Shalom und Fortmann
n eine modernere Abhandlung mit Bayesschem Touch, ebenso wie viele 
f die umfangreiche Literatur zu dem Thema. Chatfield (1989) und Box et al. 
reiben den „klassischen“ Ansatz zur Zeitfolgenanalyse.

Markov-Modell und die zugehörigen Algorithmen für Inferenz und Lernen, 

h des Vorwärts-Rückwärts-Algorithmus, wurden von Baum und Petrie (1966) 
er Viterbi-Algorithmus wurde zuerst in (Viterbi, 1967) veröffentlicht. Ähnli-

te erschienen unabhängig davon in der Anhängerschaft der Kalman-Filter 
, 1965). Der Vorwärts-Rückwärts-Algorithmus war einer der wichtigsten Vor-
lgemeinen Formulierung des EM-Algorithmus (Dempster et al., 1977); siehe 
l 20. Die Glättung mit konstantem Speicherbedarf erscheint in Binder et al. 
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15.6  Verfolgen mehrerer Objekte

so wie der in Übung 15.3 entwickelte Teilen&Herrschen-Algorithmus. Die 
konstanter Zeit mit fester Verzögerung für HMMs erschien zuerst in Russell
(2003). HMMs haben viele Anwendungen in der Sprachverarbeitung (Char-
Spracherkennung (Rainer und Juang, 1993), Maschinenübersetzung (Och und 
algorithmischen Biologie (Krogh et al., 1994; Baldi et al., 1993), Finanzwirt-
 und Hamori, 2004) sowie anderen Gebieten gefunden. Für das grundlegende 
ll gibt es mehrere Erweiterungen, wie zum Beispiel das hierarchische HMM 
1998) und das geschichtete HMM. Oliver et al., (2004) führen wieder eine 
as Modell ein, die die einzelne Zustandsvariablen von HMMs ersetzt.

 Bayessche Netze (DBNs) können als dünn besetzte Kodierung eines Mar-
es betrachtet werden und wurden in der KI zuerst von Dean und Kanzawa
cholson und Brady (1992) sowie Kjaerulff (1992) verwendet. Die letzt-
rbeit beinhaltet eine generische Erweiterung auf das Glaubensnetzsystem 
ie erforderlichen Funktionsmerkmale für das Erstellen und das Kompilie-
her Netze bereitzustellen. Das Buch von Dean und Wellman (1991) half 
s und den probabilistischen Ansatz auf Planung und Steuerung in der KI 
machen. Murphy (2002) bietet eine gründliche Analyse von DBNs.

 Bayessche Netze sind sehr gebräuchlich für die Modellierung einer Viel-
exer Bewegungsprozesse in der Computervision geworden (Huang et al., 
 und Bobick, 1999). Wie HMMs haben sie viele Anwendungen in der 
nung (Zweig und Russell, 1998; Richardson et al., 2000; Stephenson et 
fian et al., 2002; Livescu et al., 2003), Genomik (Murphy und Mian, 1999; 

., 2003, Husmeier, 2003) und Roboterlokalisierung (Theocharous et al., 
den. Die Verbindung zwischen HMMs und DBNs sowie zwischen dem 
ckwärts-Algorithmus und der Bayesschen Backpropagation wurde expli-
th et al. (1997) formuliert. Eine weitere Unifizierung mit Kalman-Filtern 
n statistischen Modellen) erscheint in Roweis und Ghahramani (1999). Es 
uren für das Erlernen der Parameter (Binder et al., 1997a; Ghahramani, 
trukturen (Friedman et al., 1998) von DBNs.

hnitt 15.5 beschriebene Partikelfilteralgorithmus hat eine besonders interes-
chte. Die ersten Sampling-Algorithmen für die Partikelfilter (auch als sequen-
-Carlo-Methoden bezeichnet) wurden in der Kontrolltheorie von Handschin
(1969) entwickelt, und die Resampling-Idee, die Seele des Partikelfilters, 

einem russischen Magazin zur Kontrolltheorie (Zaritskii et al., 1975). Später 
 der Statistik als SIR (Sequential Importance-Sampling Resampling) neu 
bin, 1988; Liu und Chen, 1998), in der Kontrolltheorie als Partikelfilter (Gor-
993; Gordon, 1994); in der KI als Überleben des Besten (Kanazawa et al., 
 der Computervision als Kondensation (Isard und Blake, 1996). Die Arbeit 

wa et al. (1995) beinhaltet eine Verbesserung, die auch als Evidenzumkehr
ird, wobei der Zustand zur Zeit t+1 abhängig von dem Zustand zur Zeit t

denz zur Zeit t+1 gesampelt wird. Auf diese Weise kann die Evidenz direkt 
probenerzeugung einwirken und, wie von Doucet (1997) sowie Liu und Chen 
703

sen, den Annäherungsfehler reduzieren. Partikelfilter sind auf vielen Gebie-
zt worden, unter anderem für das Verfolgen komplexer Bewegungsmuster in 
hnik (Isard und Blake, 1996), der Aktienkursvorhersage (de Freitas et al., 

er Diagnose von Fehlern auf Planetenrovern (Verma et al., 2004). Eine als Rao-
d-Partikelfilter oder RBPF bezeichnete Variante (Doucet et al., 2000; Murphy 
 2001) wendet die Partikelfilterung auf eine Teilmenge der Zustandsvariablen 
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t für jeden Partikel eine genaue Inferenz für die restlichen Variablen durch, 
e Wertfolge im Partikel konditioniert wird. In manchen Fällen arbeitet RBPF 
en von Zustandsvariablen. Kapitel 25 beschreibt eine Anwendung von RBPF 
rung und Kartenerstellung in der Robotik. Das Buch von Doucet et al. (2001) 

le wichtige Artikel zu sequenziellen Monte-Carlo-Algorithmen (SMC), wobei 
ilterung den wichtigsten Teil ausmacht. Pierre Del Moral und Kollegen haben 
e theoretische Analysen von SMC-Algorithmen durchgeführt (Del Moral, 
oral et al., 2006).

oden (siehe Abschnitt 14.5.2) können auf Filterprobleme angewendet wer-
ispiel lässt sich Gibbs-Sampling direkt auf ein aufgerolltes DBN anwenden. 
lem wachsender Aktualisierungszeiten zu vermeiden, wenn das aufgerollte 
, sampelt der Decayed MCMC-Filter (Marthi et al., 2002) vorzugsweise neu-
svariablen, und zwar mit einer Wahrscheinlichkeit, die für eine Variable k
er Vergangenheit mit 1/k2 fällt. Das zerfallende MCMC-Verfahren ist ein 
 nichtdivergenter Filter. Nichtdivergente Filter können auch für bestimmte 
iltern mit angenommener Dichte erhalten werden. Derartige Filter gehen 
dass die A-posteriori-Verteilung über den Zuständen zur Zeit t zu einer 
endlich parametrisierten Familie gehört. Wenn die Verteilung durch die 
 und Aktualisierungsschritte aus dieser Familie herausgebracht wird, wird 
urückprojiziert, um die beste Annäherung innerhalb der Familie zu liefern. 
hmen der Boyen-Koller-Algorithmus (Boyen et al., 1999) und der Factored-
orithmus (Murphy und Weiss, 2001) an, dass die A-posteriori-Verteilung 
odukt von kleinen Faktoren angenähert werden kann. Es wurden verschie-
ken (siehe Kapitel 14) für temporale Modelle entwickelt. Ghahramani und 
7) beschreiben einen Annäherungsalgorithmus für das faktorisierende 
BN, in dem zwei oder mehr unabhängig voneinander entwickelte Markov-
 einen gemeinsam genutzten Beobachtungsstrom verknüpft sind. Jordan et 

cken mehrere andere Anwendungen ab.

ordnung für das Verfolgen mehrerer Ziele wurde in einem probabilisti-
en zuerst von Sittler (1964) beschrieben. Der erste praktische Algorithmus 
e im großen Maßstab war der „Multiple Hypothesis Tracker“ oder MHT-
s (Reid, 1979). Bar-Shalom und Fortmann (1988) sowie Bar-Shalom (1992) 
 wichtige Artikel zusammengestellt. Die Entwicklung eines MCMC-Algo-
die Datenzuordnung geht auf Pasula et al. (1999) zurück, die den Algorith-
bleme der Verkehrsüberwachung angewendet haben. Oh et al. (2009) bie-
male Analyse und umfangreiche experimentelle Vergleiche zu anderen 
chulz et al. (2003) beschreiben eine Datenzuordnungsmethode basierend 
kelfilterung. Ingemar Cox hat die Komplexität der Datenzuordnung analy-
993; Cox und Hingorani, 1994) und den Kreis der Bildverarbeiter auf das 
erksam gemacht. Außerdem hat er darauf hingewiesen, dass sich der 

Algorithmus in polynomialer Zeit auf das Problem anwenden lässt, die 
lichsten Zuordnungen zu finden, was lange als nicht zu bewältigendes 

ter Experten auf dem Gebiet der Nachverfolgung galt. Der Algorithmus 
e von Kuhn (1955) bekannt gemacht. Die Grundlage hierfür bildeten Über-
on Artikeln der beiden ungarischen Mathematiker Dénes König und Jenö 
ie 1931 erschienen sind. Das grundlegende Theorem wurde allerdings 
in einem unveröffentlichten lateinischen Manuskript vom berühmten 
 Mathematiker Carl Gustav Jacobi (1804–1851) abgeleitet.
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nfassung

itel hat sich mit dem allgemeinen Problem beschäftigt, probabilistische temporale Pro-
stellen und mit ihnen zu schließen. Die wichtigsten Aspekte dabei sind:

hselnde Zustand der Welt wird durch Verwendung einer Menge von Zufallsvariablen 
tet, die den Zustand zu jedem beliebigen Zeitpunkt repräsentieren.

ntationen können darauf ausgelegt werden, die Markov-Eigenschaft zu erfüllen, 
ie Zukunft unabhängig von der Vergangenheit bei bekannter Gegenwart ist. Kombi-

t der Annahme, dass der Prozess stationär ist, d.h., die Dynamik ändert sich nicht mit 
, vereinfacht dies die Repräsentation ganz wesentlich.

nn sich vorstellen, dass ein temporales Wahrscheinlichkeitsmodell aus einem Über-
odell, das die Entwicklung beschreibt, und einem Sensormodell, das den Beob-

sprozess beschreibt, besteht.

htigsten Inferenzaufgaben in temporalen Modellen sind Filterung, Vorhersage, 
ng und Berechnung der wahrscheinlichsten Erklärung. Sie können unter Ver-
g einfacher rekursiver Algorithmen realisiert werden, deren Laufzeit linear zur Länge 
e ist.

ilien temporaler Modelle wurden genauer betrachtet: Hidden-Markov-Modelle, 
n-Filter und dynamische Bayessche Netze (die die beiden anderen als Sonder-
nhalten).

eine speziellen Zusicherungen getroffen werden, wie etwa in Kalman-Filtern, erscheint 
aue Inferenz mit vielen Zustandsvariablen nicht realisierbar zu sein. In der Praxis scheint 
rithmus der Partikelfilterung ein effizienter Annäherungsalgorithmus zu sein.

 viele Objekte verfolgt werden, tritt eine Unbestimmtheit auf, welche Beobachtungen 
hen Objekten gehören – das Problem der Datenzuordnung. Die Anzahl der Zuord-
pothesen ist normalerweise unlösbar hoch, wobei aber MCMC- und Partikelfilteralgo-
 in der Praxis gut funktionieren.
705
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u Kapitel 15

n Sie, dass jeder Markov-Prozess zweiter Stufe als Markov-Prozess erster Stufe mit er-
rter Zustandsvariablenmenge formuliert werden kann. Kann dies immer sparsam erfol-
.h. ohne Erhöhung der Parameterzahl für die Spezifikation des Übergangsmodells?

ser Übung betrachten wir, was mit den Wahrscheinlichkeiten der Regenschirmwelt an 
renzen langer Zeitfolgen passiert.

genommen, wir beobachten eine unendliche Folge von Tagen, an denen der Regen-
hirm erscheint. Zeigen Sie, dass die Wahrscheinlichkeit von Regen am aktuellen Tag mit 
nehmenden Tagen monoton bis zu einem Fixpunkt steigt. Berechnen Sie diesen Fix-
nkt.

trachten Sie jetzt eine weitere Vorhersage in die Zukunft nur auf der Basis der beiden 
sten Regenschirmbeobachtungen. Berechnen Sie zuerst die Wahrscheinlichkeit 
r2+k|u1, u2) für k = 1...20 und zeichnen Sie die Ergebnisse. Sie sollten erkennen, 
ss die Wahrscheinlichkeit gegen einen Fixpunkt konvergiert. Beweisen Sie, dass der ge-
ue Wert dieses Fixpunktes 0,5 ist.

 Übung entwickelt eine speichereffiziente Variante des in Abbildung 15.4 beschriebe-
orwärts-Rückwärts-Algorithmus. Wir wollen P(Xk|e1:t) für k = 1, ..., t berechnen. 
wenden wir einen Teilen&Herrschen-Ansatz an. 

ir nehmen der Einfachheit halber an, dass t ungerade ist und dass die Hälfte bei h = 
 + 1)/2 liegt. Zeigen Sie, dass P(Xk|e1:t) für k = 1, ..., t berechnet werden kann, 
nn nur die anfängliche Vorwärtsnachricht f1:0, die Rückwärtsnachricht bh+1:t und die 

idenz e1:h gegeben sind.

igen Sie ein ähnliches Ergebnis für die zweite Hälfte der Folge.

s den Ergebnissen für (a) und (b) kann ein rekursiver Teilen&Herrschen-Algorithmus 
nstruiert werden, indem die Folge zuerst vorwärts und dann vom Ende aus wieder 
ckwärts durchlaufen wird, wobei jeweils nur die erforderlichen Nachrichten in der Mitte 
d an den Enden gespeichert werden. Anschließend wird der Algorithmus für jede der 
lften aufgerufen. Schreiben Sie den Algorithmus im Detail.

rechnen Sie Zeit- und Speicherkomplexität des Algorithmus als Funktion von t, der Länge 
r Folge. Wie ändern sie sich, wenn wir die Eingabe in mehr als zwei Teile zerlegen?

schnitt 15.2.3 haben wir eine abgeflachte Prozedur für die Ermittlung der wahrschein-
en Zustandsfolge für eine vorgegebene Beobachtungsfolge skizziert. Die Prozedur sucht 
ahrscheinlichsten Zustand für jeden Zeitschritt unter Verwendung der Glättung und 

ie aus diesen Zuständen zusammengesetzte Folge zurück. Zeigen Sie, dass diese Proze-
r einige temporale Wahrscheinlichkeitsmodelle und Beobachtungsfolgen eine unmög-

Zustandsfolge zurückgibt (d.h., die bedingte Wahrscheinlichkeit der Folge ist null).

ung (15.12) beschreibt den Filterprozess für die Matrixformulierung von HMMs. Geben 

ne ähnliche Gleichung für die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten an, was in Glei-
 (15.7) allgemein beschrieben wurde.
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Übungen zu Kapitel 15

schnitt 15.3.2 ist die A-priori-Verteilung über Positionen gleichförmig und das Über-
modell nimmt eine gleiche Wahrscheinlichkeit für die Bewegung zu einem beliebigen 

barquadrat an. Wie sieht es aus, wenn diese Annahmen falsch sind? Nehmen Sie an, 
die Anfangsposition tatsächlich gleichförmig vom nordwestlichen Quadranten des Rau-
usgewählt wird und die Bewegen-Aktion tatsächlich nach Südost tendiert. Halten Sie 
MM-Modell feststehend und erläutern Sie für verschiedene Werte von ∈ die Wirkung 
ie Positionierungs- und Pfadgenauigkeit, wenn die Tendenz nach Südosten zunimmt.

chten Sie eine Version des Staubsaugerroboters (Abschnitt 15.3.2  ), der die Strategie 
t, solange wie möglich geradeaus zu gehen. Nur wenn er auf ein Hindernis trifft, 

gt er eine neue (zufällig ausgewählte) Richtung ein. Um diesen Roboter zu modellieren, 
ht jeder Zustand im Modell aus einem Paar (Position, Richtung). Implementieren 
eses Modell und stellen Sie fest, wie gut der Viterbi-Algorithmus einen Roboter mit die-

odell verfolgen kann. Die Strategie des Roboters ist eingeschränkter als beim Roboter 
fälligen Bewegungen (random walk). Heißt das, dass die Vorhersagen des wahrschein-

en Pfades genauer sind?

en Staubsaugerroboter haben wir drei Strategien beschrieben: (1) eine gleichförmige 
ige Bewegung, (2) eine Vorzugsrichtung für das Wandern nach Südost, wie es in Übung 
eschrieben ist, und (3) die in Übung 15.7 beschriebene Strategie. Ein Beobachter erhält 
ie Beobachtungsfolge von einem Staubsaugerroboter, ist sich aber nicht sicher, welcher 
rei Strategien der Roboter folgt. Welchen Ansatz sollte der Beobachter verwenden, um 
ahrscheinlichsten Pfad bei den gegebenen Beobachtungen zu finden? Implementieren 
n Ansatz und testen Sie ihn. Wie stark leidet die Positionierungsgenauigkeit verglichen 

em Fall, in dem der Beobachter weiß, an welche Strategie sich der Roboter hält?

ser Übung geht es um das Filtern in einer Umgebung ohne Orientierungspunkte. 
chten Sie einen Staubsaugerroboter in einem leeren Raum, der durch ein rechteckiges 
m-Raster dargestellt wird. Die Position des Roboters ist verborgen; dem Beobachter 
lediglich ein Geräuschortungssensor zur Verfügung, der die Position des Roboters nä-
gsweise angibt. Wenn sich der Roboter bei Position (x, y) befindet, liefert der Sensor 
er Wahrscheinlichkeit 0,1 die korrekte Position, mit jeweils der Wahrscheinlichkeit 0,05 
der 8 Positionen, die (x, y) direkt umgeben, mit der Wahrscheinlichkeit von jeweils 
 eine der 16 Positionen, die um die ersten 8 Felder liegen, und mit der restlichen Wahr-
lichkeit von 0,1 meldet er „keine Ortung“. Der Roboter wählt eine Richtung aus und 

ihr mit der Wahrscheinlichkeit von 0,7 bei jedem Schritt. Eine neue Richtung wählt der 
ter mit der Wahrscheinlichkeit von 0,3 aus (oder mit der Wahrscheinlichkeit von 1, 
 er auf eine Wand trifft). Implementieren Sie dies als HMM und realisieren Sie Filterung, 
en Roboter zu verfolgen. Wie genau lässt sich der Pfad des Roboters verfolgen?

g wollen wir ein System mit stetigen Zuständen beobachten, dessen Verhalten unvor-
hbar zwischen einer Folge von k verschiedenen „Modi“ wechselt. Ein Flugzeug bei-
weise, das versucht, einer Rakete auszuweichen, kann eine Folge unterschiedlicher Ma-

!

!
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 ausführen, die die Rakete versucht nachzuvollziehen.  Abbildung 15.21 zeigt ein 
tiges Switching-Kalman-Filtermodell als Bayessches Netz.
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5.21: Darstellung eines Switching-Kalman-Filters als Bayessches Netz. Die Schaltvariable St ist 
 mit diskretem Zustand, deren Wert das Übergangmodell für die Variablen mit stetigem Zustand, 
Das Übergangsmodell P(Xt+1|Xt , St = i) ist für jeden diskreten Zustand i ein lineares Gauß-
l, so wie in einem normalen Kalman-Filter. Das Übergangsmodell für den diskreten Zustand 
 kann man sich als Matrix vorstellen, wie in einem Hidden-Markov-Modell.

genommen, der diskrete Zustand St hat k mögliche Werte und die vorhergehende ste-
e Zustandsschätzung P(X0) ist eine multivariate Gaußsche Verteilung. Zeigen Sie, 
ss die Vorhersage P(X1) eine Mischung aus Gaußschen Verteilungen ist – 
h. eine gewichtete Summe Gaußscher Verteilungen, sodass die Summe der Gewichtun-
n gleich 1 ist.

igen Sie, dass, wenn die aktuell stetige Zustandsschätzung P(Xt|e1:t) eine Mischung 
s m Gaußschen Verteilungen ist, die aktualisierte Zustandsschätzung P(Xt+1|e1:t+1)
 allgemeinen Fall eine Mischung aus km Gaußschen Verteilungen ist.

elchen Aspekt des temporalen Prozesses stellen die Gewichtungen in der Gaußschen 
ischung dar?

samt zeigen die Ergebnisse in (a) und (b), dass die Repräsentation der bedingten Vertei-
hne Grenze anwächst – selbst für geschaltete Kalman-Filter, die einfachsten hybriden 
ischen Modelle.

llständigen Sie den fehlenden Schritt in der Ableitung von Gleichung (15.19), den ers-
ktualisierungsschritt des eindimensionalen Kalman-Filters.

etrachten das Verhalten der Varianzaktualisierung in Gleichung (15.20).

ichnen Sie den Wert von σt
2 als Funktion von t für verschiedene Werte für σx

2 und σz
2.

igen Sie, dass die Aktualisierung einen Fixpunkt σ2 hat, sodass σt
2 → σ2, wenn t → ∞, 

d berechnen Sie den Wert von σ2.

ben Sie eine qualitative Erklärung dafür, was bei σx
2 → 0 und σz

2 → 0 passiert.

rofessor möchte wissen, ob Studenten genügend Schlaf bekommen. Jeden Tag beob-

Xt

St

Zt Zt+1

Xt+1

St+1
t er, ob die Stundenten im Kurs schlafen und ob sie rote Augen haben. Der Professor 
die folgende Domänentheorie auf:

ie A-priori-Wahrscheinlichkeit, genügend Schlaf zu bekommen, beträgt ohne Beobach-
ungen 0,6.

ie Wahrscheinlichkeit, genügend Schlaf in der Nacht t zu bekommen, beträgt 0,8, vor-
usgesetzt, dass er in der vorhergehenden Nacht genügend Schlaf hatte, sonst 0,2.
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ie Wahrscheinlichkeit, rote Augen zu haben, beträgt 0,2, wenn der Student genügend 
eschlafen hat, sonst 0,7.

ie Wahrscheinlichkeit, im Kurs einzuschlafen, beträgt 0,1, wenn der Student genügend 
chlaf hatte, sonst 0,3.

lieren Sie diese Informationen als dynamisches Bayessches Netz, mit dem der Profes-
ne Folge von Beobachtungen filtern oder aus diesen vorhersagen kann. Anschließend 
lieren Sie es als Hidden-Markov-Modell, das eine einzige Beobachtungsvariable hat. 

n Sie die vollständigen Wahrscheinlichkeitstabellen für das Modell an.

n Sie für das in Übung 15.13 spezifizierte DBN und für die Evidenzvariablen

keine roten Augen, schläft nicht im Kurs

rote Augen, schläft nicht im Kurs

rote Augen, schläft im Kurs

lgenden Berechnungen durch:

standsschätzung: Berechnen Sie P(GenugSchlaft|e1:t) für jedes t = 1, 2, 3.

ättung: Berechnen Sie P(GenugSchlaft|e1:3) für jedes t = 1, 2, 3.

rgleichen Sie die gefilterten und geglätteten Wahrscheinlichkeiten für t =1 und t = 2.

en Sie an, dass ein bestimmter Student jeden Tag mit roten Augen erscheint und im Kurs 
t. Erläutern Sie anhand des in Übung 15.13 angegebenen Modells, warum die Wahr-
lichkeit, dass der Student in der vorhergehenden Nacht genügend Schlaf hatte, gegen ei-

ixpunkt konvergiert, anstatt immer weiter abzufallen, wenn wir mehr Evidenztage erfas-
ie lautet der Fixpunkt? Beantworten Sie dies sowohl numerisch (durch Berechnung) als 

analytisch.

ser Übung analysieren wir detailliert das persistente Fehlermodell für den Batteriesen-
 Abbildung 15.15(a).

bildung 15.15(b) stoppt bei t = 32. Beschreiben Sie qualitativ, was passieren soll, 
enn t → ∞, wenn der Sensor weiterhin 0 liest.

genommen, die Außentemperatur beeinflusst den Batteriesensor, sodass bei steigen-
r Temperatur transiente Fehler wahrscheinlicher werden. Zeigen Sie, wie die DBN-
ruktur in Abbildung 15.15(a) erweitert werden kann, und erklären Sie, welche Änderun-
n an den BWTs erforderlich sind. 

nnen für die neue Netzstruktur Batteriemesswerte von dem Roboter verwendet wer-
n, um die aktuelle Temperatur abzuleiten?

chen Sie, den Algorithmus für die Variableneliminierung auf das in drei Zeitscheiben 
te Regenschirm-DBN anzuwenden. Die Abfrage ist P(R3|u1, u2, u3). Zeigen Sie, dass 
mplexität des Algorithmus – die Größe des größten Faktors – immer gleich ist, egal ob 
genvariablen rückwärts oder vorwärts eliminiert werden. 
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 Kapitel sehen wir, wie ein Agent Entscheidungen treffen soll, damit 
iel erreicht – zumindest im Durchschnitt aller Fälle.

apitel kehren wir zum Konzept der Nutzentheorie zurück, die in Kapitel 
lt wurde, und zeigen, wie sie mit der Wahrscheinlichkeitstheorie kombi-
m einen entscheidungstheoretischen Agenten zu erzeugen – einen Agen-

onale Entscheidungen basierend auf seinem Glauben und seinem Willen 
. Ein solcher Agent kann Entscheidungen in Kontexten treffen, wo Unsi-
d konflikterzeugende Ziele es einem logischen Agenten nicht erlauben, 
eidung zu treffen. Letztlich hat ein zielbasierter Agent eine binäre Aus-
en guten (Ziel-) und schlechten (Nichtziel-)Zuständen, während ein ent-

heoretischer Agent ein stetiges Maß für die Zustandsqualität besitzt.

6.1 führt das grundlegende Konzept der Entscheidungstheorie ein: die 
g des erwarteten Nutzens. Abschnitt 16.2 zeigt, dass das Verhalten jedes 
genten abgedeckt werden kann, indem man eine zu maximierende Nut-
 annimmt. Abschnitt 16.3 beschreibt die Natur der Nutzenfunktionen 
, insbesondere ihre Relation zu einzelnen Quantitäten, wie etwa Geld. 
.4 zeigt, wie man mit Nutzenfunktionen umgeht, die von mehreren Quan-

ngig sind. In Abschnitt 16.5 beschreiben wir die Implementierung von ent-
reffenden Systemen. Insbesondere stellen wir einen Formalismus vor, der 
dungsnetz (auch Einflussdiagramm) bezeichnet wird und der die Bayes-
 erweitert, indem er Aktionen und Nutzen berücksichtigt. Das restliche 
häftigt sich mit Themen, die bei der Anwendung der Entscheidungstheo-
rtensysteme auftreten.

uben und Wünsche unter Unsicherheit kombinieren
achsten Form beschäftigt sich die Entscheidungstheorie mit der Auswahl 
nen basierend auf ihren unmittelbaren Ergebnissen; d.h., die Umgebung 
ben Sinn wie in Abschnitt 2.3.2 definiert als episodisch angenommen. 
hme wird in Kapitel 17 gelockert.) In Kapitel 3 haben wir die Notation 
) für den Zustand verwendet, der das deterministische Ergebnis einer 
 Zustand s0 ist. In diesem Kapitel geht es nun um nichtdeterministische 
achtbare Umgebungen. Da der Agent den aktuellen Zustand nicht unbe-

, lassen wir ihn weg und definieren RESULT(a) als Zufallsvariable, deren 
öglichen Ergebniszustände sind. Die Wahrscheinlichkeit von Ergebnis s'

en Evidenzbeobachtungen e wird geschrieben als

P(RESULT() = s' | a, e),

 auf der rechten Seite des Bedingungsstriches für das Ereignis steht, dass 
sgeführt wird.1

n, die ein Agent im Hinblick auf die Weltzustände aufweist, werden durch 

funktion abgedeckt, die eine einzelne Zahl zuordnet und damit ausdrückt, 
enswert ein Zustand ist. Der erwartete Nutzen (engl. Utility) einer Aktion 

che Entscheidungstheorie lässt den aktuellen Zustand S0 implizit. Wir können ihn 
zit machen, indem wir P(RESULT(a) = s' | a, e) = Σs P(RESULT(s, a) = s' | a)P(S0 =
eiben.
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16.2  Grundlagen der Nutzentheorie

r Evidenz EU(a|e) ist einfach der durchschnittliche Nutzenwert der Ergeb-
htet nach der Wahrscheinlichkeit, mit der dieses Ergebnis auftritt:

. (16.1)

 des maximalen erwarteten Nutzens (MEN) besagt, dass ein rationaler 
ktion auswählen soll, die seinen erwarteten Nutzen maximiert:

.

 Weise könnte man das MEN-Prinzip als die Definition der gesamten KI 
Ein intelligenter Agent muss einfach nur die verschiedenen Quantitäten 
den Nutzen über seine Aktionen maximieren und fertig. Aber das bedeutet 
as KI-Problem durch die Definition gelöst ist!

inzip formalisiert das allgemeine Konzept, dass der Agent „das Richtige“ 
ähert sich aber nur geringfügig einer vollständigen Operationalisierung
. Um den Zustand der Welt abzuschätzen, braucht man Wahrnehmung, 
sensrepräsentation und Inferenz. Für die Berechnung von P(RESULT(a)|a, e)
n ein vollständiges kausales Modell der Welt und (wie wir in Kapitel 14
en) NP-harte Inferenz in Bayesschen Netzen. Die Berechnung des Nutzens 
des U(s') bedingt häufig eine Suche oder Planung, weil ein Agent nicht 
t ein Zustand ist, bis er weiß, wohin er von diesem Zustand aus gelangen 

ntscheidungstheorie ist also kein Allheilmittel, das das KI-Problem löst – 
llt eine nützliche Umgebung bereit.

inzip hat eine klare Relation zu dem in Kapitel 2 vorgestellten Konzept der 
ße. Die grundlegende Idee dabei ist sehr einfach. Betrachten Sie die Umge-
 zu einem Agenten mit einem bestimmten Wahrnehmungsverlauf führen 
d betrachten Sie die verschiedenen Agenten, die wir entwerfen könnten. 
gent eine Nutzenfunktion maximiert, die das Leistungsmaß, nach dem 
en bewertet wird, korrekt reflektiert, erreicht er die höchstmögliche Leis-
ung (gemittelt über alle möglichen Umgebungen). Das ist die zentrale 
ng für das eigentliche MEN-Prinzip. Während die Behauptung zunächst 
utologisch erscheint, verkörpert sie letztendlich einen sehr wichtigen Über-
em globalen, externen Kriterium der Rationalität – dem Leistungsmaß über 

verläufe – hin zu einem lokalen, internen Kriterium, das die Maximierung 
n nächsten Zustand angewendeten Nutzenfunktion beinhaltet.

undlagen der Nutzentheorie
eint das Prinzip des maximalen erwarteten Nutzens (MEN) eine sinnvolle 
stellen, Entscheidungen zu treffen, aber es ist keineswegs offensichtlich, 

 dabei um die einzige rationale Weise handelt. Warum sollte schließlich die 

( ) ( )( )| Result '| , ( ')EU a P a s a U s= =∑e e

argmax ( | )
a

Aktion EU a= e

Tipp
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g des durchschnittlichen Nutzens so speziell sein? Warum sollte man 
hen, die Summe der Kubikwerte möglicher Nutzen zu berechnen oder den 
 möglichen Verlust zu minimieren? Könnte ein Agent nicht auch rational 

dem er einfach Prioritäten für Zustände angibt, ohne diesen numerische 
ordnen? Und warum sollte es überhaupt eine Nutzenfunktion mit den 
Eigenschaften geben? Wir werden es sehen.
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 lassen sich beantworten, wenn man einige Bedingungen für die Prioritä-
rt, die ein rationaler Agent aufweisen sollte, und dann zeigt, dass aus den 
n das MEN-Prinzip abgeleitet werden kann. Wir verwenden die folgende 

 die Prioritäten eines Agenten zu beschreiben:

 Agent bevorzugt A gegenüber B.

 Agent ist unentschlossen zwischen A und B. 

 Agent bevorzugt A gegenüber B oder ist unentschlossen zwischen beiden.

ie offensichtliche Frage, worum es sich bei A und B handelt. Es könnten die 
r Welt sein, doch meistens gibt es Unbestimmtheit darüber, was wirklich 
. Zum Beispiel weiß ein Fluggast, dem „das Nudelgericht oder das Huhn“ 
ird, nicht, was ihn unter der Aluminiumfolie erwartet.2 Die Nudeln könn-

 oder zu fest, das Huhn saftig oder bis zur Unkenntlichkeit zerkocht sein. 
 uns die Menge der Ergebnisse für jede Aktion als Lotterie vorstellen – 

ktion ein Los verkörpert. Eine Lotterie L mit den möglichen Ergebnissen 
 mit den Wahrscheinlichkeiten p1, ..., pn auftreten können, wird dargestellt als

L = [p1, S1; p2, S2; ... pn, Sn]. 

inen kann jedes Ergebnis Si einer Lotterie ein atomarer Zustand oder eine 
erie sein. Der wichtigste Aspekt für die Nutzentheorie ist, zu verstehen, wie 
en zwischen komplexen Lotterien mit Prioritäten zwischen den zugrunde 
uständen in diesen Lotterien verbunden sind. Dazu formulieren wir sechs 
ngen, die für jede sinnvolle Prioritätsrelation vorausgesetzt werden:

rkeit: Sind zwei beliebige Lotterien gegeben, muss ein rationaler Agent ent-
 eine der anderen vorziehen oder die beiden als gleich wünschenswert ein-
as bedeutet, der Agent kommt um eine Entscheidung nicht herum. Wie in 

t 13.2.3 gezeigt, ist eine Verweigerung einer Wette so, als würde man verbie-
die Zeit vergeht.

ilt genau eine der Bedingungen (A  B), (B  A) oder (A ∼ B).

tät: Wenn ein Agent bei drei Lotterien A gegenüber B vorzieht und B
r C, dann muss der Agent auch A gegenüber C vorziehen.

(A  B) ∧ (B  C)  (A  C)

t: Wenn eine Lotterie B in Bezug auf die Priorität zwischen A und C liegt, 
e Wahrscheinlichkeit p, für die der rationale Agent unentschlossen ist, ob 

er annehmen oder ob er die Lotterie wählen soll, die A mit der Wahr-
hkeit p und C mit der Wahrscheinlichkeit 1 − p erhält.

A  B  C  ∃p [p, A; 1 − p, C] ∼ B

keit: Wenn ein Agent zwischen zwei Lotterien A und B unentschlossen ist, 

 

  

 
er Agent unentschlossen zwischen zwei komplexeren Lotterien, die genau 
d, außer dass in einer davon B durch A ersetzt wurde. Das gilt unabhängig 
ahrscheinlichkeiten und den anderen Ergebnissen in den Lotterien.

ten uns bei den Lesern entschuldigen, deren Fluggesellschaften keine Mahlzeiten 
angstreckenflügen anbieten.
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16.2  Grundlagen der Nutzentheorie

A ∼ B   [p, A; 1 − p, C] ∼ [p, B; 1 − p, C  ]

lt auch, wenn wir in diesem Axiom  durch ∼ ersetzen.

ie: Angenommen, es gibt zwei Lotterien A und B, die die beiden gleichen 
n Ergebnisse haben. Wenn ein Agent A gegenüber B bevorzugt, dann muss 
t die Lotterie bevorzugen, die eine höhere Wahrscheinlichkeit für A auf-
d umgekehrt).

A  B    (p > q ⇔ [p, A; 1 − p, B]  [q, A; 1 − p, B]

rkeit: Zusammengesetzte Lottieren können mithilfe der Wahrscheinlich-
tze zu einfacheren reduziert werden. Man bezeichnet diese Regel auch als 
ß beim Spielen“, weil sie besagt, dass zwei aufeinanderfolgende Lotterien 

 einzigen äquivalenten Lotterie komprimiert werden können, wie in 
ung 16.1(b) gezeigt.3 

1 − p, [q, B; 1 − q, C]] ∼ [p, A; (1 − p)q, B; (1 − p)(1 − q ); c, C  ]

 (a) Ein Tauschzyklus, der zeigt, dass die nicht transitiven Prioritäten A  B  C  A  
nalen Verhalten führen. (b) Das Zerlegbarkeitsaxiom.

gungen sind als die Axiome der Nutzentheorie bekannt. Jedes Axiom lässt 
en, indem man zeigt, dass ein Agent, der es verletzt, offensichtlich irrationa-
 in bestimmten Situationen zeigt. Zum Beispiel können wir die Transitivität 

indem wir einen Agenten mit nichttransitiven Prioritäten erstellen, der uns 
s Geld gibt. Nehmen wir an, ein Agent hat die nicht transitiven Prioritäten A
, wobei A, B und C Waren sind, die kostenlos ausgetauscht werden können. 



 

1¢

1¢
A

C

p

q

A

B

C

p

(1–p)

(1–p)(1–q)

(1–q)

A

B

C

ist äquivalent mit

(1–p)q

a b

  
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gent momentan A hat, dann könnten wir ihm anbieten, C gegen A plus einen 
auschen. Der Agent bevorzugt C und willigt ein, den Handel perfekt zu 
r könnten dann anbieten, B gegen C zu tauschen, und wiederum einen Cent 

n den Spaß beim Spielen auch berücksichtigen, indem wir Spielereignisse in der Zu-
hreibung festschreiben; z.B. könnte „Hat 10 € und spielte“ gegenüber „Hat 10 € und 
ht“ bevorzugt werden. 
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d schließlich A gegen B tauschen. Damit gelangen wir zum Ausgangspunkt 
r dass der Agent uns jetzt drei Cent gegeben hat ( Abbildung 16.1(a)). Wir 

en Zyklus durchlaufen, bis der Agent überhaupt kein Geld mehr hat. Offen-
 der Agent in diesem Fall irrational gehandelt.

ritäten führen zu Nutzen

e, dass die Axiome der Nutzentheorie tatsächlich Axiome über Prioritäten 
gen nichts über eine Nutzenfunktion aus. Allerdings können wir von den 
en die folgenden Konsequenzen ableiten (für den Beweis siehe von Neu-
orgenstern, 1944):

der Nutzenfunktion: Wenn die Prioritäten eines Agenten den Nutzenaxio-
rchen, existiert eine Funktion U, sodass U(A) > U(B) genau dann gilt, 

gegenüber B bevorzugt wird, und U(A) = U(B) genau dann, wenn der 
entschlossen zwischen A und B ist.

U(A) > U(B) ⇔ A  B 
U(A) = U(B) ⇔ A ∼ B

er Nutzen einer Lotterie: Der Nutzen einer Lotterie ist die Summe der 
inlichkeiten jedes Ergebnisses multipliziert mit dem Nutzen dieses Ergeb-

 Worten, nachdem die Wahrscheinlichkeiten und Nutzen der möglichen 
tände spezifiziert sind, ist der Nutzen einer zusammengesetzten Lotterie, 
ustände beinhaltet, vollständig festgelegt. Weil das Ergebnis einer nicht 
schen Aktion eine Lotterie ist, folgt daraus, dass ein Agent rational – d.h. 
entsprechend seiner Prioritäten – handeln kann, allein indem er eine 
ählt, die den erwarteten Nutzen gemäß Gleichung (16.1) maximiert.

heoreme besagen, dass eine Nutzenfunktion für jeden beliebigen rationa-
 existiert, doch sagen sie nicht aus, dass sie eindeutig ist. Es lässt sich 
, dass sich das Verhalten eines Agenten nicht ändert, wenn seine Nutzen-

S) gemäß

U'(S) = aU(S) + b (16.2)

t wird, wobei a und b Konstanten sind und a > 0 ist – eine affine Trans-
Auf diese Tatsache hat bereits Kapitel 5 für Zwei-Personen-Spiele hinge-
 sehen wir, dass sie vollkommen allgemeingültig ist.

len benötigt ein Agent in deterministischen Umgebungen lediglich eine 
on Zuständen – keine numerischen Werte. Man spricht hierbei von einer 



1 1([ , ;...; , ]) ( )n n i i
i

U p S p S pU S=∑
n oder ordinalen Nutzenfunktion.

Sinne sind sich Nutzen und Temperaturen ähnlich: Eine Temperatur in Fahrenheit 
-fache der Celsiustemperatur plus 32. In jedem Maßsystem erhalten Sie die gleichen 
.
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ie, dass die Existenz einer Nutzenfunktion, die das Prioritätsverhalten 
en beschreibt, nicht unbedingt bedeutet, dass der Agent explizit diese Nut-
 nach seinen eigenen Überlegungen maximiert. Wie in Kapitel 2 beschrie-
ationales Verhalten auf unterschiedliche Arten erzeugt werden. Durch 
g der Prioritäten eines rationalen Agenten ist es jedoch möglich, die Nut-
 zu konstruieren, die das repräsentiert, was die Aktionen des Agenten 
erreichen versuchen (selbst wenn der Agent es nicht weiß).

tzenfunktionen
eine Funktion, die eine Abbildung von Lotterien auf reelle Zahlen vor-
 wissen, dass es bestimmte Axiome für Nutzen gibt, denen alle rationalen 
orchen müssen. Ist das alles, was wir über Nutzenfunktionen sagen kön-

 genommen ja: Ein Agent kann beliebige Prioritäten haben. Beispielsweise 
Agent die Priorität setzen, dass auf seinem Bankkonto nur primzahlige 
 liegen sollen; wenn er also 16 € hat, würde er 3 € abheben. Das wäre zwar 
och können wir es nicht als irrational bezeichnen. Ein Agent könnte einen 
Ford Pinto 1973 einem nagelneuen Mercedes vorziehen. Prioritäten kön-
rzahnt sein: Beispielsweise könnte er nur dann primzahlige Geldbeträge 

wenn ihm der Pinto gehört, während er, wenn ihm der Mercedes gehört, 
ldbeträge akzeptiert. Glücklicherweise sind die Prioritäten echter Agenten 
 systematischer und folglich einfacher in den Griff zu bekommen.

tzeneinschätzung und Nutzenskalen

in entscheidungstheoretisches System erstellen wollen, das den Agenten 
ntscheidungen unterstützt oder in seinem Namen handelt, müssen wir 
sfinden, wie die Nutzenfunktion des Agenten aussieht. In diesem auch als 
ebung bezeichneten Vorgang präsentiert man dem Agenten Auswahl-

en und bestimmt anhand der beobachteten Prioritäten die zugrunde lie-
nfunktion.

16.2) besagt, dass es keine absolute Skala für Nutzen gibt. Dennoch ist sie 
 irgendeine Skala einzurichten, auf der sich Nutzen für ein bestimmtes 

zeichnen und vergleichen lassen. Um eine Skala einzurichten, kann man 
el die Nutzen von zwei bestimmten Ergebnissen als Fixpunkte heranzie-
wie eine Temperaturskala durch die Gefrier- und Siedepunkte von Wasser 
ird. In der Regel setzen wir den Nutzen eines „bestmöglichen Preises“ bei 
nd einer „schlimmsten möglichen Katastrophe“ bei U(S) = uÎ fest. Nor-
utzen verwenden eine Skala mit uÎ = 0  und uÏ = 1.

 Nutzenskala zwischen uÎ und uÏ lässt sich der Nutzen jedes konkreten 
werten, indem der Agent aufgefordert wird, zwischen S und einer Stan-
717

 [p, uÏ; (1 − p), uÎ] auszuwählen. Die Wahrscheinlichkeit p wird ange-
r Agent zwischen S und der Standardlotterie unentschlossen ist. Bei nor-
Nutzen ist der Nutzen von S gegeben durch p. Nachdem dies für jeden 
 ist, werden die Nutzen für alle Lotterien bestimmt, die mit diesen Preisen 
n.
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ungsproblemen aus beispielsweise Medizin, Transportwesen und Infrastruk-
nschenleben beteiligt. In diesen Fällen ist uÎ der Wert, der dem unmittel-
geordnet ist (oder vielleicht vielen Todesfällen). Obwohl natürlich niemand 
enschenleben bewertet, ist es eine Tatsache, dass immer irgendwelche 

n getroffen werden. Flugzeuge werden abhängig von der Anzahl der Flüge 
logenen Meilen vollständig überholt und nicht nach jedem Flug. Autokaros-
en aus einem relativ dünnen Blech hergestellt, um Kosten zu reduzieren, 

berlebenszahlen bei Unfällen dadurch sinken. Paradoxerweise bedeutet die 
„dem Menschenleben einen monetären Wert zuzuordnen“, dass es häufig 
et wird. Ross Shachter berichtet von einer Erfahrung mit einem Ministerium, 
die über die Entfernung von asbesthaltigen Baustoffen in Schulen in Auftrag 
 Die Studie ging von einem bestimmten Geldwert für das Leben eines schul-
indes aus und schlussfolgerte, dass die rationale Entscheidung unter dieser 
i, den Asbest zu entfernen. Das Ministerium war moralisch empört und wei-
en Bericht zu veröffentlichen. Anschließend entschied man sich gegen die 
er Asbeststoffe – wodurch man letztendlich das Leben eines Kindes geringer 
s es die Analysten eingeschätzt hatten.

ersuche unternommen, den Wert zu ermitteln, den Menschen für ihr eige-
nsetzen. Eine gebräuchliche „Währung“, die in der Medizin- und Sicher-
 verwendet wird, ist der Mikromort (eine Todeswahrscheinlichkeit von 
ion). Wenn man Personen befragt, wie viel sie zahlen würden, um ein 
rmeiden – zum Beispiel das Risiko, Russisches Roulette mit einem Revol-
en, der eine Million Patronen aufnehmen kann –, antworten sie zwar mit 
 Beträgen, vielleicht zehntausende Euro, doch spiegelt ihr tatsächliches 

nen wesentlich geringeren Geldwert für einen Mikromort wider. Zum Bei-
icht das Risiko, 370 km mit dem Auto zu fahren, einem Mikromort, was 
ensdauer Ihres Autos – sagen wir 150.000 km – etwa 400 Mikromorts 
ffenbar sind viele Menschen bereit, etwa $10.000 mehr (bei den Preisen 
ür einen sichereren Wagen auszugeben, der die Todeswahrscheinlichkeit 
raus sich ein Wert von etwa $50 pro Mikromort ableiten lässt. Verschie-
n über viele Menschen und Risikotypen haben eine Zahl in diesem 
ätigt. Natürlich trifft dieses Argument nur für kleine Risiken zu. Die meis-
en würden sich auch für $50 Millionen nicht selbst umbringen.

 Maß ist das QALY (Quality-Adjusted Life Year, äquivalent mit einem Jahr 
sundheit ohne irgendwelche Gebrechen). Patienten mit einer Behinderung 
eine kürzere Lebenserwartung zu akzeptieren, wenn sie wieder vollstän-
ürden. Zum Beispiel sind Nierenpatienten im Durchschnitt unentschlos-

ieber zwei Jahre an einer Dialysemaschine oder ein Jahr bei voller Gesund-
öchten.

r Nutzen von Geld
heorie hat ihre Wurzeln in der Betriebswirtschaft, und die Betriebswirt-
ur einen hervorragenden Kandidaten für ein Nutzenmaß: Geld (genauer 
Gesamtbesitz eines Agenten). Die nahezu uneingeschränkten Möglichkei-
gen alle anderen Waren und Dienstleistungen zu tauschen, bewirkt, dass 
schlichen Nutzenfunktionen eine so wichtige Rolle spielt.
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all zieht ein Agent mehr Geld weniger Geld vor, wenn alle anderen Dinge 
 Wir sagen, der Agent besitzt eine monotone Priorität für mehr Geld. Das 
icht, dass sich Geld als Nutzenfunktion verhält, weil es nichts über die 
wischen Lottieren aussagt, bei denen es um Geld geht.

n, Sie haben sich in einer Spielshow im Fernsehen gegenüber Ihren Mit-
rchgesetzt. Jetzt bietet Ihnen der Showmaster eine Wahl an: Entweder Sie 
 1.000.000 € als Preis an oder Sie setzen auf einen Münzwurf. Wenn die 
opf zu liegen kommt, bekommen Sie nichts, wenn sie aber auf Zahl zu lie-

 erhalten Sie 2.500.000 €. Wenn Sie sich wie die meisten Menschen verhal-
Sie das Angebot zurück und stecken die Million ein. Sind Sie irrational?

en, Sie gehen von einer fairen Münze aus, dann ist der erwartete mone-
MW) des Spieles 1/2(0 €) + 1/2(2.500.000 €) = 1.250.000 €, was mehr als 

glichen 1.000.000 € ist. Das bedeutet jedoch nicht, dass die Annahme des 
 bessere Entscheidung darstellt. Angenommen, wir bezeichnen mit Sn den 
sgesamt €n zu besitzen, und dass Ihr aktueller Besitz €k ist. Der erwartete 
beiden Aktionen, das Spiel zu akzeptieren oder zurückzuweisen, ist also:

, 

.

heiden, was zu tun ist, müssen wir den Ergebniszuständen Nutzen zuwei-
 ist nicht direkt proportional zum monetären Wert, weil der Nutzen für Ihre 
 sehr hoch ist (wie man so sagt), während der Nutzen einer weiteren Million 
iner ist. Angenommen, Sie weisen Ihrem aktuellen finanziellen Zustand den 
 (Sk), dem Zustand Sk+2500000 den Nutzen 9 und dem Zustand Sk+1000000 den 
ie rationale Aktion wäre, das Spiel abzulehnen, weil der erwartete Nutzen 
ens nur 7 ist (weniger als die 8 für das Ablehnen). Dagegen dürfte ein Milli-

twahrscheinlich eine Nutzenfunktion haben, die über den Bereich von eini-
n mehr lokal linear verläuft, und demzufolge das Spiel annehmen. In einer 
e über echte Nutzenfunktionen stellte Grayson (1960) fest, dass der Nutzen 
fast proportional zu dem Logarithmus des Betrages war. (Dieser Gedanke 
rstes von Bernoulli (1738) angesprochen; siehe Übung 16.3.) Eine bestimmte 
e (für einen gewissen Herrn Beard) ist in  Abbildung 16.2(a) gezeigt. Die 
e Prioritäten von Herrn Beard sind konsistent mit einer Nutzenfunktion

U(Sk+n) = −263,31 + 22,09 log(n + 150000)

ich zwischen n = 150000 € und n = 800000 €.

icht davon ausgehen, dass dies die definitive Nutzenfunktion für monetären 
r es ist sehr wahrscheinlich, dass die meisten Menschen eine Nutzenfunk-
die konkav für positiven Besitz ist. Schulden zu machen, ist zwar schlecht, 
n die Prioritäten zwischen verschiedenen Schuldenebenen eine Umkehr der 
en Besitz zugeordneten Konkavität aufweisen. Wenn jemand beispielsweise 

2500000

1 1
) ( ) ( )

2 2k kkzeptieren U S U S += +

1000000) ( )kblehnen U S +=
719

0.000 € im Minus ist, akzeptiert er ein Spiel mit einer fairen Münze, das bei 
Gewinn von 10.000.000 € und bei Zahl einen Verlust von 20.000.000 € vor-
s entsteht die in  Abbildung 16.2(b) gezeigte S-förmige Kurve.

s Verhalten könnte als hoffnungslos bezeichnet werden, aber es ist rational, wenn 
ereits in einer hoffnungslosen Situation befindet.
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 Der Nutzen des Geldes. (a) Empirische Daten für Herrn Beard über einen begrenzten Bereich.  
 Kurve für den vollständigen Bereich.

nsere ganze Aufmerksamkeit auf den positiven Teil der Kurven richten, 
ung abnimmt, dann ist für eine beliebige Lotterie L der Nutzen, an dieser 
zunehmen, geringer als der Nutzen, den erwarteten monetären Wert der 
sicher zu erhalten:

U(L) < U(SEMW(L)).

t, Agenten mit Kurven dieser Form sind risikoscheu: Sie bevorzugen die 
it einer Rendite, die kleiner als der erwartete monetäre Gewinn eines Spie-
hoffnungslosen“ Bereich dagegen bei einem großen negativen Besitz in 
6.2(b) ist das Verhalten risikofreudig. Der Wert, den ein Agent anstelle 
e akzeptiert, wird auch als das Sicherheitsäquivalent der Lotterie bezeich-
 haben gezeigt, dass die meisten Menschen etwa ein Spiel um 400 € statt 
s, das zur einen Hälfte 1000 € und zur anderen Hälfte 0 € bringt, akzeptieren 
Sicherheitsäquivalent der Lotterie ist 400 €. Die Differenz zwischen dem 
onetären Wert einer Lotterie und ihrem Sicherheitsäquivalent wird als Ver-

rämie bezeichnet. Die Risikoscheu ist die Grundlage für die Versicherungs-
il es bedeutet, dass Versicherungsprämien positiv sind. Menschen würden 
leine Versicherungsprämie zahlen, als um den Preis ihres Hauses gegen die 
lichkeit eines Feuers zu spielen. Aus der Perspektive der Versicherungs-
ist der Preis des Hauses relativ gering im Vergleich zu den Gesamtrücklagen 
hmens. Das bedeutet, die Nutzenkurve des Versicherers ist annähernd 

einen solch kleinen Bereich und das „Spiel“ kostet das Unternehmen fast 

, dass für kleine Änderungen des Besitzes im Vergleich zum aktuellen Besitz 
ve annähernd linear ist. Ein Agent, der eine lineare Kurve hat, wird als risiko-
ichnet. Für Spiele um kleine Summen erwarten wir deshalb Risikoneutrali-

U

$ $
800.000

o
o

o
o

o o
o oo o o o o o

U

a b
ser Weise rechtfertigt dies die vereinfachte Prozedur in Abschnitt 13.2.3, die 
e vorschlug, um Wahrscheinlichkeiten einzuschätzen und die Wahrschein-
me zu begründen.
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arteter Nutzen und Enttäuschung nach einer Entscheidung

ktion a∗ lässt sich rational am besten auswählen, wenn man den erwarte-
maximiert:

.

en erwarteten Nutzen korrekt entsprechend unserem Wahrscheinlichkeits-
chnet haben und das Wahrscheinlichkeitsmodell die zugrunde liegenden 
en Prozesse, die die Ergebnisse erzeugen, richtig widerspiegelt, erhalten 
hschnitt den Nutzen, den wir erwarten, wenn der gesamte Prozess viele 

rholt wird.

is vereinfacht unser Modell die tatsächliche Situation normalerweise zu 
ir entweder nicht genug wissen (wenn z.B. eine komplexe Investitions-

g zu treffen ist) oder weil die Berechnung des wahren erwarteten Nutzens 
g ist (wenn z.B. im Backgammon der Nutzen von Nachfolgerzuständen 
om Wurzelknoten abzuschätzen ist). In diesem Fall arbeiten wir tatsäch-
ätzungen  des wahren erwarteten Nutzens. Wir nehmen großzügig 
e Schätzungen unverzerrt sind, d.h. der erwartete Wert des Fehlers 

  null ist. Dann scheint es trotzdem noch vernünftig, die Aktion 
chsten erwarteten Nutzen auszuwählen und davon auszugehen, durch-
iesen Nutzen zu erhalten, wenn die Aktion ausgeführt wird.

 das wirkliche Ergebnis normalerweise beträchtlich schlechter sein als 
lbst wenn die Schätzung unverzerrt war! Um die Gründe dafür zu ermit-
ten wir ein Entscheidungsproblem, in dem es k Auswahlmöglichkeiten 
eils einen wahren geschätzten Nutzen von 0 haben. Nehmen Sie an, dass 
n jeder Nutzenschätzung einen Erwartungswert von 0 und eine Standard-
 von 1 hat, wie es die dicke Kurve in  Abbildung 16.3 zeigt. Wenn wir 
ätzungen erzeugen, werden einige Fehler negativ (pessimistische Schät-
 einige positiv (optimistische Schätzungen) sein. Da wir die Aktion mit 

n Nutzenschätzung auswählen, bevorzugen wir offensichtlich die übermä-
tischen Schätzungen – und dies ist die Quelle für die Verzerrung (engl. 
recht einfach, die Verteilung des Maximums der k Schätzungen zu berech-
bung 16.10) und folglich das Ausmaß unserer Enttäuschung zu quantifi-
bbildung 16.3 hat die Kurve für k = 3 einen Erwartungswert von 0,85, 
urchschnittliche Enttäuschung bei 85% der Standardabweichung in den 

tzungen liegen wird.

uswahlmöglichkeiten tauchen äußerst optimistische Schätzungen wahr-
r auf: Für k = 30 ist die Enttäuschung etwa das Doppelte der Standard-
 in den Schätzungen.

nz, dass der geschätzte erwartete Nutzen der besten Auswahl zu hoch ist, 
ch des Optimierers (optimizer’s curse, Smith und Winkler, 2006) bezeich-

( )* argmax |
a

a EU a= e

 ( )EU a e

( ))EU a e
721

t selbst erfahrenste Analysten und Statistiker heim. So wurde zum Bei-
aft geglaubt, dass ein attraktives neues Medikament, das in einem Versuch 
tienten geheilt hat, tatsächlich 80% der Patienten heilen würde (es wurde 
senden von Kandidatendrogen ausgewählt) oder dass eine Kapitalanlage, 
einer überdurchschnittlichen Rendite geworben wird, diese Rendite auch 
ie wurde ausgewählt, um in der Werbung von k = Dutzenden Fonds im 
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olio der Firma zu erscheinen). Es ist auch durchaus möglich, dass sich die 
gar nicht als die beste erweist, wenn nämlich die Varianz in der Nutzen-
och ist: Ein Medikament, das aus Tausenden Proben ausgewählt wird und 
ienten geheilt hat, ist möglicherweise schlechter, als ein Medikament, das 
0 geholfen hat.

 Verlauf des Fehlers in jeder der k Nutzenschätzungen und der Verteilung des Maximums  
en für k = 3, 10 und 30.

es Optimierers zeigt sich überall, da die Auswahlprozesse zur Nutzen-
g allgegenwärtig sind. Es empfiehlt sich deshalb nicht, Nutzenschätzun-
 Münze zu nehmen. Wir können dem Fluch ausweichen, wenn wir ein 
ahrscheinlichkeitsmodell  des Fehlers in den Nutzenschätzun-
en. Mit diesem Modell und einer A-priori-Wahrscheinlichkeit P(EU  ) für 

ir vernünftigerweise als Nutzen erwarten, behandeln wir die ermittelte 
tzung als Evidenz und berechnen die A-posteriori-Verteilung für den wah-
mithilfe der Bayesschen Regel.

nschliches Urteilsvermögen und Irrationalität

idungstheorie ist eine normative Theorie: Sie beschreibt, wie ein rationaler 
ln sollte. Dagegen gibt eine beschreibende Theorie an, wie reale Agenten – 
l Menschen – wirklich handeln. Die Anwendung von wirtschaftswissen-
 Theorien ließe sich erheblich ausdehnen, wenn beide zusammenfielen. 
t es aber experimentelle Anzeichen, die eher für das Gegenteil sprechen. 

nahe, dass Menschen „voraussagbar irrational“ sind (Ariely, 2009).

teste Problem ist das Allais-Paradoxon (Allais, 1953). Dabei können die 
an einem Experiment zunächst zwischen den Lotterien A und B und dann 
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und D auswählen, die die folgenden Preise haben:

 Wahrscheinlichkeit von 4000 €
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16.3  Nutzenfunktionen

 Testpersonen wählten B vor A (um das sichere Ergebnis zu nehmen) und 
 den höheren EMV zu nehmen). Die normative Analyse stimmt damit 

in! Wir sehen dies am einfachsten, wenn wir uns die durch Gleichung 
zierte Freiheit nehmen, um U(0 €) = 0 zu setzen. In diesem Fall impliziert 
, dass U(3000 €) > 0,8U(4000 €) ist, während C  D genau das Gegenteil 

it anderen Worten, scheint es keine Nutzenfunktion zu geben, die mit 
wahlen konsistent ist. Eine Erklärung für die scheinbar unvernünftigen 
gen ist der Sicherheitseffekt (Kahneman und Tversky, 1979): Menschen 
k von Gewinnen angezogen, die sicher sind. Hierfür gibt es mehrere mögli-
. Erstens könnten die Teilnehmer ihren Rechenaufwand gering halten wol-
 sie sichere Ergebnisse wählen, brauchen sie keine Wahrscheinlichkeiten 
n. Doch bleibt dieser Effekt selbst dann erhalten, wenn die Berechnungen 
ind. Zweitens gibt es vielleicht Zweifel an der Rechtmäßigkeit der angege-
rscheinlichkeiten. Ich vertraue darauf, dass ein Münzwurf ein Ergebnis 
/50 bringt, wenn ich die Kontrolle über die Münze und den Wurf habe, 
e ich gegebenenfalls am Ergebnis, wenn jemand anderes mit einem per-
teresse am Ergebnis den Wurf ausführt.6 Wenn Misstrauen im Spiel ist, 

ser sein, die sichere Variante zu wählen.7 Drittens könnten die Teilnehmer 
tszustand sowie ihre finanzielle Lage in die Entscheidung einfließen las-
te wissen, dass sie es bedauern werden, wenn sie einen sicheren Preis (B) 
iner 80%igen Chance auf einen höheren Preis aufgeben und dann verlie-
eren Worten: Wird A gewählt, gibt es eine 20%ige Chance, kein Geld zu 
 sich wie ein Vollidiot zu fühlen, was noch schlimmer ist, als einfach kein 

alten. Vielleicht sind also die Teilnehmer, die B gegenüber A und C gegen-
rzugen, doch nicht irrational; sie sagen lediglich, dass sie 200 € EMW auf-
ine 20%ige Chance zu vermeiden, sich wie ein Idiot zu fühlen.

tes Problem ist das Ellsberg-Paradoxon. Hier stehen die Preise fest, jedoch 
hrscheinlichkeiten nicht vollständig bekannt. Die Auszahlung hängt von 
nes Balles ab, der aus einer Urne gezogen wird. Es wird Ihnen mitgeteilt, 
ne 1/3 rote Bälle und 2/3 schwarze und gelbe Bälle enthält, wobei aber 
nt ist, wie viele schwarze und gelbe Bälle. Auch hier werden Sie aufgefor-
e A oder B und dann C oder D zu bevorzugen:

 € für einen roten Ball

 € für einen schwarzen Ball

 € für einen roten oder gelben Ball

 € für einen schwarzen oder gelben Ball

ar sein, dass Sie A gegenüber B und C gegenüber D bevorzugen sollten, 
nehmen, dass mehr rote als schwarze Bälle vorhanden sind, und dass Sie 
ngesetzt entscheiden, wenn Sie von weniger roten als schwarzen Bällen 
s stellt sich aber heraus, dass die meisten Versuchspersonen A gegenüber 
 D gegenüber C bevorzugen, selbst wenn es keinen Zustand der Welt gibt, 



723

iel ist der Mathematiker und Zauberer Persi Diaconis in der Lage, bei jedem Münz-
on ihm gewünschte Ergebnis zu erhalten (Landhuis, 2004).
 sichere Variante muss nicht unbedingt sicher sein. Trotz eiserner Versprechungen 
 immer noch nicht die $27.000.000 vom Nigerianischen Bankkonto eines kürzlich 
en unbekannten Verwandten erhalten.
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 vernünftig ist. Offenbar haben Menschen eine Unsicherheitsaversion: A
 eine 1/3-Chance auf den Gewinn, während B zwischen 0 und 2/3 liegen 
g bietet D eine 2/3-Gewinnchance, während C zwischen 1/3 und 3/3 lie-
ie meisten Personen entscheiden sich für das bekannte Risiko, anstatt für 
nten Unwägbarkeiten.

naue Formulierung eines Entscheidungsproblems kann großen Einfluss auf 
 des Agenten haben – das ist der sogenannte Framing-Effekt (dt. etwa Einrah-
). Experimente zeigen, dass ein medizinisches Verfahren, das mit einer 
berlebensrate“ angepriesen wird, doppelt so viel Zuspruch findet wie ein Ver-

it einer „10%igen Sterberate“ wirbt, selbst wenn beide Aussagen genau das 
en. Diese Diskrepanz in der Beurteilung ist in mehreren Experimenten ermit-

 wobei es kaum eine Rolle spielt, ob die Versuchspersonen Patienten in einer 
tisch gebildete Studenten einer Handelsschule oder erfahrene Doktoren sind.

ind vertrauter damit, relative Nutzenbeurteilungen zu treffen statt abso-
be kaum eine Vorstellung davon, wie sehr ich die verschiedenen Weine 
einem Restaurant angeboten werden. Das Restaurant nutzt dies aus, indem 
-Flasche anbietet, die ohnehin niemand kaufen wird, die aber dazu dient, 
ung des Gastes über den Wert aller Weine hochzuschrauben und die $55-
 ein Schnäppchen aussehen zu lassen. Hierbei handelt es sich um den 
 Ankereffekt.

chliche Informanten auf widersprüchlichen Prioritätsbeurteilungen beste-
ichts, was automatisierte Agenten tun können, um damit konsistent zu sein.

weise werden die Prioritätsbeurteilungen von Menschen angesichts weite-
ngen häufig überdacht. Paradoxa wie das Allais-Paradoxon werden deut-
rt (jedoch nicht beseitigt), wenn die Auswahlmöglichkeiten besser erklärt 
einer Arbeit an der Harvard Business School zur Einschätzung des Nut-
ld haben Keeney und Raiffa (1976, S. 210) das Folgende festgestellt:

onen tendieren dazu, im Kleinen risikoscheu zu sein, und deshalb ... 
ie passenden Nutzenfunktionen unakzeptabel große Risikoprämien 
rien mit großer Bandbreite auf. ... Die meisten Testpersonen können 
re Inkonsistenzen ausgleichen und haben das Gefühl, etwas Wichtiges 

gelernt zu haben, wie sie sich verhalten wollen. Demzufolge kündigen 
stpersonen ihre Autovollkaskoversicherung und erhöhen stattdessen 
nsversicherung.

für menschliche Irrationalität wird auch von Forschern auf dem Gebiet 
nären Psychologie hinterfragt. Sie weisen auf die Tatsache hin, dass sich 

ismen unseres Gehirns zur Entscheidungsfindung nicht dahingehend ent-
en, um Textaufgaben zu lösen, in denen Wahrscheinlichkeiten und Preise 
zahlen ausgedrückt werden.

r einmal an, dass das Gehirn integrierte Neuromechanismen für das Rech-

hrscheinlichkeiten und Nutzen oder irgendein funktionelles Äquivalent 
n dies der Fall ist, würden die erforderlichen Eingaben über gesammelte 
on Ergebnissen und Belohnungen statt über sprachliche Darstellungen von 
n erhalten. Es ist keineswegs selbstverständlich, dass wir direkt auf die 
nismen des Gehirns zugreifen können, indem wir Entscheidungsprobleme 

her/numerischer Form präsentieren. Allein die Tatsache, dass verschiedene 
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gen des gleichen Entscheidungsproblems zu unterschiedlichen Auswah-
egt nahe, dass das Entscheidungsproblem selbst nicht wirklich ankommt.

durch diese Beobachtung haben Psychologen versucht, Probleme in unsi-
ließen und Entscheidungsfindung in „evolutionär geeigneten“ Formen dar-
nstatt zum Beispiel zu sagen „90%ige Überlebensrate“ könnte der Experi-
0 Trickfilme der Operation zeigen, wobei der Patient in 10 von ihnen stirbt 
berlebt. (Langeweile ist ein erschwerender Faktor in diesen Experimenten!) 
idungsproblemen, die auf diese Weise aufgestellt werden, scheinen Men-
tlich näher am rationalen Verhalten zu sein als vorher vermutet.

tzenfunktionen mit Mehrfachattributen
scheidungsfindung im Bereich der Politik geht es sowohl um Millionen 
s auch um Leben und Tod. Wenn beispielsweise entschieden wird, welche 
ädlicher Emissionen von einem Kraftwerk in die Umgebung abgegeben 
fen, müssen die Politiker die Vorbeugung gegen Todesfälle und Behinde-
n den Nutzen des Kraftwerkes und den wirtschaftlichen Aufwand zur Ver-
der Emissionen abwägen. Bei der Erstellung eines neuen Flughafens muss 
igt werden, welche Probleme der Bau verursacht, welche Kosten für das 
fallen, welcher Abstand zu Ballungsgebieten vorliegt, welchen Lärm der 
verursacht, welche Sicherheitsrisiken aus der lokalen Topografie und den 
gungen entstehen usw. Probleme wie diese, deren Ergebnisse durch zwei 

Attribute charakterisiert sind, werden von der Nutzentheorie mit Mehr-
en verarbeitet.

nen diese Attribute als X = X1, ..., Xn. Ein vollständiger Zuweisungsvektor 
 x1, ..., xn, wobei jedes xi entweder ein numerischer Wert oder ein diskre-
it einer angenommenen Sortierung nach Werten ist. Wir gehen davon aus, 
 Werte eines Attributes höheren Nutzen entsprechen. Wenn wir beispiels-
ärm als Attribut des Flughafenproblems wählen, dann ist die Lösung 

r, je höher dieser Wert ist.8 Wir betrachten zunächst Fälle, in denen Ent-
 getroffen werden können, ohne dass die Attributwerte zu einem einzigen 

 kombiniert werden müssen. Anschließend betrachten wir Fälle, wo die 
 Attributkombinationen sehr präzise spezifiziert werden können.

minanz

n, der Flughafenstandort S1 kostet weniger, verursacht weniger Lärmemissio-
sicherer als der Standort S2. Man würde ohne Zögern S2 zurückweisen. Wir 
 es besteht eine strenge Dominanz von S1 gegenüber S2. Wenn eine Option 
ibute einen niedrigeren Wert als eine andere Option hat, muss sie im Allge-
t weiter berücksichtigt werden. 
725

n Fällen kann es erforderlich sein, den Wertebereich zu unterteilen, sodass der Nut-
alb jedes Bereiches monoton variiert. Hat zum Beispiel das Attribut RaumTempera-
utzenspitze bei 21 °C, teilen wir es in zwei Attribute auf, die den Unterschied 

 dem Idealzustand messen, eines für kältere und eines für wärmere Werte. Der Nut-
t dann in jedem Attribut monoton zu.
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 Strenge Dominanz. (a) Deterministisch: Option A ist streng dominiert von B, aber nicht von C oder 
A ist streng von B, aber nicht von C dominiert.

ominanz ist häufig sehr praktisch, um den Auswahlbereich auf die wirklich 
menden Kandidaten einzugrenzen, obwohl sich dabei selten eine eindeutige 
gt.  Abbildung 16.4(a) zeigt eine schematische Darstellung für den Fall mit 
ten.

en deterministischen Fall in Ordnung, wo die Attributwerte bekannt sind. 
t mit dem allgemeinen Fall, wo die Aktionsergebnisse unsicher sind? Es 
irekte Entsprechung zur strengen Dominanz erzeugt werden, wo trotz der 
t alle möglichen konkreten Ergebnisse für S1 alle möglichen Ergebnisse 
 dominieren (siehe  Abbildung 16.4(b)). Natürlich tritt dies weniger häu-
 deterministischen Fall.

weise gibt es eine praktischere Verallgemeinerung, die sogenannte sto-
ominanz, die in realen Problemstellungen sehr häufig auftritt. Die sto-
ominanz versteht man am einfachsten im Kontext eines einzigen Attribu-

mmen, wir glauben, die Kosten für den Bau des Flughafens am Standort S1

lich zwischen 2,8 Milliarden € und 4,8 Milliarden € verteilt und die Kos-
dort S2 sind einheitlich zwischen 3 Milliarden € und 5,2 Milliarden € ver-
ildung 16.5(a) zeigt diese Verteilungen, wobei die Kosten als negativer 
tellt sind. Wenn man nur die Information besitzt, dass der Nutzen bei stei-
ten sinkt, können wir sagen, dass S1 den Standort S2 stochastisch domi-

2 kann verworfen werden). Beachten Sie, dass dies nicht aus dem Ver-
rwarteten Kosten folgt. Wenn wir beispielsweise wissen, dass die Kosten 
 3,8 Milliarden € betragen, dann könnten wir keine Entscheidung treffen, 
nicht eine zusätzliche Information über den Nutzen des Geldes. (Es 
elleicht seltsam, dass mehr Informationen über die Kosten von S1 den 
niger gut entscheiden lassen. Dieses Paradoxon löst sich auf, wenn man 
ss eine Entscheidung beim Fehlen genauer Kosteninformationen zwar 

A

B

D
A

B

C

Dieser Bereich
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X1 X1

a b
reffen ist, aber wahrscheinlicher falsch sein wird.)
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 Stochastische Dominanz. (a) S1 zeigt stochastische Dominanz gegenüber S2 im Hinblick  
b) Kumulative Verteilungen für die negativen Kosten von S1 und S2. 

Beziehung zwischen den Attributverteilungen, die man braucht, um eine 
e Dominanz einzurichten, erkennt man am besten, indem man die in 
g 16.5(b) gezeigten kumulativen Verteilungen betrachtet (siehe auch 
 Die kumulative Verteilung misst die Wahrscheinlichkeit, dass die Kosten 
 gleich einem bestimmten Betrag sind – d.h., sie integriert die ursprüng-

lung. Wenn die kumulative Verteilung für S1 immer rechts von der kumu-
eilung für S2 ist, dann ist (stochastisch betrachtet) S1 billiger als S2. Formal 
, wenn zwei Aktionen A1 und A2 zu Wahrscheinlichkeitsverteilungen 

2(x) für das Attribut X führen, dann dominiert A1 die Aktion A2 stochas-
wenn

.

ng dieser Definition für die Auswahl optimaler Entscheidungen ergibt sich 
enden Eigenschaft: Wenn A1 stochastisch A2 dominiert, dann ist für jede 
cht fallende Nutzenfunktion U(x) der erwartete Nutzen von A1 mindestens 
 der erwartete Nutzen für A2. Wenn also eine Aktion stochastisch von einer 
ion für alle Attribute dominiert wird, dann kann sie verworfen werden.

tische Dominanzbedingung scheint vielleicht eher technisch und ohne 
e Wahrscheinlichkeitsberechnungen nicht ganz leicht auszuwerten zu sein. 
llen kann sie jedoch ganz einfach entschieden werden. Nehmen Sie bei-
an, dass die Transportkosten für einen Bau von der Entfernung zum Lieferan-
 sind. Die eigentlichen Kosten sind unsicher, aber je höher die Entfernung 

her sind die Kosten. Wenn S1 eine geringere Entfernung als S2 aufweist, dann 

1 den Standort S2 im Hinblick auf die Kosten. Es gibt Algorithmen für die 
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 dieser Art qualitativer Informationen unter unsicheren Variablen in qualita-
bilistischen Netzen, sodass ein System rationale Entscheidungen basierend 
ischer Dominanz treffen kann, ohne dazu irgendwelche numerischen Werte 
n. Wir werden diese Algorithmen jedoch hier nicht vorstellen.
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ritätsstruktur und Nutzen mit Mehrfachattributen

en, wir haben n Attribute, die jeweils d verschiedene mögliche Werte 
önnen. Um die vollständige Nutzenfunktion U(x1, ..., xn) zu spezifizieren, 
ir im schlechtesten Fall dn Werte. Der schlechteste Fall entspricht einer 
o die Prioritäten des Agenten überhaupt keine Regelmäßigkeit aufweisen. 
heorie mit Mehrfachattributen basiert auf der Annahme, dass die Prioritä-
er Agenten sehr viel strukturierter sind. Der grundlegende Ansatz ist, 
eiten im Prioritätsverhalten, das wir erwarten, festzustellen und die soge-
räsentationstheoreme zu verwenden, um zu zeigen, dass ein Agent mit 
mten Art von Prioritätsstruktur eine Nutzenfunktion

U(x1, ..., xn) = F  [f1(x1, ..., fn(xn)]

 (wie wir hoffen) eine einfache Funktion wie etwa eine Addition ist. Beach-
Ähnlichkeit mit der Verwendung Bayesscher Netze, um die gemeinsame 
lichkeit mehrerer Zufallsvariablen zu zerlegen.

n ohne Unsicherheit

n mit dem deterministischen Fall. Sie wissen, dass der Agent für determi-
gebungen eine Wertfunktion V(x1, ..., xn) besitzt; das Ziel dabei ist, diese 

äzise darzustellen. Die grundlegende Regelmäßigkeit, die in deterministi-
itätsstrukturen auftritt, wird als Prioritätsunabhängigkeit bezeichnet. 
ute, X1 und X2, sind prioritätsunabhängig von einem dritten Attribut, X3, 
riorität zwischen den Ergebnissen x1, x2, x3 und x1’, x2’, x3 nicht vom 

ert von x3 für das Attribut X3 abhängig ist. 

 Flughafenbeispiel. Hier haben wir (neben anderen Attributen) Lärm, Kos-
esfälle zu berücksichtigen. Man könnte sagen, dass Lärm und Kosten priori-
gig von Todesfällen sind. Wenn wir beispielsweise einen Zustand mit 
chen in der Flugschneise und Baukosten von 4 Milliarden € einem Zustand 
enschen in der Flugschneise und Kosten von 3,7 Milliarden € vorziehen, 

icherheitsstufe in beiden Fällen bei 0,06 Todesfällen pro Millionen Passa-
iegt, hätten wir dieselbe Priorität, wenn die Sicherheitsstufe bei 0,12 oder 
; dieselbe Unabhängigkeit würde für Prioritäten zwischen jedem anderen 
r Lärm und Kosten gelten. Es ist ebenso offensichtlich, dass Kosten und 
rioritätsunabhängig von Lärm und dass Lärm und Todesfälle prioritäts-
von Kosten sind. Wir sagen, die Attributmenge {Lärm, Kosten, Todesfälle} 
egenseitige Prioritätsunabhängigkeit (GPU) auf. GPU besagt, dass jedes 
r wichtig sein kann, es aber keinen Einfluss darauf hat, wie man die ande-

e gegeneinander abwägt.

 Prioritätsunabhängigkeit ist ein großes Wort, aber dank eines bemerkens-
orems des Wirtschaftswissenschaftlers Gérard Debreu (1960) können wir 
 sehr einfache Form für die Wertfunktion des Agenten ableiten: Wenn die 

, ..., Xn gegenseitig prioritätsunabhängig sind, kann das Prioritätsverhal-
ten so beschrieben werden, dass es die Funktion

1( ,..., ) ( )n i i
i

V x x V x= ∑
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wobei jedes Vi eine Wertfunktion ist, die nur auf das Attribut Xi verweist. 
ise könnte es der Fall sein, dass die Flughafenentscheidung anhand der 
ertfunktion getroffen wird:

, kosten, todesfälle) = −lärm × 104 − kosten − todesfälle × 1012.

nktion dieser Art wird als additive Wertfunktion bezeichnet. Additive 
 sind eine sehr natürliche Art und Weise, die Prioritäten eines Agenten zu 
, und gelten in vielen Situationen der realen Welt. Bei n Attributen ist es 
ertung einer additiven Wertfunktion erforderlich, n separate eindimensio-
nktionen statt lediglich einer n-dimensionalen Funktion zu bewerten; nor-
stellt dies eine exponentielle Verringerung in der Anzahl der notwendigen 
perimente dar. Selbst wenn die gegenseitige Prioritätsunabhängigkeit nicht 
 ist, wie es bei Extremwerten von Attributen der Fall sein könnte, kann 
e Wertfunktion dennoch eine gute Annäherung an die Prioritäten des 
ern. Das gilt vor allem dann, wenn die Verletzungen der GPU in Teilen der 
iche auftreten, die in der Praxis sehr wahrscheinlich nicht vorkommen.

ch besser verstehen, wenn man Fälle betrachtet, in denen sie nicht gilt. Ange-
ie befinden sich auf einem mittelalterlichen Markt und haben vor, einige 
einige Hühner und einige Käfige für die Hühner zu kaufen. Die Jagdhunde 
rtvoll, doch wenn Sie nicht genügend Käfige für die Hühner haben, fressen 
ie Hühner auf. Folglich hängt der Kompromiss zwischen Hunden und Hüh-
von der Anzahl der Käfige ab und GPU ist verletzt. Derartige Interaktionen 
rschiedenen Attributen erschweren es erheblich, die gesamte Wertfunktion 
.

n mit Unsicherheit

er Domäne Unsicherheit herrscht, müssen wir auch die Prioritätsstruktur 
tterien berücksichtigen und die resultierenden Eigenschaften der Nutzen-

verstehen, nicht nur die Wertfunktionen. Die Mathematik für ein solches 
n relativ kompliziert werden; deshalb werden wir nur eines der wichtigs-
se vorstellen, um Ihnen ein Gefühl dafür zu geben, was möglich ist. Eine 

e Beschreibung dieses Themas finden Sie bei Keeney und Raiffa (1976).

gende Konzept der Nutzenunabhängigkeit erweitert die Prioritätsunab-
um auch Lotterien abzudecken: Eine Attributmenge X ist nutzenunabhän-
r Attributmenge Y, wenn die Prioritäten zwischen Lotterien für die Attri-

unabhängig von den jeweiligen Werten der Attribute in Y sind. Eine 
ge ist gegenseitig nutzenunabhängig (GNU), wenn jede ihrer Untermen-
nabhängig von den restlichen Attributen ist. Wieder scheint es vernünftig 
die Flughafenattribute GNU zu fordern.

iert, dass das Verhalten des Agenten unter Verwendung einer multiplikati-
funktion (Keeney, 1974) beschrieben werden kann. Die allgemeine Form 
729

likativen Nutzenfunktion erkennt man am besten, indem man einen Fall 
ributen betrachtet. Der Kürze halber schreiben wir Ui für Ui(x):

 k2U2 + k3U3 + k1k2U1U2 + k2k3U2U3 + k3k1U3U1 + k1k2k3U1U2U3.

ar nicht sehr einfach aus, aber es enthält nur drei einattributige Nutzen-
und drei Konstanten. Im Allgemeinen kann ein n-attributiges Problem mit 
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erwendung von n einattributigen Nutzen und n Konstanten modelliert wer-
eser einattributigen Nutzenfunktionen kann unabhängig von den anderen 
ntwickelt werden und diese Kombination erzeugt garantiert die korrekte 
iorität. Um eine rein additive Nutzenfunktion zu erhalten, braucht man 

Annahmen.

tscheidungsnetze
bschnitt betrachten wir einen allgemeinen Mechanismus für rationale Ent-
. Die Notation wird häufig als Einflussdiagramm bezeichnet (Howard und 
984), aber wir verwenden den aussagekräftigeren Begriff Entscheidungs-
eidungsnetze kombinieren Bayessche Netze mit zusätzlichen Knotentypen 
 und Nutzen. Wir verwenden den Flughafenstandort als Beispiel.

 Ein einfaches Entscheidungsnetz für das Flughafenstandortproblem.

rstellung eines Entscheidungsproblems mithilfe eines 
scheidungsnetzes

emeinsten Form stellt ein Entscheidungsnetz Informationen über den aktuel-
des Agenten dar, seine möglichen Aktionen, den Zustand, der aus der Aktion 
 entsteht, sowie den Nutzen dieses Zustandes. Aus diesem Grund stellt es die 
t für die Implementierung nutzenbasierter Agenten des in Abschnitt 2.4.5
 Typs dar.  Abbildung 16.6 zeigt ein Entscheidungsnetz für das Flughafen-
lem. Sie verdeutlicht die drei Arten verwendeter Knoten:

oten (Ovale) stellen Zufallsvariablen dar, so wie in Bayesschen Netzen. Der 
nte unsicher über die Baukosten, das Flugaufkommen und die Entstehung 

tsstreitigkeiten sein, ebenso wie über die Variablen Todesfälle, Lärm und 

U

Flughafenstandort

Todesfälle

Lärm

Kosten

Rechtsstreitigkeiten

Bau

Flugverkehr
ie ebenfalls von dem gewählten Standort abhängig sind. Jedem Zufalls-
t eine bedingte Verteilung zugeordnet, deren Index durch den Zustand der 
ten gebildet wird. In Entscheidungsnetzen können die Elternknoten sowohl 
ungsknoten als auch Zufallsknoten sein. Beachten Sie, dass jeder der aktu-
allsknoten Teil eines großen Bayesschen Netzes für die Abschätzung von 
n, Flugaufkommen oder das Potenzial für Rechtsstreitigkeiten sein könnte.
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16.5  Entscheidungsnetze

ungsknoten (Rechtecke) kennzeichnen Punkte, an denen der Entscheider 
 verschiedenen Aktionen auswählen kann. In diesem Fall kann Flughafen-
für jeden in Frage kommenden Standort einen anderen Wert annehmen. Die 
 beeinflusst die Kosten, die Sicherheit und den resultierenden Lärm. In die-
tel gehen wir davon aus, dass wir es nur mit einem einzigen Entscheidungs-
 tun haben. Kapitel 17 beschäftigt sich mit Fällen, in denen mehrere Ent-

gen getroffen werden müssen.

oten (Rauten) stellen die Nutzenfunktion des Agenten dar.9 Der Nutzen-
at als Eltern alle Variablen, die das Ergebnis beschreiben, das den Nutzen 
einflusst. Dem Nutzenknoten ist eine Beschreibung des Nutzens des Agen-
unktion der Elternattribute zugeordnet. Die Beschreibung könnte einfach 
Tabellierung der Funktion sein oder auch eine parametrisierte additive 
tiplikative Funktion.

llen wird auch eine vereinfachte Form verwendet. Die Notation bleibt die-
ie Zufallsknoten, die den Ergebniszustand beschreiben, werden weggelas-

ssen wird der Nutzenknoten direkt mit den aktuellen Zustandsknoten und 
eidungsknoten verbunden. In diesem Fall stellt der Nutzenknoten nicht 
funktion für Zustände dar, sondern den erwarteten Nutzen, der jeder 
ordnet ist, wie in Gleichung (16.1) definiert; d.h., der Knoten ist mit einer 
en-Funktion verbunden (beim Reinforcement Learning auch als Q-Funk-
t, siehe Kapitel 21).  Abbildung 16.7 zeigt die Aktion/Nutzen-Repräsen-
lughafenproblems.

 Eine vereinfachte Repräsentation des Flughafenstandortproblems. Zufallsknoten,  
zuständen entsprechen, wurden ausfaktorisiert.

e, dass sich die Zufallsknoten Lärm, Todesfälle und Kosten in Abbildung 
ünftige Zustände beziehen, sodass ihre Werte nie als Evidenzvariablen ver-
den können. Die vereinfachte Version, die diese Knoten weglässt, kann also 
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 zum Einsatz kommen, wo die allgemeinere Form verwendet werden kann. 
 vereinfachte Form weniger Knoten enthält, bedeutet das Weglassen einer 
eschreibung des Ergebnisses der Standortentscheidung, dass sie weniger fle-

ten werden in der Literatur häufig als Wertknoten bezeichnet. Wir bevorzugen eine 
idung zwischen Nutzen- und Wertfunktionen, wie bereits beschrieben, weil der Er-
and eine Lotterie darstellen kann.
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blick auf sich ändernde Situationen ist. Beispielsweise kann in Abbildung 
nderung des Flugzeuglärmpegels durch eine Änderung in der bedingten 
ichkeitstabelle reflektiert werden, die dem Knoten Lärm zugeordnet ist, wäh-
wichtungsänderung der Lärmemissionen in der Nutzenfunktion durch eine 
 der Nutzentabelle reflektiert werden kann. In dem in Abbildung 16.7 gezeig-
utzen-Diagramm dagegen müssen alle diese Änderungen durch Änderungen 

n/Nutzen-Tabelle reflektiert werden. Im Wesentlichen ist die Aktion/Nutzen-
g eine kompilierte Version der ursprünglichen Formulierung.

swertung von Entscheidungsnetzen

erden ausgewählt, indem das Entscheidungsnetz für jede mögliche Ein-
 Entscheidungsknotens ausgewertet wird. Nachdem der Entscheidungs-

tzt ist, verhält er sich genau wie ein Zufallsknoten, der als Evidenzvariable 
de. Der Algorithmus für die Auswertung von Entscheidungsnetzen sieht 
s:

denzvariablen für den aktuellen Zustand werden gesetzt.

en möglichen Wert des Entscheidungsknotens:

Entscheidungsknoten wird auf diesen Wert gesetzt.

bedingten Wahrscheinlichkeiten für die Elternknoten des Nutzenknotens 
en unter Verwendung eines standardmäßigen probabilistischen Infe-

algorithmus berechnet.

resultierende Nutzen für die Aktion wird berechnet.

tion mit dem höchsten Nutzen wird zurückgegeben.

 einfache Erweiterung des Algorithmus für Bayessche Netze, die direkt in 
ldung 13.1 gezeigte Agentendesign eingefügt werden kann. In Kapitel 17
sehen, dass die Möglichkeit der Ausführung mehrerer aufeinanderfolgen-
n das Problem sehr viel interessanter macht.

r Wert von Information
n Analyse sind wir davon ausgegangen, dass dem Agenten alle relevanten 
en – oder zumindest alle verfügbaren Informationen – bereitgestellt wer-
r eine Entscheidung trifft. In der Praxis ist das selten der Fall. Einer der 
Bestandteile der Entscheidungsfindung ist zu wissen, welche Fragen 
en müssen. Ein Arzt kann beispielsweise nicht erwarten, die Ergebnisse 

hen Diagnosetests und Fragen zur Verfügung zu haben, wenn ein Patient 
Mal sein Sprechzimmer betritt.10 Tests sind häufig teuer und manchmal 

sowohl direkt als auch wegen der entstehenden Verzögerungen). Ihre 
st von zwei Faktoren abhängig: ob die Testergebnisse zu einem wesentlich 
handlungsplan führen und wie wahrscheinlich die verschiedenen Test-
ind.

 ist die erste Frage, die immer vorab gestellt wird, ob der Patient krankenversichert ist.
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16.6  Der Wert von Information

hnitt beschreibt die Informationswerttheorie, die einem Agenten hilft 
n, welche Informationen angefordert werden sollen. Wir nehmen an, dass 
or Auswahl einer „realen“ Aktion, die durch den Entscheidungsknoten 

wird, den Wert jeder der potenziell beobachtbaren Zufallsvariablen im 
rdern kann. Somit beinhaltet die Informationswerttheorie eine verein-
 der sequenziellen Entscheidungsfindung – vereinfacht deshalb, weil die 
gsaktionen nur den Belief State des Agenten und nicht den externen phy-
tand beeinflussen. Der Wert irgendeiner konkreten Beobachtung muss 
ial abgeleitet werden, die endgültige physische Aktion des Agenten zu 
 – und dieses Potenzial lässt sich direkt aus dem Entscheidungsmodell 
ätzen.

 einfaches Beispiel

en, eine Ölgesellschaft hofft, einen von n nicht voneinander unterscheid-
en von Meeresbohrrechten kaufen zu können. Wir nehmen weiterhin an, 
einer der Blöcke Öl mit einem Wert von C Euro enthält und dass der Preis 
s C/n Euro beträgt. Wenn das Unternehmen risikoneutral ist, ist es unent-
nen Block zu kaufen oder nicht zu kaufen.

r jetzt an, ein Seismologe bietet dem Unternehmen die Ergebnisse einer 
ng von Block 3 an, die definitiv aussagen, ob der Block Öl enthält. Wie viel 
ternehmen für diese Information zahlen? Für die Beantwortung dieser 

 untersucht werden, was das Unternehmen macht, wenn es die Informa-

ahrscheinlichkeit 1/n zeigt die Untersuchung Öl in Block 3 an. In diesem 
t das Unternehmen Block 3 für C/n Euro und macht einen Gewinn von C −

1)C/n Euro.

ahrscheinlichkeit (n−1)/n zeigt die Untersuchung, dass der Block kein Öl 
odass das Unternehmen einen anderen Block kauft. Jetzt ändert sich die 
inlichkeit, dass Öl in einem der anderen Blöcke gefunden wird, von 1/n
), sodass das Unternehmen einen erwarteten Gewinn von C/(n−1) – C/n = 
) Euro macht.

n wir anhand der Informationen aus der Untersuchung den erwarteten 
echnen:

.

 das Unternehmen dem Seismologen also bis zu C/n Euro für die Informa-
 Die Information ist genauso viel wert wie der eigentliche Block.

r Information leitet sich von der Tatsache ab, dass mit der Information der 

1 ( 1) 1
/

( 1)
n C n C

C n
n n n n n

− −
× + × =

−
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onskurs so geändert werden kann, dass er für die tatsächliche Situation 
 Man kann der Situation entsprechend unterscheiden, während man ohne 
tion das tun muss, was für den Durchschnitt der möglichen Situationen 
t. Im Allgemeinen ist der Wert einer bestimmten Information als die Diffe-
arteten Wertes zwischen den besten Aktionen vor und nach Erhalt der 

 definiert.
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e allgemeine Formel für perfekte Information
anz einfach eine allgemeine Formel für den Wert von Information ableiten. 
 an, dass man genaue Evidenz über den Wert einer Zufallsvariablen Ej

 wir lernen Ej = ej), sodass wir den Ausdruck Wert perfekter Information
nden.11

elle Wissen des Agenten gleich e. Dann ist der Wert der aktuell besten 
finiert durch

t der neuen besten Aktion (nachdem wir die neue Evidenz Ej = ej erhalten 

.

r Ej eine Zufallsvariable, deren Wert aktuell unbekannt ist. Um also den 
 Ermittlung von Ej anhand der aktuellen Information e bestimmen zu kön-
 wir einen Mittelwert über alle möglichen Werte ejk bilden, die wir für Ej

önnen, wozu wir unsere aktuellen Glauben über ihren Wert verwenden:

hl für diese Formel zu erhalten, betrachten Sie den einfachen Fall, wo es 
tionen, a1 und a2, gibt, aus denen wir auswählen. Ihre aktuellen erwarte-

sind U1 und U2. Die Information Ej = ejk ergibt neue erwartete Nutzen U1' 
die Aktionen. Doch bevor wir Ej erhalten, haben wir Wahrscheinlichkeits-
 über die möglichen Werte von U1' und U2' (von denen wir annehmen, 
einander unabhängig sind). 

n, a1 und a2 stellen zwei unterschiedliche Routen durch ein Gebirge im 

1 ist eine schöne, gerade Straße durch einen niederen Pass und a2 eine enge, 
Schotterstraße über die Bergspitze. Mit diesen Informationen ist a1 natürlich 
en, weil es sehr wahrscheinlich ist, dass die zweite Route durch Lawinen 
rde, während es relativ unwahrscheinlich ist, dass die erste Route durch zu 
 blockiert ist. U1 ist also deutlich höher als U2. Es ist möglich, Satellitenbil-
en tatsächlichen Zustand jeder Straße zu erhalten, der neue Erwartungen U1' 
ie beiden Übergänge erbringt. Die Verteilungen für diese Erwartungen sehen 
ildung 16.8(a). Offensichtlich ist es in diesem Fall nicht wert, die Kosten für 
der zu zahlen, weil es unwahrscheinlich ist, dass die daraus abgeleitete 
den Plan ändert. Ohne Änderung hat die Information keinen Wert.

ne Ausdrucksstärke verloren, wenn perfekte Information gefordert wird. Angenom-

( )
'

( | ) max (Result( ) '| , ) '
a

s

EU P a s a U sα = =∑e e

( )( ) ( )
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( | , ) max Result '| , , '
je j j

a
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⎝ ⎠
∑ e e e
öchten den Fall modellieren, in dem wir etwas mehr Sicherheit über eine Variable 
azu können wir eine andere Variable einführen, über die wir perfekte Information 
hmen wir zum Beispiel an, dass anfangs eine breite Unsicherheit in Bezug auf die 
emperatur besteht. Dann gewinnen wir das perfekte Wissen Thermometer = 37; dies 
 die unvollständige Information über die wahre Temperatur und die Unsicherheit 
eines Messfehlers wird im Sensormodell P(Thermometer|Temperatur) kodiert. 
19 bringt hierzu ein weiteres Beispiel.
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16.6  Der Wert von Information

 Drei generische Fälle für den Wert von Information. In (a) ist a1 fast sicher a2 überlegen, deshalb 
 Information nicht. In (b) ist die Auswahl unklar und die Information sehr wichtig. In (c) ist die Aus-
r da das keine große Rolle spielt, ist die Information weniger wertvoll. (Hinweis: Da U2 in (c) eine 
eist, ist ihr erwarteter Wert mit höherer Sicherheit als der für U1 bekannt.).

en, wir wählen zwischen zwei gewundenen Schotterstraßen leicht unter-
r Länge und wir führen einen schwer verletzten Fahrgast mit uns. Selbst 
d U2 relativ eng beieinander liegen, sind die Verteilungen von U1' und U2' 
s besteht die hohe Wahrscheinlichkeit, dass die zweite Route frei ist, wäh-
te blockiert ist, und in diesem Fall ist der Unterschied im Nutzen sehr 
PI-Formel zeigt an, dass es sinnvoll sein könnte, die Satellitenfotos zu 
 Abbildung 16.8(b) zeigt diese Situation.

nehmen wir an, dass wir zwischen zwei Schotterstraßen im Sommer wäh-
, wo eine Blockade durch Lawinen unwahrscheinlich ist. In diesem Fall 
 Satellitenfotos zeigen, dass die eine Straße malerischer als die andere ist, 
e Gebirgswiesen blühen, oder vielleicht nasser wegen fehlgeleiteter Bäche. 
hr wahrscheinlich, dass wir unseren Plan ändern würden, wenn wir diese 
 hätten. In diesem Fall ist jedoch die Wertdifferenz zwischen zwei Routen 
; deshalb brauchen wir die Fotos nicht. Diese Situation ist in  Abbildung 
estellt.

ann man sagen: Information hat einen Wert zum einen in dem Ausmaß, in 
hrscheinlich eine Änderung des Planes verursacht, und zum anderen in 
ß, in dem der neue Plan deutlich besser als der alte ist.

enschaften des Informationswertes

ich vielleicht, ob es möglich ist, dass Information schädlich ist: Kann sie 
negativen erwarteten Wert haben? Vom Gefühl her sollte man meinen, das 
ch. Schließlich könnte man im schlechtesten Fall die Information einfach 
nd behaupten, sie nie erhalten zu haben. Dies wird durch das folgende 
stätigt, das auf beliebige entscheidungstheoretische Agenten angewendet 

P(U | Ej)

U1U2

U

P(U | Ej)

U1U2

U
U1U2

U

a b c
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n:

te Wert von Information ist nicht negativ:

∀e, Ej   WPIe(Ej) ≥ 0.

 folgt direkt aus der Definition von WPI und wir überlassen den Beweis 
Übung 16.20). Es handelt sich natürlich um ein Theorem über den erwarte-

Tipp
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 nicht den tatsächlichen Wert. Zusätzliche Informationen können leicht zu 
führen, der sich als schlechter als der ursprüngliche Plan herausstellt, wenn 
tionen irreführend sind. Zum Beispiel könnte ein medizinischer Test, der 
 positives Ergebnis liefert, zu einem unnötigen chirurgischen Eingriff füh-
ißt das nicht, dass der Test nicht ausgeführt werden sollte.

e, dass WPI von dem aktuellen Zustand der Information abhängig ist; des-
als Subskript angegeben. Er kann sich ändern, sobald weitere Informatio-
ügung stehen. Für jedes gegebene Stück von Evidenz Ej kann der Wert für 
erung sinken (wenn z.B. eine andere Variable die A-posteriori-Verteilung 
 einschränkt) oder steigen (wenn z.B. eine andere Variable einen Anhalts-
t, auf dem Ej aufbaut, und es damit ermöglicht, einen neuen besseren Plan 
 Damit ist WPI nicht additiv. Das bedeutet:

WPIe(Ej, Ek) ≠ WPIe(Ej) + WPIe(Ek). (allgemein)

st WPI unabhängig von der Reihenfolge, das heißt:

ngigkeit von der Reihenfolge unterscheidet Sensoraktionen von normalen 
d vereinfacht das Problem, den Wert einer Folge von Sensoraktionen zu 

lementierung eines Agenten, der Informationen sammelt

r Agent sollte Fragen des Benutzers in sinnvoller Reihenfolge stellen, irre-
en vermeiden, die Bedeutung jedes Informationsabschnittes in Relation 

osten berücksichtigen und mit dem Fragen aufhören, wenn es an der Zeit 
 Fähigkeiten können erzielt werden, wenn man den Informationswert als 

kt verwendet.

 16.9 zeigt den allgemeinen Entwurf eines Agenten, der auf intelligente 
ationen sammelt, bevor er handelt. Hier wollen wir davon ausgehen, dass 

chtbaren Evidenzvariablen Ej Kosten Kosten(Ej) zugeordnet sind, welche 
reflektieren, die aufzuwenden sind, um die Evidenz durch Tests, Berater, 
 zu erhalten. Der Agent fordert den scheinbar wertvollsten Informationsab-
 verglichen mit den Kosten. Wir gehen davon aus, dass das Ergebnis der 
ordern(Ej) ist, dass die nächste Wahrnehmung den Wert Ej bereitstellt. 
 Beobachtung ihre Kosten wert ist, wählt der Agent eine „reale“ Aktion aus.

FORMATION-GATHERING-AGENT(percept) returns eine Aktion 
nt: D, ein Entscheidungsnetz 

re percept in D 
 Wert, der WPI(Ej) – Kosten(Ej) maximiert 

, ,( , ) ( ) ( ) ( ) ( ).
j kj k j e k k e jPI E E WPI E WPI E WPI E WPI E= + = +e e e e e
j) > Kosten(Ej) 
return REQUEST(Ej) 
urn die beste Aktion aus D

 Entwurf eines einfachen Agenten, der Informationen sammelt. Der Agent wählt wiederholt die Beob-
 höchsten Informationswert aus, bis die Kosten der nächsten Beobachtung höher als ihr erwarteter 
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ebene Agentenalgorithmus implementiert eine Form der Informations-
die als kurzsichtig bezeichnet wird. Das liegt daran, dass die WPI-Formel 
ist und den Wert von Information so berechnet, als würde nur eine einzige 
able angefordert. Eine kurzsichtige Steuerung basiert auf demselben heu-
onzept wie eine „gierige“ Suche und funktioniert in der Praxis meist sehr 
elsweise wurde gezeigt, dass sie erfahrene Ärzte bei der Auswahl von 
ts übertrifft.)

och keine einzige Evidenzvariable gibt, die uns weiterhilft, könnte ein kurz-
ent vorschnell eine Aktion auswählen, obwohl es besser gewesen wäre, 
oder mehr Variablen anzufordern und dann zu handeln. In dieser Situation 
, einen bedingten Plan (wie in Abschnitt 11.3.2 beschrieben) zu konstruie-
iablenwerte abfragt und je nach Antwort unterschiedliche nächste Schritte 
.

ist noch die Wirkung zu berücksichtigen, die eine Folge von Fragen für 
chlichen Antwortenden haben wird. Menschen antworten gegebenenfalls 
ine Folge von Fragen, wenn sie „Sinn machen“, sodass bestimmte Exper-
erstellt werden, die diesen Punkt berücksichtigen und Fragen in einer Rei-
llen, die den Gesamtnutzen des Systems und des Menschen maximiert, 
ner Reihenfolge, die den Wert der Information maximiert.

tscheidungstheoretische Expertensysteme
 der Entscheidungsanalyse, der sich in den 1950er und 1960er Jahren ent-
 beschäftigt sich mit der Anwendung der Entscheidungstheorie auf echte 
gsprobleme. Sie wird verwendet, um rationale Entscheidungen in wichti-

en zu unterstützen, wo die Einsätze hoch sind, wie beispielsweise Wirt-
erung, Justiz, Militärstrategie, medizinische Diagnose und Gesundheits-
truktion und Ressourcenverwaltung. Dieser Prozess bedingt eine sorgfältige
ng der möglichen Aktionen und Ergebnisse, ebenso wie der Prioritäten, 
chiedenen Ergebnissen zugeordnet sind. Es ist Tradition in der Entschei-

se, von zwei Rollen zu sprechen: Der Entscheider spezifiziert die Prioritä-
n den Ergebnissen und der Entscheidungsanalytiker listet die möglichen 
d Ergebnisse auf und fördert die Prioritäten des Entscheiders ans Licht, 

ten Aktionspfad zu finden. Bis Anfang der 1980er Jahre war die wichtigste 
 Entscheidungsanalyse, den Menschen zu helfen, Entscheidungen zu tref-
 eigenen Prioritäten reflektierten. Heute sind immer mehr Entscheidungs-
tomatisiert und die Entscheidungsanalyse wird verwendet, um sicherzu-
 sich die automatisierten Prozesse wie gewünscht verhalten.

orschung auf dem Gebiet der Expertensysteme konzentrierte sich darauf, 
eantworten, statt Entscheidungen zu treffen. Diese Systeme, die Aktionen 
statt Meinungen zu Tatsachen bereitzustellen, verwendeten hierzu meistens 
737

ktion-Regeln und keine expliziten Repräsentationen von Ergebnissen und 
Die Entwicklung der Bayesschen Netze Ende der 1980er Jahre ermöglichte 
steme zu erstellen, die korrekte probabilistische Inferenzen aus Evidenzen 
ie Ergänzung um Entscheidungsnetze bedeutet, dass Expertensysteme ent-

den können, die optimale Entscheidungen empfehlen und dabei die Priori-
nutzers sowie die verfügbaren Evidenzen berücksichtigen.
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 das Nutzen berücksichtigt, kann eine der häufigsten Fallen vermeiden, 
ratungsprozess zuzuordnen sind: die Verwechslung von Wahrscheinlich-
chtigkeit. Eine gebräuchliche Vorgehensweise in frühen Expertensystemen 
izin war beispielsweise, mögliche Diagnosen in der Reihenfolge ihrer 
lichkeit zu ermitteln und die wahrscheinlichste zu empfehlen. Leider 
e verheerende Wirkung haben! Für die meisten Patienten in der allgemei-

sind die beiden wahrscheinlichsten Diagnosen „Ihnen fehlt nichts“ und 
hwer erkältet“, aber wenn die drittwahrscheinlichste Diagnose für einen 
ngenkrebs ist, dann ist das ein ernsthaftes Problem. Offensichtlich sollte 

er Behandlungsplan sowohl von Wahrscheinlichkeiten als auch von Nut-
g gemacht werden. Moderne medizinische Expertensysteme können den 
formationen berücksichtigen, um Tests zu empfehlen, und dann eine Dif-
nose beschreiben.

 wir den Wissensengineering-Prozess für entscheidungstheoretische Exper-
eschreiben. Als Beispiel betrachten wir das Problem der Auswahl der rich-

inischen Behandlung für eine bestimmte Art von angeborenem Herzfehler 
 (siehe Lucas, 1996).

aller Kinder werden mit Herzanomalien geboren, die meisten davon mit 
verengung. Dies kann durch eine Operation, eine Angioplastik (Erweite-
rta mit Hilfe eines Ballons, der in der Arterie platziert wird) oder Medika-
lt werden. Das Problem dabei ist die Entscheidung, welche Behandlungs-
wählt und wann sie ausgeführt wird. Je jünger das Kind ist, desto größer 
iken bestimmter Behandlungen, aber man darf auch nicht zu lange warten. 
idungstheoretisches Expertensystem für dieses Problem kann durch ein 
et werden, das aus mindestens einem Bereichsexperten (einem Kinderkar-
nd einem Wissensingenieur besteht. Der Prozess kann in die folgenden 
egt werden:

s Modell anlegen: Ermitteln, welche möglichen Symptome, Störungen, 
en und Ergebnisse es gibt. Anschließend werden Pfeile zwischen ihnen 
die anzeigen, welche Störungen welche Symptome verursachen und wel-
lungen welche Störungen heilen. Einiges davon ist dem Domänenexperten 
deres stammt aus der Literatur. Häufig stimmt das Modell gut mit den 
 grafischen Darstellungen aus Medizinlehrbüchern überein.

ng zu einem qualitativen Entscheidungsmodell: Weil wir das Modell ver-
 Behandlungsentscheidungen zu treffen, und nicht für irgendwelche 
ecke (wie etwa die Ermittlung der gemeinsamen Wahrscheinlichkeit 

Symptom/Störung-Kombinationen), können wir das Modell häufig verein-
m wir Variablen entfernen, die nichts mit den Behandlungsentscheidun-
aben. Manchmal müssen Variablen zerlegt oder vereinigt werden, um mit 
es Experten übereinzustimmen. Beispielsweise hatte das ursprüngliche 

die Aortaverengung die Variable Behandlung mit den Werten operation, 

 und medikamente. Darüber hinaus gab es eine separate Variable für das 
Behandlung. Der Experte konnte sich die Variablen jedoch nur schwer 
r getrennt vorstellen; deshalb wurden sie kombiniert, sodass Behandlung
twa operation in 1 monat annehmen kann. Damit erhalten wir das in 

g 16.10 gezeigte Modell.
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: Einflussdiagramm für Aortaverengung (mit freundlicher Genehmigung von Peter Lucas).

lichkeiten zuordnen: Wahrscheinlichkeiten stammen aus Patientendaten-
raturstudien oder den subjektiven Beurteilungen des Experten. Beachten 

n Diagnosesystem anhand von Symptomen und anderen Beobachtungen 
ung oder Ursache des Problems schließt. Folglich hat man in den frühen 
 Erstellen derartiger Systeme die Experten nach der Wahrscheinlichkeit 

he bei einer bestimmten Wirkung gefragt. Im Allgemeinen erachteten sie 
be als schwierig und konnten die Wahrscheinlichkeit einer Wirkung bei 
nen Ursache besser beurteilen. Moderne Systeme bewerten deshalb kau-

n und kodieren es direkt in der Struktur des Bayesschen Netzmodells, 
iagnostische Schließen den Inferenzalgorithmen des Bayesschen Netzes 
ird (Shachter und Heckerman, 1987).
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rdnen: Wenn es eine kleine Anzahl möglicher Ergebnisse gibt, lassen sie 
 Methoden von Abschnitt 16.3.1 einzeln auflisten und bewerten. Wir wür-
la vom besten zum schlechtesten Ergebnis erstellen und jedem davon einen 

n Wert zuweisen, z.B. 0 für Tod und 1 für vollständige Heilung. Anschlie-
n wir die anderen Ergebnisse in dieser Skala anordnen. Das kann durch den 
folgen, aber es ist besser, wenn die Patienten (oder im Fall der Kinder die 
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ligt werden können, weil unterschiedliche Menschen unterschiedliche Pri-
en. Wenn es exponentiell viele Ergebnisse gibt, brauchen wir eine Möglich-

utzenfunktionen mit Mehrfachattributen zu kombinieren. Beispielsweise 
 sagen, dass die Kosten verschiedener Komplikationen additiv sind.

 überprüfen und verfeinern: Um das System zu bewerten, brauchen wir 
 korrekter Eingabe/Ausgabe-Paare, einen sogenannten Goldstandard, mit 
gleichen. Für medizinische Expertensysteme bedeutet dies häufig, dass die 
gbaren Ärzte versammelt, ihnen einige Fälle vorgestellt und sie nach ihrer 
d dem empfohlenen Behandlungsplan gefragt werden. Anschließend sehen 
 das System mit ihren Empfehlungen übereinstimmt. Funktioniert es nicht 
en wir, die Teile zu isolieren, die schief gegangen sind, und korrigieren sie. 
voll sein, das System „rückwärts“ auszuführen. Anstatt dem System Symp-
en und nach Diagnosen zu fragen, können wir ihm eine Diagnose präsentie-
a „Herzfehler“, die vorhergesagte Wahrscheinlichkeit von Symptomen 

, wie etwa Herzrasen, und sie mit der Medizinliteratur vergleichen.

analyse durchführen: Dieser wichtige Schritt überprüft, ob die beste Ent-
ensibel gegenüber kleinen Änderungen in den zugewiesenen Wahrschein-
nd Nutzen ist, indem diese Parameter systematisch variiert werden, 

 Auswertung wiederholt wird. Wenn kleine Änderungen zu wesentlichen 
gsdifferenzen führen, könnte es sinnvoll sein, weitere Ressourcen zu fin-
sere Daten zu erhalten. Wenn alle Variationen zu derselben Entscheidung 
der Agent mehr Vertrauen, dass es sich um die richtige Entscheidung han-
nsibilitätsanalyse ist sehr wichtig, weil einer der größten Kritikpunkte an 
listischen Ansätzen für Expertensysteme ist, dass es zu schwierig ist, die 
en numerischen Wahrscheinlichkeiten einzuschätzen. Die Sensibilitäts-
bt häufig, dass viele der Zahlen nur sehr annähernd spezifiziert werden 
spielsweise könnten wir unsicher hinsichtlich der bedingten Wahrschein-
erzrasen|dyspnoe) sein, doch wenn die optimale Entscheidung vernünftig 
über kleinen Variationen in der Wahrscheinlichkeit ist, müssen wir uns 

gen um unser Unwissen machen.

ische und historische Hinweise
 logique, ou l'art de penser, das im Deutschen auch als Logik von Port-Royal
62) bekannt ist, stellt fest:

ntscheiden, was zu tun ist, um Gutes zu erhalten oder Böses zu vermei-
ss man nicht nur das eigentlich Gute und das eigentlich Böse betrach-
ern auch die Wahrscheinlichkeit, dass es passiert oder nicht passiert; 

m muss man die geometrische Proportion berücksichtigen, die alle 
ge gemeinsam haben.

xte sprechen nicht mehr von Gut oder Böse, sondern von Nutzen, doch 
Aussage richtig fest, man Nutzen mit Wahrscheinlichkeit multiplizieren 

etrische Proportion berücksichtigen“), um den erwarteten Nutzen zu lie-
sen über allen Ergebnissen („alle diese Dinge“) zu maximieren, um „zu ent-

as zu tun ist“. Es ist bemerkenswert, wie treffend dies bereits vor 350 Jahren 
urde und nur acht Jahre, nachdem Pascal und Fermat gezeigt haben, wie 

lichkeit richtig zu verwenden ist. Die Logik von Port-Royal hat auch die 
ntlichung der Wette von Pascal markiert.
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oulli (1738), der das St.-Petersburg-Paradoxon untersuchte (siehe Übung 
er Erste, der die Bedeutung von Prioritätsmaßen für Lotterien erkannte. Er 
r Wert eines Elements darf nicht auf seinem Preis basieren, sondern auf 
, den es erbringt“ (die Hervorhebungen stammen von Bernoulli). Der utili-
ilosoph Jeremy Bentham (1823) schlug den hedonistischen Kalkül für 
en von „Freud“ und „Leid“ vor, mit der Begründung, dass alle Entschei-
ht nur monetärer Art) auf Nutzenvergleiche reduziert werden könnten.
ng numerischer Nutzen aus Prioritäten wurde zuerst von Ramsey (1931) 
t; die Axiome für Priorität im vorliegenden Text sind eher an die Neuformu-
 Theory of Games and Economic Behavior (von Neumann und Morgenstern, 
hnt. Eine gute Repräsentation dieser Axiome im Kontext einer Diskussion 
rioritäten finden Sie bei Howard (1977). Ramsey hatte subjektive Wahr-
iten (nicht nur Nutzen) von den Prioritäten eines Agenten abgeleitet; Savage
effrey (1983) führen neuere Konstruktionen dieser Art aus. Von Winterfeldt
s (1986) zeigen eine modernere Perspektive zur Entscheidungsanalyse und 
ung zu menschlichen Prioritätsstrukturen. Das Nutzenmaß Mikromort wird 
(1989) beschrieben. Eine Umfrage von 1994 im Economist setzte den Wert 
 zwischen $ 750.000 und $ 2,6 Millionen an. Richard Thaler (1992) erkannte 
onale Framing-Effekte in dem Preis, den man bereit ist zu zahlen, um das 
zu vermeiden, und dem Preis, den man annehmen würde, um ein Risiko zu 
 Für eine Chance von 1/1000 würde eine Testperson nicht mehr als $ 200 zah-
Risiko abzuwenden, aber sie würde das Risiko nicht für $ 50.000 annehmen. 
jemand bereit, für ein QALY zu zahlen? Wenn es um einen konkreten Fall 
lbst oder ein Familienmitglied zu retten, lautet die Zahl ungefähr „alles, was 
och wir können auch auf gesellschaftlicher Ebene fragen: Angenommen, es 
pfstoff, der X QALYs liefert, aber Y Dollar kostet; ist er dies wert? In diesem 

ie Befragten einen breiten Wertebereich von etwa $ 10.000 bis zu $ 150.000 
 (Prades et al. 2008). QALYs sind in der Medizin und Sozialpolitik gebräuch-

e Entscheidungsfindung als Mikromorts. Ein typisches Beispiel für ein Argu-
ne große Änderung in der öffentlichen Gesundheitspolitik auf Grundlage 
arteter Nutzen (gemessen in QALYs) finden Sie bei Russell (1990).
s Optimierers wurde von Smith und Winkler (2006) nachdrücklich in das 
 von Analytikern gerückt. Sie betonten, dass die finanziellen Vorteile für 
, wie sie Analysten für ihre vorgeschlagene Handlungsweise projektiert 
ie realisiert wurden. Sie führen dies direkt auf die Verzerrung zurück, die 
ählen einer optimalen Aktion entsteht, und zeigen, dass eine vollständi-

che Analyse das Problem vermeiden kann. Das gleiche zugrunde liegende 
rd von Harrison und March (1984) als Enttäuschung nach der Entschei-
hnet und im Kontext von Analysen zu Projekten der Kapitalinvestition 
(1974) angeführt. Der Fluch des Optimierers ist eng mit dem Fluch des 

verwandt (Capen et al., 1971; Thaler, 1992), der sich auf das Bieten in Ver-
 bezieht: Der Meistbietende (der Gewinner) hat regelmäßig den Wert des 
bjekts überschätzt. Capen et al. zitieren einen Erdölingenieur zum Bieten 
741

echte: „Wenn jemand ein Gebiet gegen zwei oder drei andere Bietende 
nn er sich über sein Glück freuen, doch wie sollte er sich fühlen, wenn er 
dere gewonnen hat? Schlecht.“ Letztlich steckt hinter beiden Flüchen das 
Phänomen der Regression zur Mitte, wobei Versuchspersonen, die auf 
 gezeigter außergewöhnlicher Charakteristika mit hoher Wahrscheinlich-
ählt wurden, in der Zukunft weniger extreme Merkmale zeigen.
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aradoxon, das auf den Nobelpreisträger und Wirtschaftswissenschaftler Mau-
953) zurückgeht, wurde experimentell untersucht (Tversky und Kahneman, 
k, 1989), um zu zeigen, dass Menschen bei ihren Beurteilungen durchweg 
lich sind. Das Ellsberg-Paradoxon zur Unsicherheitsaversion wurde in der 
von Daniel Ellsberg (Ellsberg, 1962) eingeführt, der später zum Militäranalys-
RAND Corporation wurde und als Informant die sogenannten Pentagon-
ffentlichte, was zum Ende des Vietnamkrieges und zum Rücktritt von Präsi-
beitrug. Fox und Tversky (1995) beschreiben eine weitere Studie der Unsi-
rsion. Mark Machina (2005) gibt einen Überblick über die Entscheidung unter 
t und wie sie gegenüber der Theorie des erwarteten Nutzens abweichen kann.

eit ist eine Flut von mehr oder weniger bekannten Büchern zur mensch-
onalität zu verzeichnen. Das bekannteste ist Predictably Irrational (Ariely, 
rhin sind Sway (Brafman und Brafman, 2009), Nudge (Thaler und Sunstein, 
 (Marcus, 2009), How We Decide (Lehrer, 2009) und On Being Certain (Bur-
wähnenswert. Sie ergänzen den Klassiker (Kahneman et al., 1982) und den 

 dem alles begann (Kahneman und Tversky, 1979). Andererseits läuft das 
volutionären Psychologie (Buss, 2005) gegen diese Literatur an und argu-
ss Menschen in evolutionär geeigneten Kontexten durchaus rational sind. 
er der evolutionären Psychologie betonen, dass Irrationalität laut Definition 
olutionären Kontext bestraft wird, und zeigen, dass sie in manchen Fällen 
 der Versuchseinrichtung ist (Cummins und Allen, 1998). Nach mehreren 
 des Pessimismus sind die letzten Jahre durch ein Wiederaufleben des Inter-
esschen Modellen der Kognition geprägt (Oaksford und Chater, 1998; Elio, 
 und Oaksford, 2008).

 Raiffa (1976) bieten eine sorgfältige Einführung in die Nutzentheorie mit 
ributen. Sie beschreiben frühe Computerimplementierungen von Methoden 
ng der erforderlichen Parameter für eine Nutzenfunktion mit Mehrfachattri-
ellen zahlreiche Beispiele für reale Anwendungen der Theorie vor. In der KI 
tigste Referenz für MAUT die Arbeit von Wellman (1985), die ein System 
 (Utility Reasoning Package) enthält, das eine Menge von Aussagen über die 
bhängigkeit und bedingte Unabhängigkeit verwenden kann, um die Struk-
cheidungsproblemen zu analysieren. Die Verwendung stochastischer Domi-

en mit qualitativen Probabilitätsmodellen wurde ausführlich von Wellman 
) erforscht. Wellman und Doyle (1992) skizzieren, wie eine komplexe Menge 
ängiger Beziehungen verwendet werden kann, um ein strukturiertes Modell 

nfunktion bereitzustellen, ähnlich wie Bayessche Netze ein strukturiertes 
insamer Wahrscheinlichkeitsverteilungen bieten. Bacchus und Grove (1995, 

 La Mura und Shoham (1999) zeigen weitere Ergebnisse dieser Art.

idungstheorie war seit den 1950er Jahren ein Standardwerkzeug in Wirt-
nschaft, Finanzwesen und Management. Seit den 1980er Jahren waren Ent-
äume das wichtigste Werkzeug für die Darstellung einfacher Entscheidungs-
mith (1988) bietet einen Überblick über die Vorgehensweise bei der 

gsanalyse. Einflussdiagramme wurden von Howard und Matheson (1984) 
asierend auf früheren Arbeiten von einer Gruppe (der auch Howard und 
gehörten) am SRI (Miller et al., 1976). Die Methode von Howard und Mathe-
ete die Ableitung eines Entscheidungsbaumes aus einem Entscheidungsnetz, 
m Allgemeinen der Baum von exponentieller Größe ist. Shachter (1986) ent-
e Methode für das Treffen von Entscheidungen, die direkt auf einem Entschei-
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asiert, ohne einen Entscheidungsbaum als Zwischenstufe zu erstellen. Dieser 
 war einer der ersten, der eine vollständige Inferenz für mehrfach verbundene 
etze unterstützte. Zhang et al. (1994) zeigten, wie sich bedingte Unabhängig-
rmationen nutzen lässt, um die Größe von Bäumen in der Praxis zu verrin-
wenden den Begriff Entscheidungsnetz für Netze, die nach diesem Ansatz 
ohl andere ihn als Synonym für Einflussdiagramm verwenden). Nilsson und 

000) verknüpfen Algorithmen für Entscheidungsnetze für laufende Entwick-
lustering-Algorithmen für Bayessche Netze. Koller und Milch (2003) zeigen, 
thilfe von Einflussdiagrammen Spiele lösen lassen, die Informationen von 
rn zusammentragen, während Detwarasiti und Shachter (2005) Einflussdia-
Hilfsmittel für die Entscheidungsfindung für ein Team einsetzen, das gemein-
erfolgt, aber nicht in der Lage ist, alle Informationen perfekt gemeinsam zu 

Sammlung von Oliver und Smith (1990) beinhaltet mehrere praktische Arti-
scheidungsnetze, ebenso wie die Sonderausgabe des Networks-Journals von 
 Journalen Management Science und Decision Analysis erscheinen regelmä-
 über Entscheidungsnetze und Nutzenmodellierung.

tionswerttheorie wurde als Erstes im Kontext von statistischen Experi-
ersucht, wobei eine Art Nutzen (Entropieverringerung) verwendet wurde 
56). Der russische Kontrolltheoretiker Ruslan Stratonovich (1965) entwi-
ier vorgestellte allgemeinere Theorie, in der Information aufgrund ihrer 
ntscheidungen zu beeinflussen, einen Wert hat. Die Arbeit von Stratono-
 der westlichen Welt unbekannt, wo Ron Howard (1966) die gleiche Idee 
g brachte. Seine Arbeit endet mit dem Kommentar: „Wenn die Informa-
eorie sowie die zugehörigen entscheidungstheoretischen Strukturen in 
ht einen Großteil der Ausbildung von Ingenieuren ausmachen, dann wird 
es Ingenieurs feststellen, dass seine traditionelle Rolle der Verwaltung 
tlicher und wirtschaftlicher Ressourcen zum Nutzen der Menschheit an 
fe abgegeben wurde.“ Bis heute ist die implizierte Revolution der verwal-
schen Methoden nicht eingetreten.

 Arbeit von Krause und Guestrin (2009) zeigt, dass die Berechnung des 
htweitsichtigen Wertes von Information selbst in Polybaumnetzen nicht in 
 bekommen ist. In anderen Fällen – die eingeschränkter als der allgemeine 
ormation sind – liefert der weitsichtige Algorithmus eine nachweisbar gute 
 an die optimale Beobachtungssequenz (Krause et al., 2008). In manchen 
 Beispiel bei der Suche nach einem Schatz, der an einer von n Stellen ver-

liefert ein Ranking von Experimenten geordnet nach Erfolgswahrscheinlich-
urch die Kosten eine optimale Lösung (Kadane und Simon, 1977).

ühen Anwendungen in der medizinischen Entscheidungsfindung (Kapitel 
berraschend wenige KI-Forscher die entscheidungstheoretischen Werk-
ommen. Eine der wenigen Ausnahmen war Jerry Feldman, der die Ent-
heorie auf Problemstellungen der Vision (Feldman und Yakimovsky, 
lanung (Feldman und Sproull, 1977) anwendete. Mit dem wiederbelebten 
743

 probabilistischen Methoden in der KI in den 1980er Jahren gewannen 
gstheoretische Expertensysteme allgemeine Akzeptanz (Horvitz et al., 

ll et al., 2002). Ab 1991 wurde auf dem Cover des Journals Artificial Intel-
Entscheidungsnetz dargestellt, obwohl man sich für die Richtung der 
ar eine gewisse künstlerische Freiheit herausgenommen hat.
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nfassung

tel zeigt, wie man die Nutzentheorie mit der Wahrscheinlichkeit kombiniert, um es einem 
 ermöglichen, Aktionen auszuwählen, die seine erwartete Leistung maximieren.

cheinlichkeitstheorie beschreibt, was ein Agent auf der Grundlage von Evidenzen 
 soll, Nutzentheorie beschreibt, was ein Agent will, und Entscheidungstheorie
ert die beiden, um zu beschreiben, was ein Agent tun soll.

nen die Entscheidungstheorie nutzen, um ein System aufzubauen, das Entscheidungen 
dem es alle möglichen Aktionen betrachtet und diejenige auswählt, die zum besten 
en Ergebnis führt. Ein solches System wird auch als rationaler Agent bezeichnet.

zentheorie zeigt, dass ein Agent, dessen Prioritäten zwischen Lotterien konsistent mit 
enge einfacher Axiome sind, eine Nutzenfunktion besitzt. Darüber hinaus wählt der 
ktionen so aus, dass er seinen erwarteten Nutzen maximiert.

zentheorie mit Mehrfachattributen beschäftigt sich mit Nutzen, die von ver-
en Zustandsattributen abhängig sind. Die stochastische Dominanz ist eine 
rs praktische Technik für die Findung eindeutiger Entscheidungen, selbst ohne genaue 
erte für Entscheidungen.

eidungsnetze stellen einen einfachen Formalismus für die Artikulation und Lösung 
cheidungsproblemen dar. Es handelt sich dabei um eine natürliche Erweiterung Bayes-
tze, die neben Zufallsknoten auch Entscheidungs- und Nutzenknoten beinhalten.

al bedingt die Lösung eines Problems das Ermitteln weiterer Informationen, bevor eine 
dung getroffen werden kann. Der Wert von Information ist definiert als die erwar-
esserung des Nutzens im Vergleich zu einer Entscheidung ohne diese Information.

ensysteme, die Nutzeninformation verwenden, besitzen zusätzliche Fähigkeiten im 
h zu reinen Inferenzsystemen. Sie können nicht nur Entscheidungen treffen, sondern 
n Wert der Information verwenden, um zu entscheiden, welche Fragen – falls vorhan-
 stellen sind. Sie können Kontingenzpläne empfehlen und sie können die Sensibilität 

tscheidungen im Hinblick auf kleine Änderungen der Wahrscheinlichkeiten sowie Nut-
hätzungen berechnen.



Übungen z

1 (Über
nach
kalibr
eine Z
Ihre S
dass 
Perze
tel un

a. An

b. Be

c. Ja

d. An

e. Al

f. Hö

g. An

h. An

i. An

j. An

Die ri
pektiv
an de
bis 75
sind I
sicher
Grenz
kalibr
suche
serun

a. Ge

b. M

c. Do

d. Gü

e. Ja

f. Be

g. Ja

h. Hö

i. Lä

j. An
Übungen zu Kapitel 16

u Kapitel 16

nommen aus David Heckerman). Diese Übung beschäftigt sich mit dem Spiel Alma-
, das von Entscheidungsanalytikern verwendet wird, um numerische Schätzungen zu 
ieren. Geben Sie für jede der folgenden Fragen Ihre beste Schätzung als Antwort, d.h. 
ahl, die Sie genauso wahrscheinlich als zu hoch wie als zu niedrig ansehen. Geben Sie 
chätzung auch bei einem 25. Perzentil an, d.h. einer Zahl, von der Sie zu 25% glauben, 
sie zu hoch ist, und zu 75%, dass sie zu niedrig ist. Machen Sie das Gleiche für das 75. 
ntil. (Sie sollten also für jede Frage insgesamt drei Schätzungen abgeben – niedrig, mit-
d hoch.) 

zahl der Passagiere, die 1989 zwischen New York und Los Angeles flogen

völkerung von Warschau im Jahr 1992

hr, in dem Coronado den Mississippi entdeckte

zahl der Stimmen, die Jimmy Carter im Jahr 1976 bei der Präsidentschaftswahl erhielt

ter des ältesten lebenden Baumes im Jahr 2002

he des Hoover-Damms in Fuß

zahl der 1985 in Oregon produzierten Eier

zahl der Buddhisten auf der Welt im Jahr 1992

zahl der AIDS-Todesfälle in den Vereinigten Staaten im Jahr 1981

zahl der 1901 in den Vereinigten Staaten erteilten Patente

chtigen Antworten finden Sie nach der letzten Übung in diesem Kapitel. Aus der Pers-
e der Entscheidungsanalyse ist nicht interessant, wie nahe Ihre mittleren Schätzungen 
n richtigen Antworten liegen, sondern wie oft die richtige Antwort innerhalb Ihrer 25- 
%igen Grenzen lag. Wenn sie etwa in der Hälfte der Fälle in diesem Bereich lag, dann 
hre Grenzen korrekt. Wenn Sie jedoch wie die meisten Menschen sind, so sind Sie sich 
er, als Sie sein sollten, und weniger als die Hälfte der Antworten liegt innerhalb der 
en. Mit ein bisschen Übung können Sie sich selbst auf die Angabe realistischer Grenzen 
ieren und damit bessere Informationen für die Entscheidungsfindung bereitstellen. Ver-
n Sie es mit dieser folgenden Menge an Fragen und vergleichen Sie, ob es eine Verbes-
g gegeben hat:

burtsjahr von Zsa Zsa Gabor

aximale Entfernung vom Mars zur Sonne, angegeben in Meilen

llarwert der Weizenexporte der Vereinigten Staaten im Jahr 1992

tertonnen, die 1991 im Hafen von Honolulu umgeschlagen wurden

hreseinkommen des Gouverneurs von Kalifornien im Jahr 1993, angegeben in Dollar

völkerung von San Diego im Jahr 1990

hr, in dem Roger Williams Providence, Rhode Island, gründete

Lösungs-
hinweise
745

he des Kilimandscharo in Fuß

nge der Brooklyn Bridge in Fuß

zahl der Todesfälle durch Autounfälle in den Vereinigten Staaten im Jahr 1992
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sieht sich 5 Gebrauchtwagen an, bevor er einen mit dem maximal erwarteten Nutzen 
 Pat sieht sich 11 gebrauchte Autos an und tut dann das Gleiche. Welcher von beiden 
ahrscheinlich den besseren Wagen gekauft, wenn man alle anderen Dinge als gleich 
mt? Wer wird wahrscheinlicher von der Qualität seines Autos enttäuscht sein? Geben 

e Größen in Form der Standardabweichungen für die erwartete Qualität an.

r 1713 gab Nicolas Bernoulli ein Rätsel an, das man heute als das St.-Petersburg-Para-
 bezeichnet und das wie folgt lautet: Sie haben die Möglichkeit, ein Spiel mit einer fai-
ünze zu spielen, die wiederholt geworfen wird, bis sie auf Kopf zu liegen kommt. Wenn 
n-ten Wurf zum ersten Mal Kopf erscheint, gewinnen Sie 2n Dollar.

igen Sie, dass der erwartete monetäre Wert dieses Spieles unendlich ist.

ie viel würden Sie persönlich zahlen, um das Spiel zu spielen?

niel Bernoulli (der Cousin von Nicolas) löste das offensichtliche Paradoxon 1738 auf, 
em er vorschlug, dass der Nutzen des Geldes anhand einer logarithmischen Skala, d.h. 

(Sn) = a log2n + b, bemessen wird, wobei Sn der Zustand ist, $n zu besitzen. Wel-
en erwarteten Nutzen hat das Spiel unter dieser Annahme?

elcher maximale Betrag ist als Einsatz, das Spiel spielen zu dürfen, rational, vorausge-
tzt man hat den anfänglichen Besitz $k?

iben Sie ein Computerprogramm zur Automatisierung des Prozesses in Übung 16.8. 
ren Sie Ihr Programm für mehrere Menschen mit unterschiedlichem Besitz und Sozial-

 aus. Kommentieren Sie die Konsistenz Ihrer Ergebnisse sowohl für einen einzelnen 
chen als auch für alle Menschen.

rma Surprise Candy liefert Bonbons mit zwei Geschmacksrichtungen: 75% mit Erdbeer- 
5% mit Anchovisgeschmack. Zunächst hat jedes Stück eine runde Form. Im Verlauf der 
ktionsstraße wählt eine Maschine zufällig einen bestimmten Prozentsatz aus, der in 
ürfelform gebracht wird. Dann wird jedes Stück in Bonbonpapier eingewickelt, dessen 

 zufällig unter Rot und Braun ausgewählt wird. 70% der Erdbeerbonbons sind rund und 
haben rotes Bonbonpapier, während 90% der Anchovisbonbons würfelförmig sind und 
in braunes Papier eingewickelt sind. Alle Bonbons werden einzeln in geschlossenen, 
schen schwarzen Schachteln verkauft.

aben Sie als Kunde ein Überraschungsbonbon im Laden gekauft, die Schachtel aber 
nicht geöffnet. Sehen Sie sich dazu die drei Bayesschen Netze in  Abbildung 16.11 an.

Geschmack

Papier Form

Form

schmack

Papier Form

Geschmack
.11: Drei vorgeschlagene Bayessche Netze für das Überraschungsbonbonproblem von Übung 16.5.

elches Netz kann P(Geschmack, Papier, Form) korrekt darstellen? (Geben Sie alle 
treffenden Netze an.)

elches Netz ist die beste Darstellung für dieses Problem?

i ii iii



c. Si

d. W

e. Di
lic

f. Ei
au
W

g. Ei
no
ge
ch

6 Bewe
das A

7 Betra
vorzu
nimm
nach 
Probl

8 Bewe
dem S
terie 
variie
result

9 Wie v
mitte
als au

10 Nehm
Wahr
für m
für f i

11 Wirts
−ex/

In de
stimm
akzep
ger ri

a. M
40
sie
W
an
Übungen zu Kapitel 16

chert Netz (i) zu, dass P(Papier|Form) = P(Papier) ist?

ie groß ist die Wahrscheinlichkeit, dass Ihr Bonbon in rotes Papier eingewickelt ist?

e Schachtel enthält ein rundes Bonbon mit rotem Papier. Wie groß ist die Wahrschein-
hkeit, dass es ein Bonbon mit Erdbeergeschmack ist?

n ausgewickeltes Erdbeerbonbon hat auf dem freien Markt einen Wert von e und ein 
sgewickeltes Anchovisbonbon einen Wert von a. Schreiben Sie einen Ausdruck für den 
ert einer ungeöffneten Bonbonschachtel.

n neues Gesetz verbietet den Handel mit ausgewickelten Bonbons, doch ist es immer 
ch zulässig, eingewickelte Bonbons (aus der Schachtel heraus) zu handeln. Ist eine un-
öffnete Bonbonschachtel nun mehr oder weniger wert als zuvor oder hat sie den glei-
en Wert?

isen Sie, dass die Beurteilungen B  A und C  D im Allais-Paradoxon (Abschnitt 16.3.4  ) 
xiom der Ersetzbarkeit verletzen.

chten Sie das Allais-Paradoxon (Abschnitt 16.3.4  ): Ein Agent, der B gegenüber A be-
gt (die sichere Sache wählt) und C gegenüber D (die Sache mit dem höheren EMW 
t), handelt entsprechend der Nutzentheorie nicht rational. Weist das Ihrer Meinung 
auf ein Problem für den Agenten, ein Problem für die Theorie oder auf überhaupt kein 
em hin? Erläutern Sie Ihre Antwort.

rten Sie Ihren eigenen Nutzen für verschiedene schrittweise erhöhte Geldbeträge, in-
ie eine Reihe von Prioritätstests zwischen einem bestimmten Betrag M1 und einer Lot-

[p, M2; (1−p), 0] ausführen. Wählen Sie verschiedene Werte von M1 und M2 und 
ren Sie p, bis Sie zwischen den beiden Auswahlen unentschlossen sind. Stellen Sie die 
ierende Nutzenfunktion grafisch dar.

iel ist Ihnen ein Mikromort wert? Leiten Sie ein Protokoll ab, um diesen Betrag zu er-
ln. Stellen Sie Fragen sowohl dazu, wie viel gezahlt wird, um ein Risiko zu vermeiden, 
ch dazu, wie viel gezahlt wird, um ein Risiko zu akzeptieren.

en Sie stetige Variablen X1, ..., Xk an, die unabhängig entsprechend der gleichen 
scheinlichkeitsdichtefunktion f(x) verteilt sind. Beweisen Sie, dass die Dichtefunktion 
ax{X1, ..., Xk} durch kf(x)(F(x))k−1 gegeben ist, wobei F die kumulative Verteilung 
st.

chaftswissenschaftler verwenden eine exponentielle Nutzenfunktion für Geld: U(x) =
R, wobei R eine positive Konstante ist, die die Risikobereitschaft einer Person darstellt. 
r Risikobereitschaft spiegelt sich wider, wie eine Person eine Lotterie mit einem be-
ten erwarteten monetären Wert (EMW) im Vergleich zu einer bestimmten Auszahlung 
tiert. Wenn R (in denselben Einheiten wie x gemessen) wächst, wird die Person weni-

sikoscheu.

ary habe eine exponentielle Nutzenfunktion mit R = 400 € und darf wählen, ob sie 

 
747

0 € mit Sicherheit (Wahrscheinlichkeit 1) erhält oder an einer Lotterie teilnimmt, bei der 
 mit einer Wahrscheinlichkeit von 60% einen Betrag von 5000 € gewinnt und mit einer 

ahrscheinlichkeit von 40% leer ausgeht. Welche Option wird Mary wählen, wenn man 
nimmt, dass sie rational handelt? Zeigen Sie, wie Sie Ihre Antwort hergeleitet haben.
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trachten Sie die Auswahlmöglichkeiten zwischen dem sicheren Erhalt von 100 €
ahrscheinlichkeit 1) oder der Teilnahme an einer Lotterie, bei der mit einer Wahrschein-
hkeit von 50% ein Gewinn von 500 € und mit einer Wahrscheinlichkeit von 50% gar 
in Gewinn erzielt wird. Nähern Sie den Wert von R (auf 3 signifikante Stellen) in einer 
ponentiellen Nutzenfunktion an, die dazu führt, dass eine Person zwischen diesen bei-
n Alternativen unentschlossen ist. (Es dürfte hilfreich sein, ein kurzes Programm zu 
hreiben, das Sie bei der Lösung dieses Problems unterstützt.)

at die Wahl zwischen zwei Spielen. In Spiel 1 wird eine faire Münze geworfen und Alex 
 100 €, wenn sie auf Kopf fällt. Fällt sie auf Zahl, bekommt Alex nichts. In Spiel 2 wird 
aire Münze zweimal geworfen. Jedes Mal, wenn Kopf fällt, erhält Alex 50 €, und für je-
urf, der Zahl zeigt, bekommt Alex nichts. Nehmen Sie an, dass Alex eine monoton stei-
 Nutzenfunktion für Geld im Bereich [0 €, 100 €] hat. Zeigen Sie mathematisch, dass 
isikoscheu ist (zumindest in Bezug auf diesen Bereich von Geldbeträgen), wenn er Spiel 
enüber Spiel 1 vorzieht.

n Sie, dass, wenn X1 und X2 prioritätsunabhängig von X3 sind und X2 und X3 priori-
abhängig von X1, dann auch X3 und X1 prioritätsunabhängig von X2 sind.

 Übung vervollständigt die Analyse des Flughafenstandortproblems in Abbildung 16.6.

ellen Sie sinnvolle Variablendomänen, Wahrscheinlichkeiten und Nutzen für das Netz 
reit und gehen Sie davon aus, dass es drei mögliche Standorte gibt.

sen Sie das Entscheidungsproblem.

as passiert, wenn durch Technologiefortschritte ein Flugzeug nur noch die Hälfte an 
rmemissionen verursacht?

as passiert, wenn der Lärmschutz dreimal so wichtig wird?

rechnen Sie die WPI für Flugaufkommen, Rechtsstreitigkeiten und Bau in Ihrem 
odell.

rholen Sie Übung 16.14 unter Verwendung der in Abbildung 16.7 gezeigten Aktion/
n-Repräsentation.

n Sie für die Flughafenstandort-Diagramme der Übungen 16.14 und 16.15 an, für wel-
Eintrag der bedingten Wahrscheinlichkeitstabelle der Nutzen am sensibelsten ist, wenn 
rfügbare Evidenz gegeben ist?

rn und erweitern Sie den Code für das Bayessche Netz aus dem Code-Repository, um 
rstellen und Auswerten von Entscheidungsnetzen sowie die Berechnung von Informa-
ert zu berücksichtigen.

chten Sie einen Studenten, der die Wahl hat, ein Lehrbuch für einen Kurs zu kaufen 
nicht. Wir modellieren dies als Entscheidungsproblem mit einem booleschen Entschei-
knoten B (der anzeigt, ob sich der Agent für den Kauf des Buches entscheidet) sowie 
booleschen Zufallsknoten M und P (wobei M angibt, ob der Student den Stoff im Buch 
rscht, und P angibt, ob der Student den Kurs besteht). Selbstverständlich gibt es auch 
 Nutzenknoten U. Ein bestimmter Student namens Sam hat eine additive Nutzenfunk-
 für den Kauf des Buches und  -100 € für den Nichtkauf sowie 2000 € für das Bestehen 

urses und 0 für das Nichtbestehen. Die bedingten Wahrscheinlichkeitsschätzungen für 
auten:
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Übungen zu Kapitel 16

b, m) = 0,9 P(m|b) = 0,9 
b, ¬m) = 0,5 P(m|¬b) = 0,7 
¬b, m) = 0,8 
¬b, ¬m) = 0,3

könnte meinen, dass P unabhängig von B bei gegebenem M ist. Doch sind bei der Ab-
ssprüfung in diesem Kurs Hilfsmittel erlaubt, sodass es hilfreich ist, das Buch dabeizu-
.

ichnen Sie das Entscheidungsnetz für dieses Problem.

rechnen Sie den erwarteten Nutzen dafür, das Buch zu kaufen, und dafür, es nicht zu 
ufen.

as sollte Sam tun?

nommen aus Pearl (1988).) Ein Gebrauchtwagenkäufer beschließt, verschiedene Tests 
rschiedenen Kosten (z.B. gegen die Reifen treten, das Auto zu einem qualifizierten Me-
ker bringen) durchzuführen und dann abhängig von deren Ergebnissen zu entscheiden, 
es Auto gekauft werden soll. Wir gehen davon aus, dass der Käufer entscheidet, ob er 
c1 kaufen will, dass die Zeit für höchstens einen Test reicht und dass t1 der Test für 
c1 ist und 50 € kostet.

uto kann sich in gutem Zustand (Qualität q+) oder in schlechtem Zustand (Qualität q−) 
en und die Tests können helfen zu erkennen, in welchem Zustand sich ein Auto befin-
uto c1 kostet 1500 € und sein Marktwert liegt bei 2000 €, wenn es sich in gutem Zu-
 befindet; andernfalls fallen 700 € für Reparaturen an, um es in einen guten Zustand zu 
tzen. Die Schätzung des Käufers ist, dass c1 zu 70% in gutem Zustand ist.

ichnen Sie das Entscheidungsnetz für dieses Problem.

rechnen Sie den erwarteten Nettogewinn, wenn c1 ohne Test gekauft wird.

sts können durch die Wahrscheinlichkeit beschrieben werden, dass das Auto den Test 
steht oder nicht besteht, vorausgesetzt, es befindet sich in gutem oder schlechtem Zu-

and. Wir haben die folgende Information:

besteht(c1, t1)|q+(c1)) = 0,8 
besteht(c1, t1)|q+(c1)) = 0,35.

enden Sie das Bayessche Theorem zur Berechnung der Wahrscheinlichkeit, dass das 
den Test besteht (oder nicht besteht), und damit der Wahrscheinlichkeit, dass es sich in 
 (oder schlechtem) Zustand befindet, für jedes mögliche Testergebnis.

rechnen Sie die optimalen Entscheidungen für das Bestehen oder Nichtbestehen sowie 
ren erwarteten Nutzen.

rechnen Sie den Informationswert des Testes und leiten Sie einen optimalen bedingten 
an für den Käufer ab.
749
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rholen Sie die Definition des Informationswertes in Abschnitt 16.6.

weisen Sie, dass der Informationswert nicht negativ und von der Reihenfolge unabhän-
 ist.

klären Sie, warum manche Personen es vorziehen, bestimmte Informationen nicht zu 
halten – zum Beispiel das Geschlecht ihres Babys bei einer Ultraschalluntersuchung 
ht erfahren möchten.

e Funktion f auf Mengen ist submodular genau dann, wenn für jedes Element x
d beliebige Mengen A und B mit A ⊆ B gilt, dass das Addieren von x zu A einen grö-
ren Zuwachs in f ergibt als das Addieren von x zu B:

A ⊆ B  (f (A ∪ {x}) − f (A)) ≥ (f (B ∪ {x}) − f (B)). 

odularität erfasst das intuitive Konzept von abnehmenden Ertragszuwächsen. Ist der 
von Information, betrachtet als Funktion f auf Mengen möglicher Beobachtungen, sub-
lar? Beweisen Sie diese Aussage oder finden Sie ein Gegenbeispiel.

ten zu Übung 16.1 (M steht für Millionen): Erste Menge: 3M, 1,6M, 1541, 41M, 4768, 
, 295M, 132, 25546. Zweite Menge: 1917, 155M, 4500M, 11M, 120000, 1,1M, 1636, 
5, 41710.
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 Kapitel betrachten wir Methoden für die Entscheidung, was zu tun ist, 
r bereits heute wissen, dass wir morgen wieder entscheiden müssen.

apitel geht es um die rechentechnischen Probleme bei Entscheidungen in 
stischen Umgebung. Während sich Kapitel 16 mit einmaligen oder episodi-
eidungsproblemen beschäftigte, wobei der Nutzen jedes Aktionsergebnisses 
, betrachten wir hier sequentielle Entscheidungsprobleme, bei denen der 
s Agenten von einer Folge von Entscheidungen abhängig ist. Sequentielle 
gsprobleme, die Nutzen, Unsicherheit und Sensoren beinhalten, binden 
und Planungsprobleme als Spezialfälle ein. Abschnitt 17.1 erklärt, wie 

 Entscheidungsprobleme definiert sind, und die Abschnitte 17.2 und 17.3
ie sie gelöst werden können, um ein optimales Verhalten zu erzeugen, das die 
 Gewinne beim Handeln in einer unsicheren Umgebung ausgleicht. 
.4 erweitert diese Konzepte auf den Fall partiell beobachtbarer Umgebungen 
itt 17.4.3 entwickelt ein vollständiges Design für entscheidungstheoretische 
partiell beobachtbaren Umgebungen, wobei die dynamischen Bayesschen 
pitel 15 mit den Entscheidungsnetzen aus Kapitel 16 kombiniert werden.

Teil des Kapitels deckt Umgebungen mit mehreren Agenten ab. In diesen 
 wird das Konzept eines optimalen Verhaltens durch die Interaktionen zwi-
genten verkompliziert. Abschnitt 17.5 stellt die wichtigsten Konzepte der 

 vor, unter anderem das Konzept, dass sich rationale Agenten möglicher-
ig verhalten müssen. Abschnitt 17.6 betrachtet, wie Multiagenten-Systeme 
erden können, sodass mehrere Agenten ein gemeinsames Ziel erreichen.

quentielle Entscheidungsprobleme
en, ein Agent befindet sich in der in  Abbildung 17.1(a) gezeigten 4 × 3-
Beginnend vom Anfangszustand muss er in jedem Zeitschritt eine Aktion 
Die Interaktion mit der Umgebung endet, wenn der Agent einen der Ziel-
eicht hat, die mit +1 oder –1 markiert sind. Genau wie für Suchprobleme 
tionen für den Agenten in jedem Zustand durch ACTIONS(s) gegeben, 
ls A(s) abgekürzt; in der 4 × 3-Umgebung heißen die Aktionen in jedem 
en, Unten, Links und Rechts. Wir gehen hier davon aus, dass die Umge-
ndig beobachtbar ist, sodass der Agent immer weiß, wo er ist.

gebung deterministisch, so wäre die Lösung einfach: [Oben, Oben, Rechts,
ts]. Leider entspricht die Umgebung nicht immer dieser Lösung, weil die 
zuverlässig sind. Das Modell der stochastischen Bewegung, das wir hier 

ist in  Abbildung 17.1(b) gezeigt. Jede Aktion erreicht den gewünschten 
r Wahrscheinlichkeit 0,8, aber in der restlichen Zeit bewegt die Aktion den 

rechtwinkligen Bewegungen in die gewünschte Richtung. Stößt der Agent 
us gegen eine Mauer, bleibt er im selben Quadrat. Vom Anfangsquadrat (1, 

t die Aktion Oben den Agenten mit der Wahrscheinlichkeit 0,8 nach (1, 2), 

 Wahrscheinlichkeit 0,1 bewegt er sich nach rechts zu (2, 1) und mit der 

lichkeit 0,1 bewegt er sich nach links, prallt gegen die Mauer und bleibt in 
ner solchen Umgebung umgeht die Folge [Oben, Oben, Rechts, Rechts,
Hindernis und gelangt mit der Wahrscheinlichkeit 0,85 = 0,32768 zum Ziel-
4, 3). Außerdem gibt es die kleine Chance, das Ziel zufällig zu erreichen, 
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ndere Weg gewählt wird – mit einer Wahrscheinlichkeit von 0,14 × 0,8, was 
amt 0,32776 ergibt (siehe auch Übung 17.1).

: (a) Eine einfache 4 × 3-Umgebung, die den Agenten vor ein sequentielles Entscheidungsproblem 
llung des Übergangsmodells der Umgebung: Das „gewünschte“ Ergebnis tritt mit der Wahrscheinlich-
r der Agent bewegt sich mit der Wahrscheinlichkeit von 0,2 rechtwinklig in die gewünschte Richtung. 
it einer Mauer bewirkt keine Bewegung. Die beiden Endzustände haben den Gewinn +1 bzw. –1. Alle 
e haben den Gewinn –0,04.

tel 3 beschreibt das Übergangsmodell (oder einfach nur „Modell“, wenn 
chslungsgefahr besteht) das Ergebnis jeder Aktion in jedem Zustand. Da 
ebnis stochastisch ist, bezeichnen wir mit P(s'|s, a) die Wahrscheinlich-
stand s' zu erreichen, wenn die Aktion a im Zustand s ausgeführt wird. 
avon aus, dass es sich um Markov-Übergänge im Sinne von Kapitel 15
. die Wahrscheinlichkeit, s' von s aus zu erreichen, ist nur von s abhängig 
om Verlauf der vorherigen Zustände. Fürs Erste können Sie sich P(s'|s, a)
reidimensionale Tabelle mit Wahrscheinlichkeiten vorstellen. Später in 
7.4.3 werden wir sehen, dass das Übergangsmodell als dynamisches 
Netz dargestellt werden kann, so wie in Kapitel 15 angesprochen.

nition der Aufgabenumgebung zu vervollständigen, müssen wir die Nutzen-
 den Agenten spezifizieren. Weil das Entscheidungsproblem sequentiell ist, 
enfunktion von einer Zustandsfolge abhängig – von einem sogenannten 
verlauf – und nicht von einem einzelnen Zustand. Später in diesem 
erden wir betrachten, wie solche Nutzenfunktionen im Allgemeinen spezifi-
 können; hier vereinbaren wir einfach, dass der Agent in jedem Zustand s
n R(s) macht, der positiv oder negativ sein kann, aber begrenzt sein muss. 
tuelles Beispiel ist der Gewinn in allen Zuständen gleich −0,04, außer in den 
n (wo es die Gewinne +1 und −1 gibt). Der Nutzen eines Umgebungsverlau-

einfach nur die Summe der erhaltenen Gewinne. Erreicht der Agent beispiels-
ehn Schritten den Zustand +1, ist der Gesamtnutzen gleich 0,6. Der negative 
 −0,04 gibt dem Agenten den Ansporn, (4, 3) schnell zu erreichen, sodass 
ebung eine stochastische Verallgemeinerung der Suchprobleme aus Kapitel 3

1

2

3

1 2 3 4

START

0,8

0,10,1
–1

+ 1

a b
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nte auch sagen, der Agent genießt das Leben in dieser Umwelt nicht und ver-
b, so schnell wie möglich wegzukommen.

zusammen: Ein sequentielles Entscheidungsproblem für eine vollständig 
e, stochastische Umgebung mit einem Markov-Übergangsmodell und addi-
nen heißt Markov-Entscheidungsprozess oder MEP und besteht aus einem 
ständen (mit einem Anfangszustand s0), einem Satz ACTIONS(s) von Aktio-
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 Zustand, einem Übergangsmodell P(s'|s, a) und einer Gewinnfunktion 

 Frage ist, wie eine Lösung für das Problem aussieht. Wir haben gesehen, 
ste Aktionsfolge das Problem nicht löst, weil der Agent zu einem anderen 
 dem Ziel gelangen kann. Aus diesem Grund muss eine Lösung angeben, 
nt für jeden Zustand tun soll, den er möglicherweise erreicht. Eine Lösung 
ird als Taktik bezeichnet. Traditionell bezeichnen wir eine Taktik mit π
 die von der Taktik π empfohlene Aktion für den Zustand s. Wenn der 
ollständige Taktik besitzt, spielt es keine Rolle, wie das Ergebnis irgend-
 aussieht – der Agent weiß immer, was als Nächstes zu tun ist.

enn eine bestimmte Taktik vom Ausgangszustand aus ausgeführt wird, 
ochastische Natur der Umgebung zu einem anderen Umgebungsverlauf 
Qualität einer Taktik wird deshalb durch den erwarteten Nutzen der mög-
ebungsverläufe bewertet, der durch diese Taktik entsteht. Mit  bezeich-
 optimale Taktik. Für ein bekanntes  entscheidet der Agent, was zu tun 

r seine aktuelle Wahrnehmung befragt. Er erfährt dadurch, dass er sich im 
stand s befindet, und kann dann die Aktion (s) ausführen. Eine Taktik 

t die Agentenfunktion explizit und ist deshalb eine Beschreibung eines 
eflexagenten, der aus der für einen nutzenbasierten Agenten verwendeten 
 berechnet wird.

g 17.2(a) zeigt eine optimale Taktik für die Welt aus Abbildung 17.1. Weil 
ür einen Schritt verglichen mit der Bestrafung, versehentlich in (4, 2) zu 
tiv gering sind, ist die optimale Taktik für den Zustand (3, 1) konservativ. 
mpfiehlt, den langen Umweg zu nehmen statt der Abkürzung – die ris-
u erreichen.

ch zwischen Risiko und Gewinnänderungen ist vom Wert von R(s) für die 
alen Zustände abhängig.  Abbildung 17.2(b) zeigt optimale Taktiken für 
schiedenen Bereiche von R(s). Wenn R(s) ≤ −1,6284 ist, dann ist das 
hrecklich, dass der Agent direkt auf den nächsten Ausgang zuläuft, selbst 
 −1 wert ist. Wenn −0,4278 ≤ R(s) ≤ −0,0850, ist das Leben relativ unbe-
gent nimmt den kürzesten Weg zum Zustand +1 und akzeptiert damit das 
ehentlich in den Zustand −1 zu gelangen. Insbesondere nimmt der Agent 
ng von (3, 1) aus. Wenn das Leben nur ein wenig traurig ist (−0,0221 <

eht die optimale Taktik keinerlei Risiken ein. In (4, 1) und (3, 2) bewegt 
nt direkt vom Zustand −1 weg, sodass er ihn nicht versehentlich erreicht, 
das bedeutet, dass er sich den Kopf vielleicht ein paar Mal an der Wand 
ließlich R(s) > 0, so ist das Leben zu genießen und der Agent vermeidet 
nge. Solange die Aktionen in (4, 1), (3, 2) und (3, 3) wie gezeigt aussehen, 
tik optimal und der Agent erhält einen unendlichen Gesamtgewinn, weil 
 Terminalzustand erreicht. Überraschenderweise stellt sich heraus, dass es 
re optimale Taktiken für verschiedene Bereiche von R(s) gibt; in Übung 

*π
*π

*π
n Sie versuchen, sie zu finden.

initionen von MEPs erlauben, dass der Gewinn von der Aktion und ebenso vom Er-
ängig ist; die Gewinnfunktion ist dann also R(s, a, s'). Das vereinfacht die Beschrei-
er Umgebungen, ändert aber das Problem nicht grundsätzlich, wie Übung 17.4 zeigt.
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17.1  Sequentielle Entscheidungsprobleme

 (a) Eine optimale Taktik für die stochastische Umgebung mit R(s) = −0,04 in den nicht terminalen 
ptimale Taktiken für vier verschiedene Bereiche von R(s).

ge Balance zwischen Risiko und Gewinn ist eine charakteristische Eigen-
EPs, die in deterministischen Suchproblemen nicht auftritt. Darüber hin-

ne charakteristische Eigenschaft vieler Entscheidungsprobleme aus der rea-
s diesem Grund wurden MEPs in den verschiedensten Bereichen genauer 

unter anderem in der KI, der Operationsforschung, der Wirtschaftswissen-
er Steuerungstheorie. Für die Berechnung optimaler Taktiken wurden Dut-
lgorithmen vorgeschlagen. In den Abschnitten 17.2 und 17.3 beschreiben 

er wichtigsten Algorithmenfamilien. Zuerst müssen wir jedoch unsere 
 der Nutzen und Taktiken für sequentielle Entscheidungsprobleme vervoll-

tzer über der Zeit

-Beispiel aus Abbildung 17.1 wurde die Leistung des Agenten durch eine 
 Gewinne für die besuchten Zustände bewertet. Diese Auswahl der Leis-
ung geschieht nicht willkürlich, ist aber nicht die einzige Möglichkeit für 
unktion in Umgebungsverläufen, die wir als Uh([s0, s1, ..., sn]) darstellen. 
lyse bezieht sich auf die Nutzentheorie mit mehreren Attributen (Abschnitt 
st eher technisch orientiert; der ungeduldige Leser kann durchaus zum 
schnitt übergehen.

beantwortende Frage ist, ob es einen endlichen Horizont oder einen unend-
ont für die Entscheidungsfindung gibt. Ein endlicher Horizont bedeutet, 

 feste Zeit N gibt, nach der nichts mehr eine Rolle spielt – Game over. Somit 

2 3

+ 1

–1

4

–1

+1

 R(s) < –1,6284

– 0,0221 < R(s) < 0 

–1

+1

–1

+1

–1

+1

R(s) > 0 

– 0,4278 < R(s) < – 0,0850

a b

Tipp
755

1, ..., sN+k]) =  Uh([s0, s1, ..., sN]) für alle k > 0. Nehmen wir beispielsweise 
nt beginnt in der 4 × 3-Welt von Abbildung 17.1 auf dem Quadrat (3, 1). 
ei N = 3. Um die Chance zu haben, den Zustand +1 zu erreichen, muss der 
t darauf zugehen und die optimale Aktion ist Oben. Ist andererseits N =
t viel Zeit, die sichere Route zu wählen, indem der Agent Links geht. Bei 
chen Horizont könnte sich also die optimale Aktion für einen bestimmten 
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t der Zeit ändern. Wir sagen, die optimale Taktik für einen endlichen Hori-
t stationär. Ohne festes Zeitlimit gibt es dagegen keinen Grund, sich zu 

lichen Zeiten im selben Zustand unterschiedlich zu verhalten. Folglich 
timale Aktion nur vom aktuellen Zustand ab und die optimale Taktik ist 

aktiken für den Fall der unendlichen Horizonte sind deshalb einfacher als 
der endlichen Horizonte und wir werden uns in diesem Kapitel hauptsäch-
 unendlichen Horizonten beschäftigen. (Später werden wir sehen, dass der 
ndlichen Horizonts für partiell beobachtbare Umgebungen nicht so einfach 
n Sie, dass der „unendliche Horizont“ nicht unbedingt bedeutet, dass alle 
gen unendlich sind; er bedeutet nur, dass es keine feste Deadline gibt. Insbe-
n es endliche Zustandsfolgen in einem MEP mit unendlichem Horizont 
inen Terminalzustand enthält.

 Frage ist, wie der Nutzen von Zustandsfolgen berechnet wird. In der Ter-
er Nutzentheorie mit Mehrfachattributen lässt sich jeder Zustand si als 
 Zustandsfolge [s0, s1, s2...] betrachten. Um einen einfachen Ausdruck für 
e zu erhalten, müssen wir eine Art Prioritätsunabhängigkeitsannahme tref-
ürlichste Annahme ist, dass die Prioritäten des Agenten zwischen den 
gen stationär sind. Die Stationarität für Prioritäten bedeutet Folgendes: 
Zustandsfolgen, [s0, s1, s2...] und [s0', s1', s2'...] mit demselben Zustand 

.h. s0 = s0'), dann sollten die beiden Folgen auf dieselbe Weise prioritäts-
en wie die Folgen [s1, s2...] und [s1', s2'...]. Das bedeutet im Klartext, wenn 
kunft einer anderen, die morgen beginnt, vorziehen, sollten Sie diese 
h bevorzugen, wenn sie heute beginnen würde. Stationarität ist eine recht 
sehende Annahme mit sehr heftigen Konsequenzen: Es zeigt sich, dass es 
narität nur zwei schlüssige Möglichkeiten gibt, Folgen Nutzen zuzuweisen:

e Gewinne: Der Nutzen einer Zustandsfolge ist:

Uh([s0, s1, s2 ...]) = R(s0) + R(s1) + R(s2) + ...

 3-Welt in Abbildung 17.1 verwendet additive Gewinne. Beachten Sie, 
e Additivität in unserer Anwendung von Pfadkostenfunktionen für heuris-
uchalgorithmen (Kapitel 3) implizit verwendet wurde.

derte Gewinne: Der Nutzen einer Zustandsfolge ist:

Uh([s0, s1, s2 ...]) = R(s0) + γR(s1) + γ2R(s2) + ...

st der Verminderungsfaktor γ eine Zahl zwischen 0 und 1. Der Verminde-
ktor beschreibt die Priorität eines Agenten für aktuelle Gewinne gegen-
künftigen Gewinnen. Wenn γ nahe 0 liegt, werden Gewinne in der fernen 
t als unbedeutend erachtet. Ist γ gleich 1, sind die verminderten Gewinne 
en additiven Gewinnen; die additiven Gewinne sind also ein Sonderfall 

minderten Gewinne. Die Verminderung scheint ein gutes Modell sowohl 
nschlichen als auch der tierischen Prioritäten über die Zeit zu sein. Ein 

derungsfaktor von γ ist äquivalent mit einem Zinssatz von (1/γ)−1.

n, die gleich klarer sein werden, gehen wir im restlichen Kapitel von ver-
ewinnen aus, obwohl wir manchmal γ = 1 zulassen.

bei unserer Auswahl unendlicher Horizonte stellt ein Problem dar: Wenn 
ng keinen Terminalzustand enthält oder der Agent nie einen solchen 
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d alle Umgebungsverläufe unendlich lang und die Nutzen mit additiven 
ind im Allgemeinen unendlich. Zwar können wir zustimmen, dass +∞ bes-
∞, doch ist es schwieriger, zwei Zustandsfolgen, die beide den Nutzen +∞
rgleichen. Es gibt drei Lösungen; zwei davon haben wir bereits gesehen:

minderten Gewinnen ist der Nutzen einer unendlichen Folge endlich. 
ewinne durch Rmax und γ < 1 begrenzt sind, haben wir

(17.1)

erwendung der Standardformel für die Summe einer unendlichen geome-
n Folge.

ie Umgebung Terminalzustände enthält und der Agent irgendwann garan-
en solchen erreicht, müssen wir nie unendliche Folgen vergleichen. Eine 

 die garantiert einen Terminalzustand erreicht, wird als richtige Taktik be-
t. Mit richtigen Taktiken können wir γ = 1 verwenden (d.h. additive Ge-

. Die ersten drei in Abbildung 17.2(b) gezeigten Taktiken sind richtig, die 
st nicht richtig. Sie erzielt einen unendlichen Gesamtgewinn, weil sie sich 
n Terminalzuständen fernhält, wenn der Gewinn für die Nichtterminal-
e positiv ist. Die Existenz nicht richtiger Taktiken kann dazu führen, dass 

rdalgorithmen für MEPs mit additiven Gewinnen fehlschlagen, was ein 
rund dafür ist, verminderte Gewinne zu verwenden.

liche Folgen lassen sich auch im Hinblick auf den durchschnittlichen pro 
ritt erhaltenen Gewinn vergleichen. Angenommen, Quadrat (1, 1) in der 
elt hat einen Gewinn von 0,1, während die anderen Nichtterminalzustände 
winn von 0,01 haben. Dann hat eine Taktik, die ihr Bestes gibt, um in (1, 1) 
ben, einen höheren durchschnittlichen Gewinn als eine Taktik, die ir-
 anders bleibt. Ein durchschnittlicher Gewinn ist ein praktisches Kriterium 
ge Probleme, aber die Analyse der Algorithmen für durchschnittlichen Ge-
ann in diesem Buch nicht erläutert werden.

erursacht die Verwendung verminderter Gewinne die wenigsten Schwie-
i der Auswertung von Zustandsfolgen.

timale Taktiken und die Nutzen von Zuständen

tschieden ist, dass die Nutzen einer gegebenen Zustandsfolge die Summe 
erten Gewinne sind, die während der Folge erhalten werden, können wir 
 vergleichen, indem wir die erwarteten Nutzen vergleichen, die sich bei 

hrung ergeben. Wir nehmen an, dass sich der Agent in einem bestimmten 
tand s befindet, und definieren St (eine Zufallsvariable) als den Zustand, 

( ) ( ) ( )0 1 2 max max
0 0

, , ,... / 1t t
h t

t t

U s s s R s R R
∞ ∞

= =

⎡ ⎤ = γ ≤ γ = − γ⎣ ⎦ ∑ ∑
757

nt zur Zeit t erreicht, wenn er eine bestimmte Taktik π ausführt. (Offen-
 S0 = s der Zustand, in dem sich der Agent momentan befindet.) Die Wahr-
eitsverteilung über den Zustandsfolgen S1, S2, ..., wird durch den Anfangs-
ie Taktik π und das Übergangsmodell für die Umgebung bestimmt.
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te Nutzen bei Ausführen von π beginnend in s ist gegeben durch

, (17.2)

rwartung in Bezug auf die Wahrscheinlichkeitsverteilung über Zustands-
 s und π bestimmt wird. Von allen Taktiken, die der Agent nun zur Aus-

innend in s wählen kann, hat eine (oder mehrere) höhere erwartete Nut-
anderen. Wir kennzeichnen eine dieser Taktiken mit :

. (17.3)

 daran, dass  eine Taktik ist, sodass sie eine Aktion für jeden Zustand 
sbesondere ergibt es sich aus ihrer Verbindung mit s, dass es sich um eine 

ktik handelt, wenn s der Ausgangszustand ist. Eine bemerkenswerte Kon-
 der Verwendung von verminderten Nutzen mit unendlichen Horizonten 
n, dass die optimale Taktik unabhängig vom Ausgangszustand ist. (Natür-

ktionsfolge nicht unabhängig; denn eine Taktik ist eine Funktion, die für 
nd eine Aktion spezifiziert.) Diese Tatsache scheint intuitiv naheliegend 
n Taktik  optimal beim Beginn in a und Taktik  optimal beim Start in 

sie einen dritten Zustand c erreichen, gibt es keinen vernünftigen Grund, 
tereinander oder mit  nicht übereinkommen, was als Nächstes zu tun 
önnen wir einfach  für eine optimale Taktik schreiben.

efinition ist der wahre Nutzen eines Zustandes einfach  – d.h. die 
mme verminderter Gewinne, wenn der Agent eine optimale Taktik aus-

chreiben dies als U(s) entsprechend der in Kapitel 16 verwendeten Nota-
 Nutzen eines Ergebnisses. Beachten Sie, dass U(s) und R(s) ganz unter-
Quantitäten sind; R(s) ist der „kurzfristige“ Gewinn, sich in s zu befinden, 
s) der „langfristige“ Gesamtgewinn ab s ist.  Abbildung 17.3 zeigt die 
ie 4 × 3-Welt. Die Nutzen für Zustände, die näher am Ausgang +1 liegen, 

weil weniger Schritte erforderlich sind, um den Ausgang zu erreichen.
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 Die Nutzen der Zustände in der 4 × 3-Welt, berechnet mit γ = 1 und R(s) = −0,04  
lzustände.

ies offensichtlich scheint, gilt es nicht für Strategien mit endlichem Horizont oder 
 Wege, Gewinne über die Zeit zu kombinieren. Der Beweis folgt direkt aus der Ein-
 der Nutzenfunktion für Zustände, wie in Abschnitt 17.2 gezeigt.
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funktion U(s) erlaubt es dem Agenten, Aktionen nach dem Prinzip des 
erwarteten Nutzens (siehe Kapitel 16) auszuwählen – d.h. die Aktion zu 
 den erwarteten Nutzen des nachfolgenden Zustandes maximiert:

. (17.4)

nächsten Abschnitte beschreiben Algorithmen, um optimale Taktiken zu 

rt-Iteration
bschnitt stellen wir mit der Wert-Iteration einen Algorithmus vor, der eine 
ktik berechnet. Das grundlegende Konzept dabei ist, den Nutzen jedes 
u berechnen und dann die Zustandsnutzen zu verwenden, um in jedem 

e optimale Aktion auszuwählen.

 Bellman-Gleichung für Nutzen

7.1.2 hat den Nutzen in einem Zustand definiert als die erwartete Summe 
derten Gewinnen von diesem Punkt an. Daraus folgt, dass es eine direkte 
wischen dem Nutzen eines Zustandes und dem Nutzen seiner Nachbarn 
tzen eines Zustandes ist der unmittelbare Gewinn für diesen Zustand plus 
eten verminderten Gewinn des nächsten Zustandes, vorausgesetzt, der 
t die optimale Aktion. Das bedeutet, der Nutzen eines Zustandes ist gege-

. (17.5)

(17.5) wird als Bellman-Gleichung bezeichnet, nach Richard Bellman
Nutzen der Zustände – durch Gleichung (17.2) als die erwarteten Nutzen 
er Zustandsfolgen definiert – sind Lösungen der Menge der Bellman-Glei-
tztlich handelt es sich dabei um die eindeutigen Lösungen, wie wir in 

7.2.3 zeigen.

ten eine der Bellman-Gleichungen für die 4 × 3-Welt. Die Gleichung für 
 (1, 1) lautet:

= −0,04 + γ max{ 0,8U(1, 2) + 0,1U(2, 1) + 0,1U(1, 1), (Oben)

0,9U(1, 1) + 0,1U(1, 2) (Links)

0,9U(1, 1) + 0,1U(2, 1) (Unten)

0,8U(2, 1) + 0,1U(1, 2) + 0,1U(1, 1) }. (Rechts)
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ie Zahlen aus Abbildung 17.3 einfügen, stellen wir fest, dass Oben die 
 ist.
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function VA
   inputs: 
           
      ∈, de
   local va
           
           
 
   repeat 
   U ← U’;
      for e

          U

         if
   until δ 
   return U

Abbildung 17.4:
Die Terminierung
tscheidungen

r Algorithmus für die Wert-Iteration
-Gleichung ist die Grundlage für den Algorithmus zur Wert-Iteration für 
on MEPs. Wenn es n mögliche Zustände gibt, gibt es n Bellman-Gleichun-
r jeden Zustand. Die n Gleichungen enthalten n Unbekannte – die Nutzen 
e. Wir müssen also diese simultanen Gleichungen lösen, um die Nutzen 
. Es gibt ein Problem: Die Gleichungen sind nichtlinear, weil der „max“-

in linearer Operator ist. Während lineare Gleichungssysteme schnell unter 
 der Techniken aus der linearen Algebra gelöst werden können, sind 
 Gleichungssysteme sehr viel problematischer. Man kann es jedoch mit 
iven Ansatz probieren. Wir beginnen mit zufälligen Ausgangswerten für 
 berechnen die rechte Seite der Gleichung und setzen sie auf der linken 
womit wir den Nutzen jedes Zustandes mit den Nutzen seiner Nachbarn 
n. Dies wiederholen wir, bis wir ein Gleichgewicht erreicht haben. Sei 

tzenwert für den Zustand s bei der i-ten Iteration. Der Iterationsschritt, 
lman-Aktualisierung bezeichnet, sieht dann wie folgt aus:

. (17.6)

ngenommen, dass die Aktualisierung bei jeder Iteration auf alle Zustände 
angewandt wird. Wenn wir die Bellman-Aktualisierung unendlich oft 

erreichen wir garantiert ein Gleichgewicht (siehe Abschnitt 17.2.3), wofür 
gen Nutzenwerte Lösungen für die Bellman-Gleichungen sein müssen. Letzt-
 es sich dabei auch um die eindeutigen Lösungen und die entsprechende 
ilfe von Gleichung (17.4) erhalten) ist optimal. Der als VALUE-ITERATION

Algorithmus ist in  Abbildung 17.4 gezeigt. Wir können die Wert-Iteration 
-Welt aus Abbildung 17.1(a) anwenden. Beginnend mit dem Ausgangswert 0 
sich die Nutzen wie in  Abbildung 17.5(a) gezeigt. Beachten Sie, wie die 
it unterschiedlichen Distanzen von (4, 3) negativen Gewinn akkumulieren, 
ann ein Pfad nach (4, 3) gefunden ist, woraufhin die Nutzen anfangen zu 
ir können uns den Algorithmus der Wert-Iteration auch als die Informations-
urch den Zustandsraum mithilfe lokaler Aktualisierungen vorstellen.

LUE-ITERATION(mdp, ∈) returns eine Nutzenfunktion 
mdp, ein MEP mit Zuständen S, Aktionen A(s), 
  Übergangsmodell P(s'|s, a), Gewinnen R(s), Minderung γ 
r maximal erlaubte Fehler im Nutzen eines Zustands 
riables: U, U’, Nutzenvektoren für Zustände in S, anfänglich null 
         δ, die maximale Änderung im Nutzen eines Zustands bei 
         einer Iteration 

 δ ← 0 
ach Zustand s in S do 

’[s] ← R[s] +  
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 Der Algorithmus der Wert-Iteration für die Berechnung von Zustandsnutzen.  
sbedingung stammt aus Gleichung (17.8).

’s
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 (a) Graph, der die Entwicklung der Nutzen ausgewählter Zustände unter Verwendung der Wert-Itera-
e Anzahl der Wert-Iterationen k, die erforderlich sind, um einen Fehler von höchstens ∈ = c ⋅ Rmax für 
 Werte von c als Funktion des Minderungsfaktors γ zu garantieren.

nvergenz der Wert-Iteration

esagt, dass die Wert-Iteration irgendwann zu einer eindeutigen Lösungs-
ellman-Gleichungen konvergiert. In diesem Abschnitt erklären wir, warum 
. Wir führen einige praktische mathematische Konzepte ein und stellen 
r die Abschätzung des Fehlers in der Nutzenfunktion vor, der zurückgege-

enn der Algorithmus früh beendet wird; das ist praktisch, weil es bedeutet, 
 nicht endlos ausführen müssen. Dieser Abschnitt ist recht technisch orien-

gende Konzept für den Beweis, dass die Wert-Iteration konvergiert, ist die 
. Einfach ausgedrückt ist eine Kontraktion die Funktion eines Arguments, 
nanderfolgender Anwendung auf zwei unterschiedliche Eingaben zwei Aus-
rzeugt, die „enger beisammen“ liegen als die ursprünglichen Eingaben, und 
stens um einen konstanten Betrag. Die Funktion „Division durch 2“ bei-
ist eine Kontraktion, denn wenn wir zwei Zahlen durch 2 dividieren, wird 
z halbiert. Beachten Sie, dass die Funktion „Division durch 2“ einen Fix-
ämlich 0, der sich auch durch Anwendung der Funktion nicht ändert. Aus 
piel können wir zwei wichtige Eigenschaften von Kontraktionen ableiten:

traktion hat nur einen Fixpunkt; gäbe es zwei Fixpunkte, würden sie sich 
ndung der Funktion nicht annähern und es handelte sich nicht um eine 
on.

e Funktion auf ein Argument angewendet wird, muss sie dem Fixpunkt 
mmen (weil sich der Fixpunkt nicht bewegt); eine wiederholte Anwen-
er Kontraktion erreicht also letztendlich immer den Fixpunkt.
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en, wir betrachten die Bellman-Aktualisierung (Gleichung (17.6)) als Ope-
gleichzeitig angewendet wird, um den Nutzen jedes Zustandes zu aktuali-

i der Nutzenvektor für alle Zustände in der i-ten Iteration. Die Bellman-
ngsgleichung kann dann geschrieben werden als:

Ui+1 ← BUi.
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d brauchen wir eine Möglichkeit, Distanzen zwischen Nutzenvektoren zu 
r verwenden die Max-Norm, die die „Länge“ eines Vektors als absoluten 
größten Komponente misst:

.

efinition ist die „Distanz“ zwischen zwei Vektoren, ||U − U'||, gleich der 
Differenz zwischen zwei einander entsprechenden Elementen. Das wich-
is dieses Abschnittes ist: Seien Ui und Ui' zwei Nutzenvektoren. Dann gilt:

. (17.7)

t, die Bellman-Aktualisierung ist eine Kontraktion um einen Faktor γ im 
utzenvektoren. (Übung 17.6 gibt eine Anleitung, wie sich diese Behaup-
en lässt.) Somit folgt aus den Eigenschaften der Kontraktion im Allgemei-
e Wert-Iteration immer auf eine eindeutige Lösung der Bellman-Gleichun-
iert, wenn γ < 1 ist.

 auch die Kontraktionseigenschaft verwenden, um die Geschwindigkeit
enz zu einer Lösung zu analysieren. Insbesondere können wir Ui' in Glei-
) durch die tatsächlichen Nutzen U ersetzen, wofür BU = U gilt. Damit 
 die Ungleichung

.

 als den Fehler der Schätzung Ui betrachten, erkennen wir, dass der 
jeder Iteration um einen Faktor von mindestens γ reduziert wird. Das 
e Wert-Iteration konvergiert exponentiell schnell. Wir können die Anzahl 
en berechnen, die erforderlich sind, um eine vorgegebene Fehlerschwelle 
en: Aus Gleichung (17.1) wissen wir, dass die Nutzen aller Zustände auf 

 γ) begrenzt sind. Das bedeutet, dass der maximale Anfangsfehler 
 ist. Angenommen, wir führen N Iterationen aus, um einen 

öchstens ∈ zu erhalten. Weil der Fehler jedes Mal um höchstens γ redu-
rauchen wir  γN ⋅2Rmax/(1 − γ) ≤ ∈. Durch Logarithmieren ergibt sich, dass

genügen.  Abbildung 17.5(b) zeigt, wie N mit γ für verschiedene Werte 
isses ∈/Rmax variiert. Die gute Nachricht ist, dass N aufgrund der expo-
onvergenz nicht stark vom Verhältnis ∈/Rmax abhängig ist. Die schlechte 
t, dass N rapide wächst, wenn sich γ dem Wert 1 annähert. Wir können 
e Konvergenz erreichen, indem wir γ klein machen, aber damit erhält der 
ich einen kurzfristigen Horizont und könnte langfristige Auswirkungen 
n übersehen.

( )max
s

U U s=

' 'i i i iBU BU U U− ≤ γ −

i iBU U U U− ≤ γ −

i U−

( )/ 1max − γ

( )( ) ( )maxlog 2 / 1 / log 1/N R⎡ ⎤= ∈ − γ γ⎢ ⎥
hwelle im obigen Absatz vermittelt einen Eindruck, welche Faktoren die 
 Algorithmus beeinflussen, wird aber manchmal zu konservativ als Methode 
m zu erkennen, wann die Iteration beendet werden soll. Für diesen Zweck 
eine Schwelle verwenden, die den Fehler in eine Relation zur Größe der 

tualisierung für jede mögliche Iteration bringt. Aus der Kontraktionseigen-
hung (17.7)) kann gezeigt werden, dass bei einer kleinen Aktualisierung 
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lso der Nutzen keines Zustandes wesentlich ändert) der Fehler im Vergleich 
chen Nutzenfunktion ebenfalls klein ist. Genauer gesagt:

wenn   ,  dann  .  (17.8)

im Algorithmus VALUE-ITERATION in Abbildung 17.4 verwendete Terminie-
ung.

n wir den Fehler in der Nutzenfunktion analysiert, der durch den Wert-
lgorithmus zurückgegeben wird. Was den Agenten jedoch wirklich interes-
e gut er funktioniert, wenn er seine Entscheidungen auf Grundlage dieser 
tion trifft. Angenommen, nach i Iterationen der Wert-Iteration hat der 
Schätzung Ui des tatsächlichen Nutzens U und erhält die MEN-Taktik πi 

f einer Vorausschau von einem einzigen Schritt unter Verwendung von Ui

ichung (17.4)). Ist das resultierende Verhalten annähernd so gut wie das 
rhalten? Das ist eine wichtige Frage für jeden Agenten und es stellt sich 
 die Antwort positiv ist.  ist der Nutzen, den man erhält, wenn πi

n s ausgeführt wird, und der Taktikverlust  ist der höchste Betrag, 
nt verlieren kann, wenn er statt der optimalen Taktik  die Taktik πi aus-
aktikverlust von πi ist durch die folgende Ungleichung mit dem Fehler in 
t:

wenn , dann . (17.9)

s kommt es häufig vor, dass πi optimal lang wird, bevor Ui konvergiert hat. 
g 17.6 zeigt, wie der maximale Fehler in Ui und der Taktikverlust gegen 
wenn der Wert-Iterationsprozess für die 4 × 3-Umgebung mit γ = 0,9 fort-
. Die Taktik πi ist optimal, wenn i = 4, selbst wenn der maximale Fehler in 
ch 0,46 ist.

 Der maximale Fehler  der Nutzenschätzung und der Taktikverlust  im Vergleich 
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ktik als Funktion der Anzahl der Iterationen der Wert-Iteration.

wir alles, was wir brauchen, um die Wert-Iteration in der Praxis einzuset-
sen, dass sie zu den korrekten Nutzen konvergiert. Wir können den Fehler 

enschätzung begrenzen, wenn wir nach einer endlichen Anzahl an Itera-
ören, und wir können den Taktikverlust begrenzen, der aus der Ausfüh-
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function PO
   inputs: 
           
   local va
           
           
           
    
   repeat 
      U ← 
      unver
      for e

         if

           

           
   until un
   return π

Abbildung 17.7:
tscheidungen

tsprechenden MEN-Taktik resultiert. Ein letzter Hinweis: Alle Ergebnisse 
Abschnitt sind von einer Minderung mit γ < 1 abhängig. Wenn γ = 1 gilt 
gebung Terminalzustände enthält, resultiert daraus eine ähnliche Konver-
und es können Fehlergrenzen abgeleitet werden, wenn bestimmte techni-
ungen erfüllt sind.

tik-Iteration
bschnitt haben wir gesehen, dass es auch dann möglich ist, eine optimale 

halten, wenn die Schätzung der Nutzenfunktion ungenau ist. Wenn eine 
lich besser als alle anderen ist, muss die genaue Größe der Nutzen der betei-
nde nicht genau sein. Diese Einsicht legt eine alternative Vorgehensweise 
ng optimaler Taktiken nahe. Der Algorithmus der Taktik-Iteration wechselt 
n beiden folgenden Schritten, beginnend mit einer Ausgangstaktik π0 :

wertung: Für eine gegebene Taktik πi wird , der Nutzen jedes 
s, wenn πi ausgeführt wird, berechnet.

besserung: Es wird eine neue MEN-Taktik πi+1 berechnet, die basierend 
mer einen Schritt vorausschaut (wie in Gleichung 17.4 gezeigt).

mus terminiert, wenn der Schritt der Taktikverbesserung keine Änderung 
ehr erbringt. Damit wissen wir, dass die Nutzenfunktion Ui ein Fixpunkt 

-Aktualisierung ist, sodass es sich um eine Lösung der Bellman-Gleichun-
, und πi muss eine optimale Taktik sein. Weil es nur endlich viele Taktiken 
dlichen Zustandsraum gibt und gezeigt werden kann, dass jede Iteration 
 Taktik erbringt, muss die Taktik-Iteration terminieren. Den zugehörigen 

s sehen Sie in  Abbildung 17.7.

LICY-ITERATION(mdp) returns eine Taktik 
mdp, ein MEP mit Zuständen S, Aktionen A(s), 
Übergangsmodell P(s'|s,a) 
riables: U, ein Nutzenvektor für Zustände in S,  
         anfänglich null 
         π, ein Taktikvektor, indiziert durch den Zustand, 
         anfänglich zufällig 

POLICY-EVALUATION(π, U, mdp) 
ändert? ← true 
ach Zustand s in S do 

  then do 

 

 unverändert? ← false 

i
iU U π=

max ( ’| , ) [ ’] ( ’| , ) [ ’]
’ ’

a A s
s s

P s s a U s P s s s U s
∈ ( )

∑ ∑> [ ]π

π[ ] ( ’| , ) [ ’]
( ) ’

s P s s a U s
a A s s

← argmax
∈

∑

verändert? 

 Der Algorithmus der Taktik-Iteration für die Berechnung einer optimalen Taktik.
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17.3  Taktik-Iteration

der Taktikverbesserung ist offensichtlich ganz einfach, aber wie sollen wir 
 POLICY-EVALUATION implementieren? Es stellt sich heraus, dass dies sehr 
er als die Lösung der Bellman-Standardgleichungen ist (was bei der Wert-
ssiert), weil die Aktion in jedem Zustand durch die Taktik festgelegt ist. 
n Iteration spezifiziert die Taktik πi die Aktion πi(s) im Zustand s. Das 
ir haben eine vereinfachte Version der Bellman-Gleichung (17.5) im Hin-
n Nutzen von s (unter πi) für die Nutzen seiner benachbarten Zustände:

. (17.10)

r beispielsweise an, πi ist die in Abbildung 17.2(a) gezeigte Taktik. Dann 

i(1, 1) = Auf, πi(1, 2) = Auf usw. und die vereinfachten Bellman-Gleichun-

, 1) = 0,8U i (1, 2) + 0,1U i (1, 1) + 0,1U i (2, 1), 
, 2) = 0,8U i (1, 3) + 0,2U i (1, 2), 

ei ist, dass diese Gleichungen linear sind, weil der „max“-Operator ent-
. Für n Zustände haben wir n lineare Gleichungen mit n Unbekannten, die 
 Standardmethoden der linearen Algebra in der Zeit O(n3) genau gelöst 

nen.

ustandsräume sind Taktikauswertungen unter Verwendung exakter Lösungs-
äufig der effizienteste Ansatz. Für große Zustandsräume könnte die Zeit 
ten, dass die Ausführung unmöglich ist. Glücklicherweise ist es nicht erfor-
e exakte Taktikauswertung vorzunehmen. Stattdessen können wir eine 
nzahl vereinfachter Wert-Iterationsschritte ausführen (vereinfacht, weil die 

eht), um eine ausreichend gute Annäherung für die Nutzen zu erhalten. Die 
 Bellman-Aktualisierung für diesen Prozess lautet:

.

-mal wiederholt, um die nächste Nutzenabschätzung zu erzeugen. Der 
e Algorithmus wird auch als modifizierte Taktik-Iteration bezeichnet. 
 effizienter als die Standard-Taktik-Iteration oder die Wert-Iteration.

er beschriebenen Algorithmen musste der Nutzen oder die Taktik für alle 
eichzeitig aktualisiert werden. Es zeigt sich aber, dass das nicht unbedingt 
tsächlich können wir für jede Iteration eine beliebige Untermenge von 
uswählen und eine beliebige Aktualisierung auf diese Untermenge anwen-
erbesserung oder vereinfachte Wert-Iteration). Dieser sehr allgemeine Algo-
d als asynchrone Taktik-Iteration bezeichnet. Für bestimmte Bedingungen 
staktik und Nutzenfunktion konvergiert die asynchrone Taktik-Iteration 

'

( ) ( ) ( '| , ( )) ( ')i i i
s

U s R s s s s U s= + γ π∑

1
'

( ) ( ) ( '| , ( )) ( ')i i i
s

U s R s P s s s U s+ + γ π∑←
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ie Freiheit, mit beliebigen Zuständen zu arbeiten, bedeutet, dass wir viel 
Heuristik-Algorithmen entwickeln können – z.B. Algorithmen, die sich auf 
ierung solcher Zustandswerte konzentrieren, die von einer guten Taktik 
ich erzielt werden. Das ist im realen Leben sehr sinnvoll: Wenn man nicht 
 von einer Klippe ins Meer zu stürzen, braucht man sich auch keine Gedan-
n genauen Wert der resultierenden Zustände zu machen.
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rtiell beobachtbare MEPs
chreibung der Markov-Entscheidungsprozesse in Abschnitt 17.1 sind wir 
gangen, dass die Umgebung vollständig beobachtbar war. Bei dieser Vor-

weiß der Agent immer, in welchem Zustand er sich befindet. Das bedeutet 
tion mit der Markov-Annahme für das Übergangsmodell, dass die opti-
 nur vom aktuellen Zustand abhängig ist. Wenn die Umgebung nur partiell 
r ist, kann man davon ausgehen, dass die Situation sehr viel unklarer ist. 
eiß nicht unbedingt, in welchem Zustand er sich befindet, deshalb kann 
t die für diesen Zustand empfohlene Aktion π(s) ausführen. Darüber hin-

r Nutzen eines Zustandes s und die optimale Aktion in s nicht nur von s
ndern auch davon, wie viel der Agent weiß, wenn er sich in s befindet. 

Gründen werden partiell beobachtbare MEPs normalerweise als schwieri-
 als normale MEPs. Wir können jedoch die partiell beobachtbaren MEPs 
iden, weil die Welt selbst ein solcher Prozess ist.

finition von partiell beobachtbaren MEPs

tiell beobachtbaren MEPs verarbeiten zu können, müssen wir sie zuvor 
nieren. Ein partiell beobachtbarer MEP hat die gleichen Elemente wie ein 

bergangsmodell P(S'|s | a), die Aktionen A(s) und die Gewinnfunktion 
wie die in Abschnitt 4.4 beschriebenen partiell beobachtbaren Suchprob-
 er auch ein Sensormodell P(e | s). Hier wie in Kapitel 15 spezifiziert das 
ll die Wahrscheinlichkeit, die Evidenz e im Zustand s wahrzunehmen.3

el können wir die 4 × 3-Welt von Abbildung 17.1 in ein partiell beobacht-
konvertieren, indem wir einen gestörten oder partiellen Sensor hinzufü-
 anzunehmen, dass der Agent seine Position genau kennt. Ein derartiger 

te die Anzahl der benachbarten Wände messen, die in allen Nichtter-
n 2 ist, außer in den Feldern der dritten Spalte, wo der Wert 1 ist; eine 
sion könnte den falschen Wert mit der Wahrscheinlichkeit 0,1 angeben.

teln 4 und 11 haben wir nichtdeterministische und partiell beobachtbare 
bleme betrachtet und erkannt, dass der Belief State – die Menge der tat-
ustände, in denen sich der Agent befinden kann – ein Schlüsselkonzept 
hreibung und Berechnung von Lösungen ist. In partiell beobachtbaren 

n Belief State b jetzt eine Wahrscheinlichkeitsverteilung über alle mög-
nde, wie in Kapitel 15 beschrieben. Zum Beispiel könnte der anfängliche 
für den partiell beobachtbaren MEP der Größe 4 x 3 die Gleichverteilung 
n Nichtterminalzustände sein, d.h.

.

n b(s) für die Wahrscheinlichkeit, die dem tatsächlichen Zustand s durch den 

1 1 1 1 1 1 1 1 1
, , , , , , , , ,0,0

9 9 9 9 9 9 9 9 9
b zugeordnet wird. Der Agent kann seinen aktuellen Belief State als die 
hrscheinlichkeitsverteilung über die tatsächlichen Zustände für die bisherige 
obachtungen und Aktionen berechnen. Das ist im Wesentlichen eine Filter-

winnfunktion von MEPs kann auch das Sensormodell von der Aktion und dem Er-
and abhängig sein, aber auch diese Änderung ist nicht von größerer Bedeutung.
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17.4  Partiell beobachtbare MEPs

he Kapitel 15). Die grundlegende rekursive Filtergleichung (15.5 in Abschnitt 
, wie der neue Belief State aus dem vorhergehenden Belief State und der 
nz berechnet wird. Für partiell beobachtbare MEPs müssen wir auch eine 

cksichtigen und verwenden eine etwas andere Notation, aber das Ergebnis ist 
chen dasselbe. Wenn b(s) der vorherige Belief State war und der Agent die 
führt und die Evidenz e wahrnimmt, ist der neue Belief State gegeben durch:

.

die Normalisierungskonstante, die die Belief-State-Summe zu 1 macht. 
 Aktualisierungsoperator für das Filtern (Abschnitt 15.2.1) können wir 
en als

b’ = FORWARD(b, a, e). (17.11)

 im partiell beobachtbaren MEP der 4 × 3-Welt an, dass der Agent die Aktion 
rt und sein Sensor 1 benachbarte Wand meldet; dann ist es ziemlich wahr-

wenn auch nicht garantiert, da sowohl die Bewegung als auch der Sensor 
, dass sich der Agent nun in (3, 1) befindet. In Übung 17.13 haben Sie die Auf-
auen Wahrscheinlichkeitswerte für den neuen Belief State zu berechnen.

gende Erkenntnis, die wir brauchen, um partiell beobachtbare MEPs zu 
st: Die optimale Aktion ist nur von dem aktuellen Belief State des Agenten 
as bedeutet, die optimale Taktik kann durch eine Abbildung von (b) von 
s auf Aktionen beschrieben werden. Sie ist nicht von dem aktuellen
ängig, in dem sich der Agent befindet. Das ist praktisch, weil der Agent 

ellen Zustand nicht kennt; er kennt nur seinen Belief State. Der Entschei-
s eines Agenten mit partiell beobachtbarem MEP lässt sich also in die fol-
 Schritte aufgliedern:

 aktuellen Belief State b wird die Aktion a = (b) ausgeführt.

hrnehmung e wird empfangen.

uelle Belief State wird auf FORWARD(b, a, e) gesetzt und das Ganze wieder-
h.

 für die partiell beobachtbaren MEPs also davon ausgehen, dass sie eine 
elief-State-Raum bedingen, so wie die Methoden für die sensorlosen und 
probleme in Kapitel 4. Der wichtigste Unterschied ist, dass der Belief-
 von partiell beobachtbaren MEPs stetig ist, weil ein Belief State eines par-

tbaren MEP eine Wahrscheinlichkeitsverteilung ist. Beispielsweise ist ein 
 für die 4 × 3-Welt ein Punkt in einem elfdimensionalen stetigen Raum. 
 ändert den Belief State, nicht nur den physischen Zustand. Deshalb wird 
zumindest zum Teil entsprechend der Informationen, die der Agent als 
ält, ausgewertet. Partiell beobachtbare MEPs können also den Wert der 

'( ') ( | ') ( '| , ) ( )
s

b s P e s P s s a b s= α ∑

Tipp

*π

*π
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 (Abschnitt 16.6) als Komponente des Entscheidungsproblems beinhalten.

wir das Ergebnis von Aktionen sorgfältiger. Insbesondere wollen wir die 
lichkeit berechnen, dass ein Agent im Belief State b nach Ausführen der 
n Belief State b' erreicht. Würden wir die Aktion und die nachfolgende 
ng kennen, ergäbe Gleichung (17.11) eine deterministische Aktualisierung 
tate: b’ = FORWARD(b, a, e). Natürlich ist die nachfolgende Beobachtung 
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ekannt, deshalb gelangt der Agent abhängig von der empfangenen Wahr-
 einen der möglichen Belief States b'. Die Wahrscheinlichkeit der Wahr-
 vorausgesetzt, a wurde im Belief State b beginnend ausgeführt, ist die 
g über alle Zustände s', die der Agent erreichen könnte:

 

 

.

die Wahrscheinlichkeit, b' über die Aktion a aus b zu erreichen, als τ(b, a, b')
amit erhalten wir:

 

. (17.12)

’|e, a, b) gleich 1, wenn b’ = FORWARD(b, a, o), andernfalls 0.

17.12) kann als Definition eines Übergangsmodells für den Belief-State-
chtet werden. Außerdem können wir eine Gewinnfunktion für Belief 
ieren (d.h. den erwarteten Gewinn für die tatsächlichen Zustände, in 
er Agent befinden kann):

.

definieren P(b'|b, a) und ρ(b) ein beobachtbares MEP für den Raum der 
. Darüber hinaus kann gezeigt werden, dass eine optimale Taktik für dieses 
auch eine optimale Taktik für das ursprüngliche partiell beobachtbare MEP 
ren Worten, die Lösung eines partiell beobachtbaren MEP für einen physi-

ndsraum kann auf die Lösung eines MEP für den zugehörigen Belief-State-
iert werden. Diese Tatsache ist vielleicht weniger überraschend, wenn man 
 dass der Belief State per Definition für den Agenten immer beobachtbar ist.

e, dass wir zwar partiell beobachtbare MEPs auf MEPs reduziert haben, 
sultierende MEP einen stetigen (und in der Regel hochdimensionalen) 
m hat. Keiner der in den Abschnitten 17.2 und 17.3 beschriebenen MEP-
 kann direkt auf solche MEPs angewendet werden. Die nächsten beiden 
itte beschreiben einen Wert-Iterationsalgorithmus, der speziell für par-
tbare MEPs konzipiert wurde, und einen Online-Entscheidungsfindungs-

, der dem in Kapitel 5 entwickelten für Spiele ähnelt.

'

, ) ( | , ', ) ( '| , )
s

a b P e a s b P s a b=∑

'

( | ') ( '| , )
s

P e s P s a b=∑

'

( | ') ( '| , ) ( )
s s

P e s P s s a b s=∑ ∑

, ) ( '| , ) ( '| , , ) ( | , )
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b a P b a b P b e a b P e a b= =∑

'

( '| , , ) ( | ') ( '| , ) ( )
e s s

P b e a b P e s P s s a b s=∑ ∑ ∑

( ) ( ) ( )
s

b b s R sρ =∑
rt-Iteration für partiell beobachtbare MEPs
.2 hat einen Algorithmus für die Wert-Iteration beschrieben, der für jeden 
au einen Nutzen berechnet hat. Bei unendlich vielen Belief States müssen 
r sein. Betrachten Sie eine optimale Taktik  und ihre Anwendung in 

mten Belief State b: Die Taktik generiert eine Aktion und dann wird für 
*π
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olgende Wahrnehmung der Belief State aktualisiert und eine neue Aktion 
w. Für diesen spezifischen Zustand b ist die Taktik demzufolge einem 
lan, wie er in Kapitel 4 für nichtdeterministische und partiell beobacht-

me definiert wurde, exakt gleichwertig. Statt über Taktiken wollen wir 
te Pläne nachdenken und wie der erwartete Nutzen der Ausführung eines 
n bedingten Planes mit dem anfänglichen Belief State variieren kann. Wir 
i Beobachtungen:

tzen bei der Ausführung eines festen Planes p beginnend im physischen 
d s sei αp(s). Der erwartete Nutzen der Ausführung von p in Belief State b
n einfach Σsb(s)αp(s) oder b ⋅ αp, wenn wir beide als Vektoren auffassen. 
h variiert der erwartete Nutzen eines festen bedingten Planes linear mit b; 
 korrespondiert mit einer Hyperebene im Belief State.

 gegebenen Belief State b wählt die optimale Taktik den bedingten Plan mit 
chsten erwarteten Nutzen zur Ausführung aus; und der erwartete Nutzen von 
 der optimalen Taktik ist einfach der Nutzen dieses bedingten Planes:

.

die optimale Taktik  die Ausführung von p beginnend bei b aus, ist es 
ftig zu erwarten, dass sie die Ausführung von p in Belief States wählt, die 
he bei b liegen. Wenn wir die Tiefe der bedingten Pläne begrenzen, gibt es 
ch endlich viele derartige Pläne und der stetige Raum von Belief States ist 
erweise in Bereiche unterteilt, die einem bestimmten bedingten Plan ent-
n, der in diesem Bereich optimal ist.

beiden Beobachtungen ist zu erkennen, dass die Nutzenfunktion U(b) von 
s, die das Maximum einer Sammlung von Hyperebenen darstellt, stück-
 und konvex ist.

Sachverhalt zu veranschaulichen, verwenden wir eine einfache Zweizu-
Die Zustände sind mit 0 und 1 bezeichnet, wobei R(0) = 0 und R(1) = 1
zwei Aktionen: Bei Bleiben rührt sich der Agent mit einer Wahrscheinlich-
 nicht vom Fleck und bei Gehen wechselt er mit der Wahrscheinlichkeit 
en anderen Zustand. Fürs Erste nehmen wir den Minderungsfaktor mit 

r Sensor meldet den richtigen Zustand mit einer Wahrscheinlichkeit von 
r sollte der Agent Bleiben, wenn er glaubt, dass er sich in Zustand 1 befin-
hen, wenn er von Zustand 0 ausgeht.

standswelt bietet den Vorteil, dass sich der Belief State als eindimensio-
en lässt, da die Summe der beiden Wahrscheinlichkeiten 1 ergeben muss. 
ung 17.8(a) stellt die x-Achse den Belief State dar – definiert durch b(1), 
einlichkeit, im Zustand 1 zu sein. Sehen wir uns nun die Einschrittpläne 
d [Gehen] an, die jeweils einen Gewinn für den aktuellen Zustand gefolgt 
rminderten) Gewinn für den nach der Aktion erreichten Zustand erhalten:

( ) ( )* max p
p

U b U b bπ= = α

*π
769

en] (0) = R(0) + γ(0,9R(0) + 0,1R(1)) = 0,1 
en] (1) = R(1) + γ(0,9R(1) + 0,1R(0)) = 1,9 

en] (0) = R(0) + γ(0,9R(1) + 0,1R(0)) = 0,9 
en] (1) = R(1) + γ(0,9R(0) + 0,1R(1)) = 1,1
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7.8(a) zeigt die Hyperebenen (in diesem Fall Linien) für b ⋅ α[Bleiben] und 
obei ihr Maximum fett gezeichnet ist. Die fette Linie stellt demnach die 

tion für das Problem mit endlichem Horizont dar, der lediglich eine 
bt, und in jedem „Stück“ der stückweisen linearen Nutzenfunktion ist die 
tion die erste Aktion des korrespondierenden bedingten Planes. In diesem 
ptimale Einschritttaktik Bleiben, wenn b(1) > 0,5, andernfalls Gehen.

ir die Nutzen αp(s) für alle bedingten Pläne p der Tiefe 1 in jedem physi-
nd s haben, können wir die Nutzen für bedingte Pläne der Tiefe 2 berech-
wir jede mögliche erste Aktion, jede mögliche darauffolgende Wahrneh-
ann jeden Weg für die Auswahl eines Planes mit der Tiefe 1 zur Ausführung 
rnehmung betrachten:

en; if Wahrnehmung = 0 then Bleiben else Bleiben] 
en; if Wahrnehmung = 0 then Bleiben else Gehen] . . .

                

                

 (a) Nutzen von zwei Einschrittplänen als Funktion des anfänglichen Belief State b (1) für die Zwei-
obei die entsprechende Nutzenfunktion fett gezeichnet ist. (b) Nutzen für acht verschiedene Zwei-
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Nutzen für vier nicht dominierte Zweischrittpläne. (d) Nutzen für optimale Achtschrittpläne.

samt acht verschiedene Pläne der Tiefe 2; ihre Nutzen sind in  Abbildung 
estellt. Beachten Sie, dass vier der Pläne (gestrichelte Linien) suboptimal 
amten Glaubensraum sind – diese sogenannten dominierten Pläne müssen 
 betrachtet werden.  Abbildung 17.8(c) zeigt die vier nicht dominierten 
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enen jeder in einem bestimmten Bereich optimal ist. Die Bereiche partitio-
elief-State-Raum.

olen den Vorgang für Tiefe 3 usw. Wenn allgemein p ein bedingter Plan 
mit der anfänglichen Aktion a und dem Subplan p.e der Tiefe d − 1 für 
ng e ist, gilt:

. (17.3)

sion liefert uns auf natürlichem Weg einen Algorithmus für die Wert-Itera-
 Abbildung 17.9 schematisch angegeben ist.

MDP-VALUE-ITERATION(pomdp, ∈) returns eine Nutzenfunktion 
pomdp, ein partiell beobachtbarer MEP mit Zuständen S, Aktionen A(s), 
Übergangsmodell P(s'|s, a), Sensormodell P(e | s), 
Gewinnen R(s), Minderung γ 
∈, der maximale Fehler, der im Nutzen eines Zustands erlaubt ist 
riables: U, U', Mengen von Plänen p mit zugeordneten 
         Nutzenvektoren αp 

ne Menge, die lediglich den leeren Plan [] enthält, mit a[](s) = R(s) 

U'  
 die Menge aller Pläne bestehend aus einer Aktion und –  
 für jede mögliche nächste Wahrnehmung – einem Plan in U mit  
 Nutzenvektoren, die gemäß Gleichung (17.13) berechnet wurden 
 REMOVE-DOMINATED-PLANS(U') 
X-DIFFERENCE(U,U') < ∈(1 - γ)/γ 

 Allgemeines Schema des Algorithmus für partiell beobachtbare MEPs. Der Schritt REMOVE-DOMINATED-
st MAX-DIFFERENCE werden normalerweise als lineare Programme implementiert.

 des Algorithmus und seine Fehleranalyse sind vergleichbar mit dem grund-
gorithmus der Wert-Iteration in Abbildung 17.4. Der Unterschied besteht vor 
 dass POMDP-VALUE-ITERATION statt der Berechnung einer Nutzenzahl für 
d eine Auflistung von nicht dominierten Plänen mit deren Nutzen-Hyper-
altet. Die Komplexität des Algorithmus hängt vorrangig davon ab, wie viele 
ert werden. Für |A| Aktionen und |E| mögliche Beobachtungen lässt sich 
, dass es

e Pläne der Tiefe d gibt. Selbst für die bescheidene Zweizustandswelt mit 
gt die genaue Anzahl 2255. Um dieses doppelexponentielle Wachstum zu 
ist es wichtig, die dominierten Pläne zu eliminieren: Die Anzahl der nicht 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ).
'

'| , | ' 'p p e
s e

s R s P s s a P e s s
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 Pläne mit d = 8 beträgt lediglich 144. Abbildung 17.8(d) zeigt die Nut-
 für diese 144 Pläne.

 Zustand 0 einen geringeren Nutzen als Zustand 1 hat, ist der Nutzen bei 
chenliegenden Belief States noch niedriger, da dem Agenten die benötig-
tionen fehlen, um eine gute Aktion auszuwählen. Aus diesem Grund hat 
 einen Wert entsprechend dem in Abschnitt 16.6 definiert Sinn und opti-
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erartigen Nutzenfunktion lässt sich eine ausführbare Taktik extrahieren, 
die optimale Hyperebene in einem gegebenen Belief State b sucht und die 
 des entsprechenden Planes ausführt. In Abbildung 17.8(d) ist die entspre-
male Taktik immer noch dieselbe wie für Pläne der Tiefe 1: Bleiben, wenn 
ndernfalls Gehen.

 ist der Algorithmus zur Wert-Iteration von Abbildung 17.9 für größere Prob-
ent und hoffnungslos überfordert – das betrifft sogar schon den partiell beob-
EP für die 4 × 3-Welt. Das hängt hauptsächlich damit zusammen, dass der 
 bei gegebenen n bedingten Plänen auf Ebene d die Anzahl |A| ⋅ n|E|

ne auf Ebene d + 1 konstruiert, bevor er die dominierten Pläne eliminiert. 
icklung dieses Algorithmus in den 1970er Jahren hat es mehrere Fortschritte 

schließlich effizienterer Varianten der Wert-Iteration und verschiedene Arten 
men der Taktik-Iteration. Einige davon werden in den Hinweisen am Ende 
 angesprochen. Allerdings ist es für allgemeine partiell beobachtbare MEPs 
ig, optimale Taktiken zu finden (tatsächlich PSPACE-hart – d.h. wirklich sehr 
obleme mit einigen Dutzend Zuständen sind oftmals nicht mehr handhabbar. 
Abschnitt beschreibt ein anderes Näherungsverfahren für das Lösen von par-
tbaren MEPs, das auf einer vorausschauenden Suche basiert.

line-Agenten für partiell beobachtbare MEPs

bschnitt skizzieren wir einen einfachen Ansatz für den Agentenentwurf in 
achtbaren stochastischen Umgebungen. Die grundlegenden Entwurfsele-

en wir bereits:

gangs- und Sensormodelle werden durch ein dynamisches Bayessches
estellt (siehe Kapitel 15).

mische Bayessche Netz wird durch Entscheidungs- und Nutzenknoten 
 die auch in den in Kapitel 16 vorgestellten Entscheidungsnetzen verwen-
en. Das resultierende Modell wird als dynamisches Entscheidungsnetz oder 

amic Decision Network) bezeichnet.

ines Filteralgorithmus werden alle neuen Wahrnehmungen und Aktionen 
t, um die Belief-State-Repräsentation zu aktualisieren.

ungen werden getroffen, indem mögliche Aktionsfolgen vorwärts proji-
en und die beste davon ausgewählt wird.

aktorisierte Darstellungen gemäß der Terminologie von Kapitel 2; normaler-
 sie einen exponentiellen Komplexitätsvorteil gegenüber atomaren Darstel-
können recht erhebliche Probleme der realen Welt modellieren. Der Agen-
ist deshalb eine praktische Implementierung des in Kapitel 2 skizzierten 

rten Agenten.

 wird der einzelne Zustand St zu einer Menge von Zustandsvariablen Xt

 mehrere Evidenzvariablen Et geben. Mit At bezeichnen wir die Aktion zur 
Übergangsmodell wird also zu P(Xt+1|Xt , At ) und das Sensormodell zu 
t Rt bezeichnen wir den zur Zeit t erhaltenen Gewinn und mit Ut den Nut-
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17.4  Partiell beobachtbare MEPs

tandes zur Zeit t. (Beide Variablen sind Zufallsvariablen.) Mit dieser Nota-
n dynamisches Entscheidungsnetz aus, wie in  Abbildung 17.10 gezeigt.

: Die generische Struktur eines dynamischen Entscheidungsnetzes. Variablen mit bekannten Werten 
iert dargestellt. Die aktuelle Zeit ist t und der Agent muss entscheiden, was zu tun ist – d.h. einen 
wählen. Das Netz wurde drei Schritte in die Zukunft aufgerollt und stellt zukünftige Gewinne dar, 

 Nutzen des Zustandes für den in der Vorausschau ermittelten Horizont.

 Entscheidungsnetze können als Eingaben für jeden Algorithmus eines 
bachtbaren MEP verwendet werden, einschließlich der Algorithmen für 
er Wert- und Taktik-Iteration. In diesem Abschnitt konzentrieren wir uns 
hauende Methoden, die Aktionsfolgen vom aktuellen Belief State aus vor-
ieren, ähnlich wie die Spielalgorithmen aus Kapitel 5. Das in Abbildung 
te Netz wurde drei Schritte in die Zukunft projiziert; die aktuellen und 
 Entscheidungen A sowie die zukünftigen Beobachtungen E und Gewinne 
unbekannt. Beachten Sie, dass das Netz für Xt+1 und Xt+2 Knoten für die 
thält, für Xt+3 jedoch Knoten für Nutzen. Das liegt daran, dass der Agent 
derte) Summe aller zukünftigen Gewinne maximieren muss und U(Xt+3)
 für Xt+3 und alle folgenden Gewinne darstellt. Wie in Kapitel 5 gehen wir 
ass U nur in einer annähernden Form verfügbar ist: Wenn genaue Nutzen-

erfügung stünden, wäre es nicht erforderlich, tiefer als eine Ebene voraus-

g 17.11 zeigt einen Teil des Suchbaumes, der dem für drei Schritte voraus-
 dynamischen Entscheidungsnetz aus Abbildung 17.10 entspricht. Jeder 
gen Knoten ist ein Belief State, in dem der Agent eine Entscheidung At+i

2, ... trifft. Die runden (Zufalls-)Knoten entsprechen Auswahlen durch die 
d.h. welche Evidenz Et+i eintrifft. Beachten Sie, dass es keine Zufalls-
 die den Aktionsergebnissen entsprechen; das liegt daran, dass die Belief-
lisierung für eine Aktion unabhängig vom tatsächlichen Ergebnis determi-

tate in jedem dreieckigen Knoten kann durch Anwendung eines Filter-
 auf die Folge der Wahrnehmungen und Aktionen, die zu ihm geführt 
chnet werden. Auf diese Weise berücksichtigt der Algorithmus die Tat-

t–1

At–1

Rt–1

At

Rt

At+2

Rt+2

At+1

Rt+1

t–1

Xt+1

Et+1

Xt+2

Et+2

Xt+3

Et+3

Ut+3Xt

Et
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der Agent für die Entscheidung At+i über die Wahrnehmungen Et+1, ... Et+i

rd, selbst wenn er zur Zeit t nicht weiß, wie diese Wahrnehmungen ausse-
. Auf diese Weise berücksichtigt ein entscheidungstheoretischer Agent 
 den Informationswert und führt gegebenenfalls Aktionen zur Informa-
ng aus.
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: Teil der Vorausschau-Lösung des DDN aus Abbildung 17.10.  
ng wird im gekennzeichneten Belief State getroffen.

eidung lässt sich aus dem Suchbaum extrahieren, indem die Nutzenwerte 
ttern zurückverfolgt werden, wobei ein Mittelwert über alle Zufallsknoten 
ximum bei den Entscheidungsknoten verwendet wird. Das entspricht dem 
MAX-Algorithmus für Spielbäume mit Zufallsknoten, außer dass (1) auch 
Nichtblattzuständen möglich sind und (2) die Entscheidungsknoten Belief 
keinen tatsächlichen Zuständen entsprechen. Die Zeitkomplexität einer 
en Suche bis zur Tiefe d ist gleich O(|A|d⋅|E|d ), wobei |A| die Anzahl 
aren Aktionen und |E| die Anzahl möglicher Wahrnehmungen darstellt. 

it weniger als die Anzahl der bedingten Pläne der Tiefe d, die durch Wert-
eriert werden.) Für Probleme, deren Minderungsfaktor γ nicht zu nahe an 
ne flache Suche häufig ausreichend, um fast optimale Entscheidungen zu 
ußerdem ist es möglich, den mittelnden Schritt für die Zufallsknoten 

, indem man Stichproben aus der Menge möglicher Beobachtungen zieht, 
 Summe über alle möglichen Beobachtungen zu bilden. Es gibt verschie-
 Möglichkeiten, schnell gute annähernde Lösungen zu finden, die wir 
n Kapitel 21 vorstellen werden.

gstheoretische Agenten, die auf dynamischen Entscheidungsnetzen basie-
ahlreiche Vorteile im Vergleich zu anderen, einfacheren Agentenentwürfen, 
rüheren Kapiteln vorgestellt wurden. Insbesondere verarbeiten sie partiell 
e, unsichere Umgebungen und können ihre „Pläne“ einfach revidieren, um 
 Evidenz zu verarbeiten. Mit geeigneten Sensormodellen können sie Sensor-
ensieren und planen, Informationen zu sammeln. Unter Zeitdruck und in 

. . .
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. . .
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.........

. . .
...

. . .
......

. . .
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. . .

 P(Xt | E1:t)

P(Xt+1 | E1:t+1)

P(Xt+2 | E1:t+2)

U(Xt+3)

Et+1

Et+2

Et+3

10 4 6 3
mgebungen zeigen sie eine „allmähliche Minderung“, wofür verschiedene 
stechniken verwendet werden. Was also fehlt? Ein Mangel unseres DNN-
gorithmus ist, dass er sich auf eine Vorwärtssuche durch den Zustandsraum 
tatt die in Kapitel 11 beschriebenen hierarchischen und anderen erweiter-
stechniken zu verwenden. Es gab Versuche, diese Methoden in den probabi-
ereich zu erweitern, aber bisher waren diese alle ineffizient. Ein zweites, 
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17.5  Entscheidungen mit mehreren Agenten: Spieltheorie

Problem ist die grundsätzlich aussagenlogische Natur der DDN-Sprache. Es 
ch, wenn wir einige der Konzepte für probabilistische Sprachen erster Stufe 
blem der Entscheidungsfindung erweitern könnten. Neue Forschungen 
gt, dass diese Erweiterung möglich ist und wesentliche Vorteile aufweist, 
inweisen am Ende dieses Kapitels noch beschrieben.

tscheidungen mit mehreren Agenten: Spieltheorie
tel hat sich vor allem mit der Entscheidungsfindung in unsicheren Umge-
häftigt. Was aber passiert, wenn die Unsicherheit durch andere Agenten 
tscheidungen verursacht wird? Und was passiert, wenn die Entscheidun-
genten wiederum durch unsere eigenen Entscheidungen beeinflusst wer-

ben uns schon in Kapitel 5 mit dieser Frage beim Thema Spiele beschäftigt. 
 jedoch hauptsächlich um Spiele, in denen die Spieler wechselseitig am 

und die in einer vollständig beobachtbaren Umgebung stattfinden, für die 
ax-Suche optimale Züge ermitteln konnte. In diesem Abschnitt beschäfti-
 mit Aspekten der Spieltheorie, die Spiele mit gleichzeitigen Zügen und 
llen partieller Beobachtbarkeit analysieren. (Spieltheoretiker verwenden 
vollständige und unvollständige Informationen statt vollständig und par-
tbar.) Die Spieltheorie kann auf mindestens zwei Arten eingesetzt werden:

nentwurf: Die Spieltheorie kann die Entscheidungen des Agenten analy-
und den erwarteten Nutzen für jede Entscheidung berechnen (unter der 
me, dass die anderen Agenten gemäß der Spieltheorie optimal agieren). Im 
wei-Finger-Morra beispielsweise zeigen zwei Spieler O und E gleichzeitig 
der zwei Finger an. Sei die Gesamtzahl der Finger gleich f. Wenn f unge-

t, erhält O f Euro von E, und wenn f gerade ist, erhält E f Euro von O. Die 
eorie kann die beste Taktik gegen einen rationalen Spieler und den erwar-
ewinn für jeden Spieler ermitteln.4

nismenentwurf: Wenn eine Umgebung von vielen Agenten bewohnt wird, 
 möglich sein, die Regeln für die Umgebung (d.h. das Spiel, das die Agen-

elen müssen) so zu definieren, dass der gemeinsame Besitz aller Agenten 
iert wird, wenn jeder Agent die spieltheoretische Lösung übernimmt, die 
eigenen Nutzen maximiert. Die Spieltheorie kann beispielsweise helfen, 
tokolle einer Sammlung von Routern für den Internetverkehr zu planen, 
jeder Router ein Interesse daran hat, so zu handeln, dass der globale 
atz maximiert wird. Der Mechanismenentwurf kann auch genutzt werden, 
elligente Multiagenten-Systeme zu konstruieren, die komplexe Probleme 
ilter Form lösen.
775

ine entspannte Version eines Inspektionsspieles. In solchen Spielen wählt ein Inspek-
ag aus, an dem er ein Unternehmen inspiziert (wie beispielsweise ein Restaurant oder 
affenfabrik), und der Unternehmensleiter wählt einen Tag aus, an dem er alle verbote-
 versteckt. Der Inspektor gewinnt, wenn sich die Tage unterscheiden, der Unterneh-
 gewinnt, wenn sie gleich sind.
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-Zug-Spiele

ns zunächst eine eingeschränkte Menge von Spielen an: Spiele, bei denen 
 gleichzeitig handeln und das Ergebnis des Spieles auf dieser einzigen 
Aktionen beruht. (Prinzipiell ist es nicht entscheidend, dass die Aktionen 
elben Zeit stattfinden; wichtig ist, dass kein Spieler die Entscheidungen 
 Spieler kennt.) Die Einschränkung auf einen einzelnen Zug (und allein 
erwendung des Wortes „Spiel“) scheint das Ganze trivial zu machen, doch 
ltheorie in der Tat eine ernste Angelegenheit. Herangezogen wird sie in 
 der Entscheidungsfindung einschließlich der Versteigerung von Ölbohr-
 Mobilfunkfrequenzen, Konkursverfahren, Produktentwicklung und Preis-
gen sowie der nationalen Verteidigung – Situationen, in denen es um Mil-

 Euros und Hunderttausende von Menschenleben geht. Ein Ein-Zug-Spiel 
ei Komponenten definiert:

der Agenten, die Entscheidungen treffen. Zwei-Spieler-Spiele haben die 
fmerksamkeit erhalten, aber auch n-Spieler-Spiele für n > 2 sind gebräuch-

werden den Spielern Namen geben, die mit Großbuchstaben beginnen, wie 
eise Anna und Bodo oder O und E.

, die die Spieler auswählen können. Wir geben Aktionen Namen, die mit 
hstaben beginnen, wie beispielsweise eins oder gestehen. Die Spieler kön-
lbe Menge an verfügbaren Aktionen haben, müssen es aber nicht.

zahlungsfunktion, die den Nutzen für jeden Spieler für jede Kombination 
nen aller Spieler angibt. Für Ein-Zug-Spiele lässt sich die Auszahlungsfunk-
h eine Matrix darstellen, die sogenannte Strategieform (auch als Normal-
eichnet). Die Auszahlungsmatrix für Zwei-Finger-Morra sieht beispielsweise 

spiel zeigt die untere rechte Ecke, dass die Auszahlung für E gleich 4 
O gleich −4 ist, wenn O die Aktion zwei und E ebenfalls die Aktion 
lt.

r in einem Spiel muss eine Strategie (das ist in der Spieltheorie der Name 
tik) einnehmen und dann ausführen. Eine reine Strategie ist eine determi-
ktik; für ein Ein-Zug-Spiel ist eine reine Strategie lediglich eine einzige 
vielen Spielen gelangt ein Agent mit einer gemischten Strategie zu besse-
sen. Dabei handelt es sich um eine zufallsgesteuerte Taktik, die Aktionen 
 Wahrscheinlichkeitsverteilung auswählt. Die gemischte Strategie, die die 

O: eins O: zwei

: eins E = +2, O = –2 E = –3, O = +3

: zwei E = –3, O = +3 E = +4, O = –4
it einer Wahrscheinlichkeit p und andernfalls eine Aktion b auswählt, 
tellt als [p: a; (1 − p): b]. Eine gemischte Strategie für Zwei-Finger-Morra 
pielsweise [0,5: eins; 0,5: zwei] sein. Ein Strategieprofil ist eine Zuwei-
trategie an jeden Spieler; für das Strategieprofil ist das Ergebnis des Spie-

erischer Wert für jeden Spieler.
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17.5  Entscheidungen mit mehreren Agenten: Spieltheorie

 für ein Spiel ist ein Strategieprofil, nach dem jeder Spieler eine rationale 
endet. Wir werden feststellen, dass der wichtigste Aspekt in der Spieltheo-

edeutung von „rational“ zu definieren, wenn jeder Agent nur einen Teil des 
files auswählt, das das Ergebnis bestimmt. Beachten Sie, dass die Ergeb-
tsächlichen Resultate beim Spielen eines Spieles sind, während Lösungen 
 Konstrukte für die Spielanalyse darstellen. Bestimmte Spiele haben eine 
 in gemischten Strategien (mehr dazu später). Das bedeutet jedoch nicht, 
eler eine gemischte Strategie anwenden muss, um rational zu handeln.

Sie die folgende Geschichte: Zwei mutmaßliche Einbrecher, Anna und 
en in flagranti in der Nähe eines Tatortes ertappt und von der Polizei sepa-
Der Staatsanwalt bietet einen Deal an: Wenn du gegen deinen Partner aus-
er der Anführer einer Einbrecherbande ist, bleibst du straffrei, während 
 zehn Jahre hinter Gitter geht. Wenn ihr aber beide gegeneinander aussagt, 
r je 5 Jahre. Anna und Bodo wissen auch, dass sie, wenn sie beide nicht 
ur jeweils ein Jahr für das geringere Vergehen bekommen, gestohlenes 
u besitzen. Jetzt stehen Anna und Bodo dem sogenannten Gefangenen-
genüber: Sollen sie gestehen oder die Aussage verweigern? Als rationale 
llen Anna und Bodo ihren eigenen erwarteten Nutzen maximieren. Neh-
 Anna ist das Schicksal ihres Partners herzlich egal; deshalb sinkt ihr Nut-
ional zu den Jahren, die sie im Gefängnis verbringen wird – unabhängig 
mit Bodo passiert. Bodo geht es genauso. Um eine rationale Entscheidung 
zen, bauen sie beide die folgende Auszahlungsmatrix auf:

siert die Auszahlungsmatrix wie folgt: Angenommen, Bodo gesteht. Dann 
h fünf Jahre, wenn ich gestehe, andernfalls zehn Jahre; in diesem Fall ist 

er, zu gestehen. Leugnet Bodo dagegen, bekomme ich null Jahre, wenn ich 
 ein Jahr, wenn ich leugne; in diesem Fall ist es also besser zu gestehen. 
 jedem Fall für mich besser zu gestehen; deshalb muss ich genau das tun.

kannt, dass gestehen eine dominante Strategie für das Spiel ist. Wir sagen, 
ie s für Spieler p dominiert die Strategie s' stark, wenn das Ergebnis für s
 als das Ergebnis für s’ ist, egal welche Strategien die anderen Spieler aus-
e Strategie s dominiert s' schwach, wenn s besser als s' für mindestens ein 
fil ist und nicht schlechter als ein anderes. Eine dominante Strategie ist eine 
e alle anderen dominiert. Es ist irrational, eine streng dominante Strategie 
nd irrational, keine dominante Strategie zu spielen, wenn es eine gibt. Weil 

al ist, wählt sie die dominante Strategie. Wir brauchen aber noch ein wenig 
5

Anna: gestehen Anna: leugnen

: gestehen A = –5, B = –5 A = –10, B = 0

: leugnen A = 0, B = –10 A = –1, B = –1
777

nologie: Wir sagen, ein Ergebnis ist Pareto-optimal , wenn es kein anderes 
t, das alle Spieler bevorzugen. Ein Ergebnis wird von einem anderen Ergeb-
ominiert, wenn alle Spieler das andere Ergebnis bevorzugen. 

-Optimalität ist nach dem Wirtschaftswissenschaftler Vilfredo Pareto (1848–1923) 
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 gescheit und rational ist, argumentiert sie wie folgt weiter: Die dominante 
n Bob ist, ebenfalls zu gestehen. Aus diesem Grund gesteht er, und sie 
eide fünf Jahre. Wenn jeder Spieler eine dominante Strategie hat, wird die 
 aus diesen Strategien als dominantes Strategiegleichgewicht bezeichnet. 
nen bildet ein Strategieprofil ein Gleichgewicht, wenn kein Spieler davon 
ann, die Strategie zu wechseln, während alle anderen Spieler bei ihrer Stra-
. Ein Gleichgewicht ist im Wesentlichen ein lokales Optimum im Strategie-
die Spitze eines Gipfels, der nach allen Dimensionen hin fällt, wobei eine 
er Strategieauswahl eines Spielers entspricht.

atiker John Nash (1928–) bewies, dass jedes Spiel mindestens ein Gleichge-
as allgemeine Gleichgewichtskonzept bezeichnet man ihm zu Ehren heute 
ichgewicht. Offensichtlich ist ein dominantes Strategiegleichgewicht ein 

gewicht (Übung 17.16), doch haben manche Spiele Nash-Gleichgewichte, 
 dominanten Strategien.

a im Gefangenendilemma ist, dass das Ergebnis des Gleichgewichtspunk-
 Spieler schlechter ist als das Ergebnis, das sie erhalten, wenn sie beide 
en würden. Mit anderen Worten wird (gestehen, gestehen) durch das 

1, −1) von (leugnen, leugnen) Pareto-dominiert. Gibt es eine Möglichkeit 
d Bodo, das Ergebnis (−1, −1) zu erzielen? Es ist sicherlich eine erlaubte
eide, ein Geständnis zu verweigern, aber es ist schwer zu erkennen, wie 
enten angesichts der gegebenen Definition des Spieles dorthin kommen 
er Spieler, der über den Zug leugnen nachdenkt, wird erkennen, dass er 
en ist, gestehen zu spielen. Das ist die Anziehungskraft eines Gleichge-
tes. Die Spieltheoretiker sind sich einig, dass ein Nash-Gleichgewicht eine 
 Bedingung für eine Lösung ist – während sie sich nicht darüber einig 
ich um eine ausreichende Bedingung handelt.

 (leugnen, leugnen) gelangen wir recht leicht, wenn wir das Spiel modifi-
 Beispiel könnten wir zu einem wiederholten Spiel wechseln, in dem die 
en, dass sie wieder aufeinandertreffen. Oder die Agenten könnten morali-
n haben, die Zusammenarbeit und Fairness fördern. Das heißt, sie haben 
 Nutzenfunktion, was eine andere Auszahlungsmatrix erfordert, wodurch 
 anderes Spiel entsteht. Später sehen wir, dass Agenten mit begrenzter 

ung nicht mehr in der Lage sind, absolut rational zu schließen, sondern 
gewichtsergebnisse erreichen können. Das trifft auch auf Agenten zu, die 
s der andere Agent nur begrenzt rational handeln kann. In jedem Fall 

ir ein anderes als das oben durch die Auszahlungsmatrix beschriebene 

ten wir ein Spiel, das keine dominante Strategie besitzt. Acme, ein Her-
Videospiel-Konsolen, muss entscheiden, ob die nächste Spielmaschine 
cs oder DVDs verwendet. In der Zwischenzeit muss Best, der Hersteller 
iel-Software, entscheiden, ob er sein nächstes Spiel auf Blue-ray oder auf 

ziert. Die Gewinne sind für beide positiv, wenn sie sich für dieselbe 
cheiden, und negativ, wenn sie sich nicht für dieselbe Lösung entschei-
der folgenden Auszahlungsmatrix gezeigt:
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dominantes Strategiegleichgewicht für dieses Spiel, aber es gibt zwei Nash-
hte: (blueray, blueray) und (dvd, dvd). Wir wissen, dass es sich um Nash-
hte handelt, weil ein Spieler schlechter wegkommt, wenn er einseitig zu 
n Strategie wechselt. Jetzt haben die Agenten ein Problem: Es gibt mehrere 
Lösungen, aber wenn jeder Agent eine andere Lösung anstrebt, leiden 
en. Wie können sie sich auf eine Lösung einigen? Eine Antwort ist, dass 
en die Pareto-optimale Lösung (blueray, blueray) wählen sollten; d.h., wir 
Definition von „Lösung“ auf das einzige Pareto-optimale Nash-Gleichge-
ränken, vorausgesetzt, es gibt ein solches. Jedes Spiel hat mindestens eine 
ale Lösung, aber ein Spiel könnte mehrere oder keine Gleichgewichts-
eisen. Wenn zum Beispiel (blueray, blueray) eine Auszahlung von (5, 5) 

zwei gleiche Pareto-optimale Gleichgewichtspunkte. Um zwischen ihnen 
können die Agenten entweder raten oder miteinander kommunizieren, 
tweder eine Konvention einrichten, die die Lösungen in eine Reihenfolge 
r das Spiel beginnt, oder sie sprechen sich während des Spieles ab, um eine 
nützliche Lösung zu erzielen (das würde Kommunikationsaktionen als Teil 
ntiellen Spieles bedeuten). Kommunikation tritt also in der Spieltheorie 
enselben Gründen auf wie bei der Multiagenten-Planung in Abschnitt 11.4. 
enen die Spieler miteinander kommunizieren müssen, werden auch als 
nsspiele bezeichnet.

nn mehrere Nash-Gleichgewichte besitzen; woher wissen wir, dass jedes 
stens eines haben muss? Manche Spiele haben keine rein strategischen
gewichte. Betrachten Sie beispielsweise ein reines Strategieprofil für 
-Morra (Abschnitt 17.5). Wenn die Gesamtzahl der Finger gerade ist, wird 
, ist sie andererseits ungerade, wird E wechseln. Aus diesem Grund kann 
Strategieprofil ein Gleichgewicht sein und wir müssen auf gemischte Stra-
eichen.

 gemischte Strategie? 1928 entwickelte von Neumann eine Methode, die 
mischte Strategie für Zwei-Spieler-Nullsummenspiele zu finden. Ein Null-
el ist ein Spiel, in dem die Auszahlungen in jeder Zelle der Auszahlungs-
h null sind.6 Offensichtlich handelt es sich bei Morra um ein solches 
wei-Spieler-Nullsummenspiele wissen wir, dass die Auszahlungen gleich 
ngesetzt sind; deshalb müssen wir die Auszahlungen nur für einen Spie-
chtigen, der der Maximierer ist (so wie in Kapitel 5). Für Morra wählen 
aden Spieler E als Maximierer aus; wir können also die Auszahlungsmat-
e Werte UE(e, o) definieren – die Auszahlung für E, wenn sich E für e und 

Acme:blueray Acme:dvd

t:blueray A = +9, B = +9 A = –4, B = –1

st:dvd A = –3, B = –1 A = +5, B = +5

Tipp
779

tscheidet. Die Methode von von Neumann wird als Maximin-Technik 
nd funktioniert wie folgt:

 konstanten Wert haben – siehe Abschnitt 5.1.
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men, wir ändern die Regeln wie folgt: Zuerst wählt E seine Strategie aus 
ie O offen. Dann wählt O seine Strategie aus, wobei ihm die Strategie von E 
st. Schließlich werten wir die erwartete Auszahlung des Spieles basierend 
ewählten Strategien aus. Damit erhalten wir ein Spiel mit abwechselnden 
f das wir den Minimax-Standardalgorithmus aus Kapitel 5 anwenden kön-

nehmen an, wir erhalten daraus das Ergebnis UE,O. Offensichtlich bevorzugt 
iel O; der tatsächliche Nutzen U des Spieles (aus der Perspektive von E) ist 
estens UE,O. Wenn wir beispielsweise nur reine Strategien betrachten, hat 
ax-Spielbaum einen Wurzelwert von −3 (siehe  Abbildung 17.12(a)); wir 

so, dass U ≥ −3.
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f

: (a) und (b): Minimax-Spielbäume für Zwei-Finger-Morra, wenn die Spieler abwechselnd reine Stra-
c) und (d): Parametrisierte Spielbäume, wobei der erste Spieler eine gemischte Strategie spielt. Die 
nd von dem Wahrscheinlichkeitsparameter (p oder q) in der gemischten Strategie abhängig. (e) und 
rt des Wahrscheinlichkeitsparameters wählt der zweite Spieler die „bessere“ der zwei Aktionen; der 
hten Strategie des ersten Spielers ist also durch die fett ausgezeichneten Linien angegeben. Der erste 
n Wahrscheinlichkeitsparameter für die gemischte Strategie als Schnittpunkt.

3 –3
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men, wir ändern jetzt die Regeln, um O zu zwingen, seine Strategie zuerst 
gen, gefolgt von E. Der Minimax-Wert dieses Spieles ist dann UO,E und weil 
iel E bevorzugt, wissen wir, dass U höchstens UO,E ist. Bei reinen Strategien 
ert +2 (siehe  Abbildung 17.12(b)); damit wissen wir U ≤ +2.

iese beiden Argumente kombinieren, erkennen wir, dass der tatsächliche 
r das ursprüngliche Spiel Folgendes erfüllen muss:

UE,O  ≤ U ≤ UO,E     oder in diesem Fall      −3  ≤ U  ≤ 2.

t von U festzumachen, müssen wir gemischte Strategien analysieren. Beach-
chst Folgendes: Nachdem der erste Spieler seine Strategie offengelegt hat, 
eite Spieler ebenfalls eine reine Strategie wählen. Der Grund dafür ist ein-

der zweite Spieler eine gemischte Strategie [p: eins, (1 − p):zwei] spielt, ist 
ter Nutzen eine Linearkombination (p ⋅ ueins + (1 − p) ⋅ uzwei) der Nutzen 
trategien ueins und uzwei. Diese Linearkombination kann nie besser als das 
 ueins und uzwei sein, sodass der zweite Spieler einfach die bessere wählen 

eser Beobachtung kann man sich die Minimax-Bäume mit unendlich vielen 
gen an der Wurzel vorstellen, die den unendlich vielen gemischten Strate-
chen, aus denen der erste Spieler auswählen kann. Jede davon führt zu 
n mit zwei Verzweigungen, die den reinen Strategien für den zweiten Spie-

hen. Wir können diese unendlichen Bäume wie folgt darstellen, indem wir 
etrisierte“ Auswahl an der Wurzel verwenden:

zuerst zieht, haben wir die in  Abbildung 17.12(c) gezeigte Situation. E
 Strategie [p: eins, (1 − p):zwei] an der Wurzel und dann wählt O eine 
tegie (und folglich einen Zug) bei bekanntem Wert von p. Wenn O den Zug 

lt, dann ist die erwartete Auszahlung (für E) gleich 2p − 3(1 − p) = 5p − 3; 
wei wählt, ist die erwartete Auszahlung gleich −3p + 4(1 − p) = 4 − 7p. 
en diese beiden Auszahlungen als Geraden in einem Graphen darstellen, 
on 0 bis 1 auf der x-Achse reicht, wie in  Abbildung 17.12(e) gezeigt. O, 
ierer, wählt immer die untere der beiden Linien, wie durch die fett ausge-

n Linien in der Abbildung gezeigt. Aus diesem Grund ist das Beste, was E
urzel tun kann, p als Schnittpunkt auszuwählen, nämlich bei

5p − 3  = 4 − 7p      p = 7/12.

en von E an dieser Stelle ist UE,O = −1/12.

zuerst zieht, haben wir die in  Abbildung 17.12(d) gezeigte Situation. O
 Strategie [q: eins, (1 − q):zwei] an der Wurzel und dann wählt E einen 
en bekannten Wert von q. Die Auszahlungen sind gleich 2q − 3(1 − q) =
d −3q + 4(1 − q) = 4 − 7q.7 Auch hier zeigt  Abbildung 17.12(f), dass O

urzel am besten den Schnittpunkt wählt: 

5q − 3  = 4 − 7q      q = 7/12.

Tipp
781

en von E an dieser Stelle ist UO,E = −1/12.

Zufall, dass diese Gleichungen dieselben wie für p sind; der Zufall entsteht, weil 
wei) = UE(zwei, eins) = –3. Das erklärt auch, warum die optimale Strategie für beide 
ich ist.
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 wir, dass der tatsächliche Nutzen des Spieles zwischen −1/12 und −1/12
nau −1/12 ist! (Die Moral ist also, dass man beim Spielen dieses Spieles bes-
t.) Darüber hinaus ist der tatsächliche Nutzen, der durch die gemischte Stra-
wird, [7/12: eins, 5/12:zwei], die von beiden Spielern gespielt werden sollte. 
ie wird als Maximin-Gleichgewicht des Spieles bezeichnet und es handelt 

m ein Nash-Gleichgewicht. Beachten Sie, dass jede Komponentenstrategie in 
ewichtig gemischten Strategie denselben erwarteten Nutzen hat. In diesem 
owohl eins als auch zwei denselben erwarteten Nutzen, −1/12, so wie die 
trategie selbst.

nis für Zwei-Finger-Morra ist ein Beispiel für das allgemeine Ergebnis von 
n: Jedes Zwei-Spieler-Nullsummenspiel hat ein Maximin-Gleichgewicht, 
mischte Strategien zulassen. Darüber hinaus ist jedes Nash-Gleichgewicht 
llsummenspiel ein Maximin für beide Spieler. Ein Spieler, der die Maximin-
rnimmt, hat zwei Garantien: Erstens ist keine andere Strategie besser gegen 
r, der gut spielt (obwohl es bestimmte Strategien gibt, die besser abschnei-
e irrationale Fehler eines Gegners ausnutzen). Zweitens kann der Spieler 
eiterspielen, selbst wenn die Strategie dem Gegner bekannt gemacht wurde.

ine Algorithmus für die Ermittlung von Maximin-Gleichgewichten in Null-
len ist etwas komplizierter, als Abbildung 17.12(e) und Abbildung 17.12(f) 

assen. Wenn es n mögliche Aktionen gibt, ist eine gemischte Strategie ein 
dimensionalen Raum und die Linien werden zu Hyperebenen. Außerdem 
ige reine Strategien für den zweiten Spieler möglich, dass sie von anderen 
erden, sodass sie nicht optimal gegenüber jeder Strategie des ersten Spie-
chdem alle diese Strategien entfernt wurden (was möglicherweise wieder-

t), ist die optimale Auswahl an der Wurzel der höchste (oder tiefste) Schnitt-
stlichen Hyperebenen. Die Ermittlung dieser Auswahl ist ein Beispiel für 
 einer linearen Programmierung: die Maximierung einer Zielfunktion 

mmten linearen Beschränkungen. Solche Probleme können unter Verwen-
tandardtechniken in einer Zeit polynomial zur Anzahl der Aktionen (und 
der für die Spezifizierung der Gewinnfunktion verwendeten Bits, wenn Sie 
erden wollen) gelöst werden.

 Frage, was ein rationaler Agent machen soll, wenn er ein einzelnes Morra-
 Der rationale Agent leitet die Tatsache ab, dass [7/12: eins, 5/12:zwei] die 
eichgewichtsstrategie ist, und geht davon aus, dass dies ein wechselseitiges 
as auch der rationale Gegner besitzt. Der Agent könnte einen zwölfseitigen 
 einen Zufallszahlengenerator verwenden, um gemäß dieser gemischten 
ällig auszuwählen, dann wäre die erwartete Auszahlung gleich −1/12 für E. 
önnte aber auch einfach entscheiden, eins oder zwei zu spielen. In jedem 
ie erwartete Auszahlung gleich −1/12 für E. Seltsamerweise beeinträchtigt 
ge Auswahl einer bestimmten Aktion die erwartete Auszahlung nicht, aber 
dere Agent weiß, dass man eine solche einseitige Entscheidung getroffen 

ch dies auf die erwartete Auszahlung aus, weil der Gegner seine Strategie 

d anpassen kann.

n der Gleichgewichte in Nicht-Nullsummenspielen ist etwas komplizierter. 
ine Ansatz umfasst zwei Schritte: (1) Auflistung aller möglichen Untermen-
ionen, die gemischte Strategien bilden könnten. Probieren Sie beispielsweise 
trategieprofile aus, wobei jeder Spieler eine einzelne Aktion verwendet, 

, wo jeder Spieler eine oder zwei Aktionen ausführt, usw. Dies ist exponenti-
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hl der Aktionen und deshalb nur für relativ kleine Spiele geeignet. (2) Für 
aufgelistete Strategieprofil prüfen Sie, ob es sich um ein Gleichgewicht han-
st man eine Menge von Gleichungen und Ungleichungen, ähnlich denjeni-

summenfall. Für zwei Spieler sind diese Gleichungen linear und können mit 
en linearen Programmiertechniken gelöst werden, aber für drei oder mehr 
 sie nicht linear und möglicherweise sehr schwierig zu lösen.

ederholte Spiele

n wir nur Spiele betrachtet, die aus einem einzigen Zug bestehen. Der ein-
 eines Spieles mit Mehrfachzügen ist das wiederholte Spiel, wobei die 
erholt derselben Auswahl gegenüberstehen, jedes Mal allerdings mit dem 

r den Verlauf aller vorherigen Auswahlen der Spieler. Ein Strategieprofil 
erholtes Spiel spezifiziert eine Aktionsauswahl für jeden Spieler zu jedem 
ür jeden möglichen Verlauf vorheriger Auswahlen. Wie bei den MEPs sind 
ungen über die Zeit additiv.

wir die Version des Gefangenendilemmas als wiederholtes Spiel. Werden 
odo zusammenarbeiten und die Aussage verweigern, wenn sie wissen, dass 
dersehen werden? Die Antwort ist von den Details des Szenarios abhängig. 
r beispielsweise an, Anna und Bodo wissen, dass sie genau 100 Runden 
dilemma spielen müssen. Sie wissen beide, dass die 100. Runde kein wie-
iel ist – d.h., ihr Ergebnis kann keine Auswirkung auf zukünftige Runden 

shalb wählen sie beide in dieser Runde die dominante Strategie, gestehen. 
ie 100. Runde jedoch festgelegt ist, kann die 99. Runde keine Wirkung auf 
e Runden haben; damit hat auch sie ein dominantes Strategiegleichgewicht 
n, gestehen). Durch Induktion wählen beide Spieler in jeder Runde geste-
alten eine Gefängnisstrafe von je 500 Jahren.

n unterschiedliche Lösungen, wenn wir die Interaktionsregeln ändern. 
r beispielsweise an, dass es nach jeder Runde eine 99%ige Wahrschein-
t, dass sich die Spieler wiedersehen. Die erwartete Rundenzahl ist dann 
0, aber kein Spieler weiß sicher, welche Runde die letzte sein wird. Unter 

tänden ist ein kooperativeres Verhalten möglich. Eine Gleichgewichtsstra-
spielsweise für jeden Spieler, die Aussage zu leugnen, es sei denn, der 
ler hat je gestehen gespielt. Diese Strategie könnte auch als fortlaufende 
bezeichnet werden. Angenommen, beide Spieler wenden diese Strategie 
andelt sich dabei um wechselseitiges Wissen übereinander. Solange kein 
ehen gespielt hat, ist die erwartete zukünftige Gesamtauszahlung zu jedem 
r jeden Spieler gleich

0

0,99 ( 1) 100.t

t

∞

=
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 der von der Strategie abweicht und gestehen wählt, gewinnt 0 Punkte statt 
sten Zug, aber von nun an spielen beide Spieler gestehen und die gesamte 
künftige Auszahlung wird zu

.
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 Grund gibt es bei keinem Schritt einen Ansporn, von (leugnen, leugnen)
n. Eine fortlaufende Bestrafung ist die Strategie der „gegenseitigen versi-
ichtung“ des Gefangenendilemmas: Nachdem einer der Spieler beschließt 

, stellt er damit sicher, dass beide Spieler sehr zu leiden haben. Das funktio-
 als Abschreckung nur, wenn der andere Spieler glaubt, Sie hätten diese 
ewendet – oder zumindest, dass Sie sie angewendet haben könnten.

ere Strategien, die nachsichtiger sind. Die bekannteste davon namens 
twa: wie du mir, so ich dir) fordert, mit leugnen zu beginnen, und wieder-
en jeweils vorherigen Zug des anderen Spielers für alle folgenden Züge. 
 also leugnen, solange Bodo leugnet, und in dem Zug gestehen, nachdem 
den hat, aber wieder leugnen, wenn Bodo geleugnet hat. Diese Strategie ist 
, hat sich aber als äußerst robust und effektiv gegen eine Vielzahl anderer 

urchgesetzt.

 auch andere Lösungen erhalten, indem wir die Agenten ändern und nicht 
Angenommen, die Agenten sind endliche Automaten mit n Zuständen und 
in Spiel mit insgesamt m > n Schritten. Die Agenten sind somit nicht in der 
nzahl der restlichen Schritte darzustellen, und sie müssen diese Zahl als 
nnehmen. Sie können also keine Induktion ausführen und es steht ihnen 
 bevorzugten (leugnen, leugnen)-Gleichgewicht anzukommen. In diesem 
nwissen wunderbar – oder vielmehr, die Taktik, Ihren Agenten glauben zu 

ss Sie unwissend sind, ist wunderbar. Ihr Erfolg in diesen wiederholten 
gt davon ab, ob der andere Spieler Sie als Tyrann oder Dummkopf wahr-
 nicht von Ihren tatsächlichen Charakterzügen.

uentielle Spiele

nen Fall besteht ein Spiel aus einer Folge von Zügen, die nicht gleich sein 
rartige Spiele lassen sich am besten als Spielbaum darstellen, was Spiel-
als Extensivform bezeichnen. Der Baum umfasst die gleichen Informatio-
e Abschnitt 5.1 gezeigt hat: einen Ausgangszustand S0, eine Funktion 
ie angibt, welcher Spieler am Zug ist, eine Funktion ACTIONS(s), die die 
ktionen auflistet, eine Funktion RESULT(s, a), die den Übergang zu einem 
nd definiert, und eine partielle Funktion UTILITY(s, p), die nur für Termi-
 definiert ist, um die Auszahlung für jeden Spieler anzugeben.

ische Spiele wie zum Beispiel Backgammon darzustellen, fügen wir einen 
pieler, Zufall, hinzu, der zufällige Aktionen ausführen kann. Die „Strate-
fall ist Teil der Spieldefinition und wird als Wahrscheinlichkeitsverteilung 
en spezifiziert (wobei die anderen Spieler ihre eigene Strategie auswählen 
r Darstellung von Spielen mit nichtdeterministischen Aktionen wie zum 

lard gliedern wir die Aktion in zwei Teile: Die Aktion des Spielers selbst 
rministisches Ergebnis und Zufall hat dann einen Zug, um auf die Aktion 

enen launischen Art zu reagieren. Um gleichzeitige Züge wie im Gefange-
 oder Zwei-Finger-Morra darzustellen, legen wir eine willkürliche Reihen-
ieler fest, können aber zusichern, dass die Aktionen des früheren Spielers 
hfolgenden Spieler nicht beobachtbar sind: Das heißt, Anna muss sich 
ugnen oder gestehen entscheiden, dann wählt Bodo, doch weiß Bodo zu 

punkt nicht, welche Auswahl Anna getroffen hat (wir können auch die Tat-
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17.5  Entscheidungen mit mehreren Agenten: Spieltheorie

llen, dass der Zug erst später offengelegt wird). Allerdings nehmen wir an, 
e Spieler immer an alle ihre eigenen vorherigen Aktionen erinnern; diese 
ird als vollständiges Gedächtnis (Perfect Recall) bezeichnet.

form unterscheidet sich von den Spielbäumen in Kapitel 5 durch die Dar-
tieller Beobachtbarkeit. Wie Abschnitt 5.6 gezeigt hat, kann ein Spieler in 
ll beobachtbaren Spiel wie zum Beispiel Kriegspiel einen Spielbaum über 
er Belief States erzeugen. Wir haben gesehen, dass ein Spieler mit diesem 

anchen Fällen eine Zugfolge (eine Strategie) finden kann, die zu einem 
n Schachmatt führt, unabhängig davon, in welchem tatsächlichen Zustand 
urde, und unabhängig von der Strategie, die der Gegner verwendet. Aller-
ie Techniken von Kapitel 5 nicht in der Lage, einem Spieler zu sagen, was 
enn es kein garantiertes Schachmatt gibt. Hängt die beste Strategie des 

 der Strategie des Gegners und umgekehrt ab, kann Minimax (oder Alpha-
keine Lösung finden. Die Extensivform erlaubt es uns, Lösungen zu finden, 
elief States (von Spieltheoretikern als Informationsbezirke oder Informa-
n bezeichnet) aller Spieler auf einmal darstellt. Von dieser Darstellung aus 
Gleichgewichtslösungen genau wie bei Spielen in Normalform finden.

s Beispiel eines sequentiellen Spieles platzieren Sie zwei Agenten in der 4 ×
bbildung 17.1 und lassen sie gleichzeitig ziehen, bis ein Agent ein Feld mit 

eicht und für dieses Feld die Auszahlung erhält. Wenn wir festlegen, dass 
ung stattfindet, falls beide Agenten versuchen, gleichzeitig auf dasselbe Feld 
(ein häufiges Problem an vielen Verkehrsknotenpunkten), können bestimmte 
ien ewig stecken bleiben. Somit benötigen die Agenten eine gemischte Strate-
es Spiel ordnungsgemäß zu absolvieren: zufällig zwischen Vorwärtsbewegen 
leiben auswählen. Dies ist genau das, was in Ethernet-Netzwerken geschieht, 
lisionen aufzulösen.

s betrachten wir eine sehr einfache Variante von Poker. Der Kartenstapel 
 Karten, zwei Asse und zwei Könige. An jeden Spieler wird eine Karte aus-
rste Spieler hat dann die Option, den Spieleinsatz des Spiels von 1 Punkt 
öhen oder zu schieben („check“). Wenn Spieler 1 schiebt, ist das Spiel 
öht er, kann Spieler 2 mitgehen („call“) und damit akzeptieren, dass das 

 Punkte wert ist, oder aussteigen („fold“) und damit auf den 1 Punkt ver-
et das Spiel nicht mit einem Aussteigen, hängt die Auszahlung von den 
ie ist null für beide Spieler, wenn sie die gleiche Karte haben; andernfalls 
ieler mit dem König die Einsätze an den Spieler mit dem Ass.

 17.13 zeigt den Extensivform-Baum für dieses Spiel. Nichtterminalzu-
als Kreise dargestellt. Sie enthalten die Nummer des Spielers, der am Zug ist; 
Zufall. Jede Aktion ist durch einen Pfeil mit einer Beschriftung gekennzeich-
öhen, schieben, mitgehen und aussteigen entsprechen und für Zufall die 
en Kartenverteilungen angeben (wobei „AK“ bedeutet, dass Spieler 1 ein 

ieler 2 einen König erhält). Terminalzustände erscheinen als Rechtecke, die 
zahlungen für Spieler 1 und Spieler 2 beschriftet sind. Die Informationsbe-
785

s gestrichelte Kästchen mit Beschriftungen dargestellt; zum Beispiel ist I1, 1

ionsbezirk, in dem Spieler 1 am Zug ist, und er weiß, dass er ein Ass hält (er 
cht, welche Hand Spieler 2 hat). Im Informationsbezirk I2, 1 ist Spieler 2 an 
nd weiß, dass er ein Ass hält und dass Spieler 1 erhöht hat, er weiß aber 
e Karte Spieler 1 in der Hand hat. (Da sich auf Papier nur zweidimensional 
st, ist dieser Informationsbezirk in zwei Kästen, statt in einem dargestellt.)
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: Extensivform einer vereinfachten Version von Poker.

nsives Spiel zu lösen, kann man es in ein Normalform-Spiel konvertieren. 
en, ist die Normalform eine Matrix, bei der jede Zeile mit einer reinen Stra-
eler 1 und jede Spalte mit einer reinen Strategie für Spieler 2 beschriftet ist. 
tensiven Spiel entspricht eine reine Strategie für Spieler i einer Aktion für 
ationsbezirk, der mit diesem Spieler zu tun hat. So ist in Abbildung 17.13 
e Strategie für Spieler 1 „erhöhen, wenn in I1, 1 (d.h., wenn ich ein Ass 

chieben, wenn in I1, 2 (wenn ich einen König habe)“. In der unten stehenden 
smatrix ist diese Strategie mit rk bezeichnet. Analog bedeutet Strategie cf
, „schieben, wenn ich ein Ass habe, und aussteigen, wenn ich einen König 

s sich um ein Nullsummenspiel handelt, gibt die folgende Matrix nur die 
 für Spieler 1 an; Spieler 2 erhält immer die entgegengesetzte Auszahlung:

 ist so einfach, dass es zwei Gleichgewichte für reine Strategie besitzt, die in 
ett geschrieben sind: cf für Spieler 2 und rk oder kk für Spieler 1. Im Allge-
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-1/3 -1/6 5/6 2/3

1/3 0 1/6 1/2

0 0 0 0
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r 
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r 
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0,0

-2,+2

c 
f 

c 

f 

c 

f 

c 
f 

1/3: KA

1/3: AK

1/6: KK

I 1,1 

I 1,2 I 2,1 

I 2,2 

I 2,1 
 können wir extensive Spiele lösen, indem wir sie in die Normalform kon-
d dann eine Lösung (normalerweise unter Verwendung einer gemischten 
ithilfe standardmäßiger linearer Programmiermethoden suchen. Zumindest 
 das in der Theorie. Doch wenn es für einen Spieler I Informationsbezirke 
nen pro Bezirk gibt, wird dieser Spieler aI reine Strategien haben. Mit ande-
wächst die Größe der Normalformmatrix exponentiell mit der Anzahl der 
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17.5  Entscheidungen mit mehreren Agenten: Spieltheorie

sbezirke, sodass der Ansatz in der Praxis nur für sehr kleine Spielbäume in 
rdnung von einigen Dutzend Zuständen funktioniert. Bei einem Spiel wie 

riante Texas hold'em ist dieser Ansatz vollkommen unbrauchbar.

ie Alternativen? Kapitel 5 hat gezeigt, wie Alpha-Beta-Suche bei Spielen 
er Information auch mit riesigen Spielbäumen klar kommt, indem die 
ementell generiert, bestimmte Zweige gekürzt und Nichtterminalknoten 
ausgewertet werden. Doch dieses Konzept ist aus zwei Gründen für Spiele 
tändiger Information wenig geeignet: Erstens ist es schwerer zu kürzen, da 
te Strategien betrachten müssen, die mehrere Zweige kombinieren, und 

Strategie, die immer den besten Zweig auswählt. Zweitens ist es schwerer, 
terminalknoten heuristisch auszuwerten, da wir es mit Informationsmen-
nen einzelnen Zuständen zu tun haben.

 (1996) kommen mit einer alternativen Darstellung von extensiven Spielen 
 sogenannte Sequenzform ist nur in der Größe des Baumes linear und nicht 
l. Anstatt Strategien zu repräsentieren, stellt sie Pfade durch den Baum dar, 
nzahl der Pfade gleich der Anzahl der Terminalknoten ist. Auch hier lassen 
 die Standardverfahren der linearen Programmierung auf diese Darstellung 

as resultierende System kann Pokervarianten mit 25.000 Zuständen in ein, 
en lösen. Dies ist eine exponentielle Beschleunigung gegenüber dem Nor-
atz, doch reicht sie bei Weitem nicht für die Verarbeitung von vollständigem 
18 Zuständen.

ie 1018 Zustände nicht in den Griff bekommen, ist es vielleicht möglich, das 
 vereinfachen, indem das Spiel in eine einfachere Form überführt wird. 
m Beispiel ein Ass halte und die Wahrscheinlichkeit betrachte, dass ich mit 
 Karte zu einem Paar Asse komme, ist mir die Farbe der nächsten Karte egal 
 ist gleich gut geeignet. Es liegt also nahe, eine Abstraktion des Spieles zu 
arben ignoriert. Der resultierende Spielbaum wird dadurch um einen Fak-

 24 kleiner. Angenommen, ich kann dieses kleinere Spiel lösen; wie verhält 
ie Lösung dieses Spieles zum ursprünglichen Spiel? Wenn kein Spieler auf 
 geht (oder dahingehend blufft), spielen die Farben für keinen Spieler eine 
ie Lösung für die Abstraktion wird auch eine Lösung für das ursprüngliche 

enn jedoch ein Spieler auf einen Flush aus ist, liefert die Abstraktion nur 
herte Lösung (wobei sich aber Fehlergrenzen berechnen lassen).

 Einsatzfälle für Abstraktionen. Wenn ich zum Beispiel an einem Punkt im 
der Spieler zwei Karten hat, ein Paar Damen halte, könnte man die Hände 
 Spieler in drei Klassen abstrahieren: besser (nur ein Paar Könige oder ein 
gleich (ein Paar Damen) oder schlechter (alles andere). Diese Abstraktion 
ch zu grob sein. Eine bessere Abstraktion wäre es, die Kategorie schlechter
ise in mittleres Paar (Neunen bis Buben), niedriges Paar und kein Paar zu 
iese Beispiele sind Abstraktionen von Zuständen. Es ist auch möglich, 
 abstrahieren. Anstatt zum Beispiel eine Wettaktion für jede Ganzzahl von 
orzusehen, könnten wir die Wetten auf 100, 101, 102 und 103 einschrän-
787

ir könnten eine der Wettrunden insgesamt auslassen. Außerdem können 
fallsknoten abstrahieren, indem wir nur eine Teilmenge der möglichen 
nten betrachten. Dies ist gleichbedeutend mit der Rollout-Technik, die in 
men verwendet wird. Bringt man alle diese Abstraktionen zusammen, las-
 1018 Zustände von Poker auf 107 Zustände reduzieren – eine Größe, die 
zeitigen Techniken beherrschbar ist.
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mme, die auf diesem Ansatz beruhen, können problemlos Einsteiger und 
chrittenere menschliche Spieler besiegen, sind aber noch nicht auf der 
eisterspielern. Ein Teil des Problems besteht darin, dass die Lösung, die 
mme annähern – die Gleichgewichtslösung – nur gegen einen Gegner 
der ebenfalls die Gleichgewichtsstrategie spielt. Gegen fehlbare mensch-
r ist es wichtig, die Abweichung von der Gleichgewichtsstrategie eines 
szunutzen. Wie GautamRao, der weltweit führende Pokerspieler (alias 
), sagte (Billings et al. 2003): „Sie haben ein sehr starkes Programm. Wenn 
e Modellierung für den Gegner hinzufügen, wird es jedermann schlagen.“ 
leiben gute Modelle der menschlichen Fehlbarkeit schwer zu fassen.

Hinsicht ist die extensive Spielform eine der vollständigsten Darstellungen, 
er kennengelernt haben: Sie ist für partiell beobachtbare, Multiagenten-, sto-
equentielle, dynamische Umgebungen geeignet – die meisten der schwieri-
f der Liste der Umgebungseigenschaften in Abschnitt 2.3.2. Allerdings gibt 
schränkungen der Spieltheorie. Erstens kommt sie nicht gut mit stetigen 
nd Aktionen klar (auch wenn es einige Erweiterungen für den stetigen Fall 
ient sich die Theorie des Cournot-Wettbewerbes der Spieltheorie, um 
u lösen, bei denen zwei Firmen Preise für ihre Produkte aus einem 
chen Raum auswählen.) Zweitens geht die Spieltheorie davon aus, dass das 
t ist. Teile des Spieles lassen sich für bestimmte Spieler als nicht beobacht-

eren, doch muss bekannt sein, welche Teile nicht beobachtbar sind. In den 
enen die Spieler mit der Zeit die unbekannte Struktur des Spieles lernen, 
Modell zu versagen. Wir untersuchen nun die einzelnen Quellen der Unbe-
nd ob sie sich jeweils in der Spieltheorie darstellen lassen.

s gibt keine einfache Möglichkeit, ein Spiel darzustellen, bei dem die Spie-
gbaren Aktionen erst herausfinden müssen. Nehmen Sie nur das Spiel zwi-
-Schreibern und Sicherheitsexperten. Ein Teil des Problems besteht darin, 
en, welche Aktion die Virus-Schreiber als Nächstes ausprobieren.

Die Spieltheorie eignet sich hervorragend, um das Konzept darzustellen, 
ategien der anderen Spieler anfangs unbekannt sind – solange wir anneh-
lle Agenten rational sind. Die Theorie an sich sagt nichts darüber, was zu 
n die anderen Spieler nicht vollkommen rational handeln. Das Konzept des 
-Gleichgewichtes berücksichtigt diesen Aspekt zumindest teilweise: Es ist 
ewicht im Hinblick auf die A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung eines 
r die Strategien der anderen Spieler – mit anderen Worten, es drückt die 
es Spielers über die wahrscheinlichen Strategien der anderen Spieler aus.

n ein Spiel vom Wurf eines Würfels abhängt, lässt sich recht leicht ein 
n mit gleichförmiger Verteilung über den Ergebnissen modellieren. Doch 
aus, wenn man von einem möglicherweise unfairen Würfel ausgehen muss? 
 dies mit einem anderen Zufallsknoten darstellen, der höher im Baum liegt 

eige für „Würfel ist fair“ und „Würfel ist unfair“ besitzt, sodass die entspre-

oten in jedem Zweig im selben Informationsbezirk liegen (d.h., die Spieler 
t, ob der Würfel fair ist oder nicht). Und was ist, wenn wir vermuten, dass 
egenspieler Bescheid weiß? Dann fügen wir einen weiteren Zufallsknoten 

em der eine Zweig den Fall darstellt, in dem der Gegner wissend ist, und der 
m der Gegner nichts weiß.
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17.6  Mechanismenentwurf

 verhält es sich, wenn wir die Nutzen unserer Gegner nicht kennen? Auch 
ch mit einem Zufallsknoten modellieren, sodass der andere Agent seine 
zen in jedem Zweig kennt, wir jedoch nicht. Aber was ist, wenn wir unsere 
tzen nicht kennen? Woher weiß ich zum Beispiel, ob es rational ist, den 
 bestellen, wenn ich nicht weiß, wie gut er mir schmecken wird? Diesen 
 können wir mit einem weiteren Zufallsknoten modellieren, der eine nicht 
e „inhärente Qualität“ des Salates spezifiziert.

orie eignet sich demnach für die Darstellung der meisten Quellen von Unsi-
doch zum Preis einer Verdopplung der Baumgröße, wenn wir einen weiteren 
ufügen; eine Eigenschaft, die schnell zu nicht mehr handhabbaren Baum-
. Aufgrund dieser und anderer Probleme wurde die Spieltheorie hauptsäch-
det, um Umgebungen zu analysieren, die sich in einem Gleichgewicht befin-
 Agenten innerhalb einer Umgebung zu steuern. Wir werden gleich sehen, 
tragen kann, Umgebungen zu entwerfen.

chanismenentwurf
bschnitt haben wir uns mit der Frage beschäftigt, wie die rationale Strate-

egebenes Spiel aussieht. In diesem Abschnitt fragen wir, welches Spiel wir 
llen, wenn wir von rationalen Agenten ausgehen. Genauer gesagt, wir wol-
l entwerfen, dessen Lösungen, die darin bestehen, dass jeder Agent seine 
ale Strategie verfolgt, zur Maximierung einer globalen Nutzenfunktion füh-

Problem wird auch als Mechanismenentwurf bezeichnet, manchmal auch 
pieltheorie. Der Mechanismenentwurf ist für die Wirtschafts- und Politik-

ten von Bedeutung. Das Einmaleins des Kapitalismus besagt, dass der 
iner Gesellschaft zunimmt, wenn jeder versucht, reich zu werden. Doch die 
ie wir hier besprechen, zeigen, dass geeigneter Mechanismenentwurf not-
m sich von der unsichtbaren Hand führen zu lassen. Für Sammlungen von 
ubt es der Mechanismenentwurf, intelligente Systeme aus einer Sammlung 

kter Systeme zu erstellen – selbst wenn diese nicht kooperativ sind –, ähn-
ms von mehreren Menschen Ziele erreichen können, die für jeden Einzel-
hbar sind.

r den Mechanismenentwurf sind unter anderem die Versteigerung billiger 
das Routing von TCP-Paketen zwischen Computern, die Entscheidung, wie 
e Ausstattungen auf Krankenhäuser verteilt werden, oder die Entscheidun-
oterfußballspieler mit ihren Teamkollegen zusammenarbeiten. In den 1990er 
gte der Mechanismenentwurf über seinen Ruf als rein akademisches For-
a hinaus, als mehrere Nationen, die Lizenzen zur Funkübertragung in ver-

Frequenzbändern versteigern wollten, viele hundert Millionen Dollar poten-
inns verloren, weil ein schlechter Mechanismenentwurf vorlag. Formal 
, besteht ein Mechanismus aus (1) einer Sprache für die Beschreibung der 
789

eise unendlichen) Menge der erlaubten Strategien, die die Agenten anwen-
, (2) einem speziellen Agenten, dem sogenannten Center, das Berichte von 
wahlen von den Agenten im Spiel sammelt, und (3) einer Ergebnisregel, die 
n bekannt ist, die das Center verwendet, um die Auszahlungen für jeden 

ermitteln, wobei ihre Strategieauswahlen gegeben sind.
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ktionen

ir als Erstes Auktionen. Eine Auktion ist ein Mechanismus, um Waren an 
ines Pools von Bietern zu verkaufen. Der Einfachheit halber konzentrieren 
 auf Auktionen, in denen nur ein einziger Artikel zum Verkauf steht. Jeder 
einen Nutzenwert vi, wenn er den Artikel erhält. In manchen Fällen hat 
 einen privaten Wert für den Artikel. Zum Beispiel wurde auf eBay als 
rtikel ein defekter Laserpointer für $14,83 an einen Sammler von defekten 
rn verkauft. Somit wissen wir, dass der Sammler einen vi ≥ $14,83 hat, 
i den meisten anderen Leuten vj << $14,83 sein dürfte. In anderen Fällen 
em Versteigern von Bohrrechten für ein Ölfeld hat der Artikel einen 
n Wert – das Feld produziert einen bestimmten Geldbetrag X und alle Bie-
 einen Dollar gleich –, doch besteht die Unsicherheit, wie groß der tat-

ert von X ist. Verschiedene Bieter verfügen über unterschiedliche Informa-
schätzen folglich den wahren Wert des Artikels verschieden ein. In jedem 

ieter bei ihrem eigenen vi. Für einen gegebenen vi erhält jeder Bieter die 
einem geeigneten Zeitpunkt oder mehrmals in der Aktion ein Gebot bi

Das höchste Gebot bmax gewinnt die Ware, wobei aber der zu zahlende 

max sein muss – das hängt vom Mechanismenentwurf ab.

teste Auktionsmechanismus ist die Auktion mit ansteigendem Gebot8

he Auktion, wobei das Center zunächst ein Mindestgebot (oder Auktions-
usruft. Ist ein Bieter bereit, diesen Preis zu zahlen, gibt das Center einen 

in + d mit einem bestimmten Inkrement d an und setzt von diesem Gebot 
 Auktion endet, wenn niemand bereit ist, mehr zu zahlen; dann gewinnt 
eter die Ware, wofür er den von ihm gebotenen Preis bezahlt.

n wir, ob dies ein guter Mechanismus ist? Ein Ziel besteht darin, den erwar-
ür den Verkäufer zu maximieren. Ein anderes Ziel ist es, ein Konzept des 
tzens zu maximieren. Diese Ziele überschneiden sich in gewissem Umfang, 
kt bei der Maximierung des globalen Nutzens sicherstellen soll, dass der 
r Auktion der Agent ist, dem die Ware am meisten wert ist (und der folglich 
zu zahlen bereit ist). Wir sagen, eine Auktion ist effizient, wenn die Waren 
ten gehen, der sie am meisten schätzt. Die Auktion mit steigendem Gebot 
weise sowohl effizient als auch Erlös maximierend, doch wenn das Min-
 hoch angesetzt wird, bietet der Bieter, der die Ware am meisten schätzt, 

eise nicht, und wenn das Auktionslimit zu tief liegt, entgeht dem Verkäufer 
 Nettoerlös.

chtigsten Aufgaben eines Auktionsmechanismus bestehen darin, eine aus-
ße Anzahl von Bietern zu ermuntern, in das Spiel einzusteigen, und sie 

prachen zu hindern. Eine Preisabsprache oder Kollusion ist eine unfaire 
ssige Übereinkunft von zwei oder mehreren Bietern, um Preise zu mani-
e kann innerhalb der Regeln des Mechanismus insgeheim hinter ver-
 Türen oder stillschweigend stattfinden.
l hat Deutschland im Jahr 1999 zehn Blöcke von Mobilfunkfrequenzen mit 
anen Auktion versteigert (bei der die Gebote für alle zehn Blöcke gleichzeitig 
urden). Dabei galt die Regel, dass jedes Gebot mindestens 10% über dem 
ebot eines Blockes liegen musste. Es gab nur zwei glaubwürdige Bieter und 

Auktion“ kommt vom lateinischen augere – erhöhen.
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annesmann, gab das Gebot von 20 Millionen D-Mark für die Blöcke 1 bis 5 
illionen für die Blöcke 6 bis 10 ab. Warum gerade 18,18 Millionen? Einer der 

n T-Mobile sagte, sie „interpretierten das erste Gebot von Mannesmann als 
de Parteien konnten ausrechnen, dass eine 10%ige Erhöhung auf 18,18 Mil-
reis von 19,99 Millionen ergibt. Somit wurde das Angebot von Mannesmann 
erpretiert: „Wir können jeder die Hälfte der Blöcke für 20 Millionen bekom-
ben wir das nicht, indem wir die Preise immer höher treiben.“ In der Tat bot 
 Millionen für die Blöcke 6 bis 10 und damit war das Bieten beendet. Die 
gierung erhielt weniger als erwartet, da die beiden Mitbewerber den Bietme-
ür eine stillschweigende Übereinkunft ausnutzen konnten, um sich keine 
 zu machen. Vom Standpunkt der Regierung aus wäre das Ergebnis mit einer 
n Änderungen am Mechanismus besser ausgefallen: höheres Mindestgebot; 
bgabe der Gebote (Sealed-Bid First-Price), sodass die Mitbewerber nicht über 
kommunizieren können; oder Anreize, um einen dritten Bieter zu motivie-
ht war die 10%-Regel ein Fehler im Entwurf des Mechanismus, da sie die 
alisierung von Mannesmann an T-Mobile erleichtert hat.

inen ist es sowohl für den Verkäufer als auch die globale Nutzenfunktion 
n es mehrere Bieter gibt, obwohl der globale Nutzen auch leiden kann, 
die Kosten für die verschwendete Zeit der Bieter, die keine Chance auf 
n haben, einrechnet. Um mehr Bieter zu ermutigen, könnte man beispiels-
echanismus einfacher gestalten. Denn wenn der Aufwand für Recherchen 
nungen auf Seiten der Bieter zu groß wird, entscheiden sie möglicher-
eld in anderen Projekten anzulegen. Es ist also wünschenswert, dass die 
ominante Strategie haben. Wie Sie wissen, bedeutet „dominant“, dass die 

gen alle anderen Strategien funktioniert, was wiederum heißt, dass ein 
 Strategie ohne Rücksicht auf die anderen Strategien annehmen kann. Ein 
iner dominanten Strategie kann einfach bieten, ohne Zeit damit zu ver-
 die möglichen Strategien anderer Agenten zu betrachten. Ein Mechanis-
m Agenten eine dominante Strategie haben, wird als strategiesicherer

us bezeichnet. Wenn die Strategie, wie es normalerweise der Fall ist, die 
zieht, die ihren wahren Wert vi offenlegen, spricht man von einer Wahrheit 
n oder wahrheitsgemäßen Auktion. Ebenfalls gebräuchlich ist der Begriff 
atibel. Das Offenbarungsprinzip besagt, dass sich jeder Mechanismus in 
wertigen wahrheitsgemäßen Mechanismus überführen lässt, sodass es zum 
enentwurf gehört, diese äquivalenten Mechanismen zu finden.

, dass die Auktion mit ansteigendem Gebot die meisten der wünschenswer-
haften aufweist. Der Bieter mit dem höchsten Wert vi erhält die Ware zu 
 von bo + d, wobei bo das höchste Gebot unter allen anderen Agenten und d
nt des Auktionators ist.9 Bieter verwenden eine einfache dominante Strate-
olange der aktuelle Preis unterhalb ihres vi liegt. Der Mechanismus ist nicht 
hrheitsgemäß, da der gewinnende Bieter nur offenlegt, dass sein vi ≥ bo + d
n eine untere Grenze bezüglich vi, jedoch keinen genauen Betrag.
791

tion mit ansteigendem Gebot ist es (vom Standpunkt des Verkäufers) nach-
sie demotivierend für den Wettbewerb wirken kann. Nehmen Sie an, in 

 eine kleine Wahrscheinlichkeit, dass der Spieler mit dem höchsten vi die Ware nicht 
lich wenn bo < vi < bo + d. Die Wahrscheinlichkeit, dass dies passiert, kann belie-

emacht werden, indem das Inkrement d verringert wird.
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on für einen Mobilfunkfrequenzblock gibt es eine begünstigte Firma, bei 
 einig sind, dass sie vorhandene Kunden und die Infrastruktur zu ihrem 

en und somit einen größeren Gewinn als jeder andere Teilnehmer erzielen 
zielle Mitbewerber können erkennen, dass sie in einer Auktion mit stei-
ot keine Chance haben, da die begünstigte Firma immer höher bieten 
 nehmen die Mitbewerber möglicherweise gar nicht teil und die begüns-
ewinnt zum Mindestgebot.

 negative Eigenschaft der Englischen Auktion sind die hohen Kommunika-
 Entweder findet die Auktion in einem Raum statt oder alle Bieter müssen 
 Hochgeschwindigkeits-Kommunikationsleitungen verfügen. In jedem Fall 
e ein Zeitkontingent, um mehrere Runden beim Bieten mitgehen zu können. 
ver Mechanismus, für den sehr viel weniger Kommunikation anfällt, ist die 
 versiegelten Geboten. Hier macht jeder Bieter ein einziges Gebot und teilt 
tionator mit, ohne dass es die anderen Bieter sehen. Bei diesem Mechanis-
eine einfache dominante Strategie mehr. Wenn Ihr Wert gleich vi ist und Sie 
s das Maximum der Gebote aller anderen Agenten gleich bo ist, sollten Sie bo

n kleines ∈ – bieten, wenn dies kleiner als vi ist. Somit hängt Ihr Gebot von 
ätzung der Gebote der anderen Agenten ab, was mehr Aufwand von Ihrer 
t. Beachten Sie auch, dass der Agent mit dem höchsten vi die Auktion nicht 
ewinnt. Dies wird durch die Tatsache ausgeglichen, dass die Auktion mehr 
bietet, wodurch die Schwelle gegen einen begünstigten Bieter gesenkt wird.

 Änderung im Mechanismus für die Auktion mit versiegelten Geboten 
ktion mit versiegelten Geboten und zweithöchstem Preis, auch als Vick-
10 bezeichnet. Bei diesen Auktionen zahlt der Gewinner den Preis des 
en Gebotes und nicht sein eigenes Gebot. Diese einfache Änderung elimi-
ndig die komplexen Überlegungen, die bei Standardauktionen mit versie-
t anfallen, weil die dominante Strategie jetzt ist, vi zu bieten; der Mecha-
üllt die Wahrheit. Der Nutzen des Agenten i in Bezug auf sein Gebot bi, 

 vi und das beste Gebot unter den anderen Spielern, bm, ist:

nen, dass bi = vi eine dominante Strategie ist, beachten Sie, dass, wenn (vi

iv ist, jedes Gebot, das die Auktion gewinnt, optimal ist und insbesondere 
 die Auktion gewinnt. Ist dagegen (vi − bo) negativ, ist jedes Gebot, das die 
liert, optimal und insbesondere verliert das Gebot vi die Auktion. Das Bieten 
o für alle möglichen Werte von bo optimal und tatsächlich ist vi das einzige 
iese Eigenschaft aufweist. Aufgrund der Einfachheit und des minimalen 

andes für Verkäufer und Bieter wird die Vickrey-Auktion beim Aufbau ver-
steme häufig eingesetzt. Internet-Suchmaschinen führen über eine Milliarde 
ro Tag durch, um zusammen mit ihren Suchergebnissen auch Werbung zu 

( )    wenn 

0   andernfalls.
i o i o

i

v b b b
u

⎧⎪ − >
⎨=
⎪⎩
nd Online-Auktionssites setzen 100 Milliarden Dollar pro Jahr in Waren 
lle Varianten der Vickrey-Auktion zum Einsatz kommen. Der erwartete Wert 
äufer ist bo, was der gleiche erwartete Gewinn ist wie die Grenze bei der 

ach William Vickrey (1914–1996), der den Nobelpreis für Wirtschaftswissenschaften 
96 für seine Arbeit gewann und drei Tage später an einem Herzinfarkt starb.
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uktion, wenn das Inkrement d gegen 0 geht. Dies ist eigentlich ein sehr all-
gebnis: Der Satz über die Erlösäquivalenz besagt, dass mit Ausnahme klei-
halte jeder Auktionsmechanismus, bei dem risikoneutrale Bieter Werte vi

ur ihnen selbst bekannt sind (die aber die Wahrscheinlichkeitsverteilung 
kennen, deren Werte gesampelt werden), den gleichen erwarteten Erlös 
es Prinzip bedeutet, dass die verschiedenartigen Mechanismen nicht auf der 
on Erlöserzeugung wetteifern, sondern auf anderen Qualitäten beruhen.

 Zweipreisauktion wahrheitsgemäß verläuft, zeigt sich, dass die Erweiterung 
tes auf mehrere Waren und die Verwendung der Nächstpreisauktion nicht 
mäß ist. Viele Internet-Suchmaschinen verwenden einen Mechanismus, bei 
ktion k Werbeeinblendungen (Slots) auf einer Seite bringt. Der höchste Bie-
den höchsten Spot, der zweithöchste Bieter den zweiten Spot usw. Jeder 

ezahlt den Preis, der vom nächst niedrigeren Bieter geboten wurde, wobei 
ng nur erfolgt, wenn der Suchende tatsächlich auf die Werbung klickt. Die 
ts gelten als wertvoller, weil sie wahrscheinlicher wahrgenommen und 
erden. Stellen Sie sich vor, dass drei Bieter b1, b2 und b3 für einen Klick 

n von v1 = 200, v2 = 180 und v3 = 100 erhalten und dass k = 2 Slots verfüg-
ßerdem ist bekannt, dass der oberste Spot in 5% der Zeit und der untere 

 angeklickt wird. Wenn alle Bieter wahrheitsgemäß bieten, gewinnt b1 den 
t, zahlt 180 und hat einen erwarteten Erlös von (200 − 180) × 0,05 = 1. Der 
geht an b2. Allerdings kann b1 sehen, dass er bei einem Gebot im Bereich 
 den obersten Slot an b2 abgeben, den zweiten Slot gewinnen und einen 
rlös von (200 − 100) × 0,02 = 2 erzielen würde. Folglich kann b1 in die-

ten Fall seinen erwarteten Erlös verdoppeln, indem er weniger als seinen 
t bietet. Im Allgemeinen müssen Bieter in dieser Multislot-Auktion eine 
gie aufwenden, um die Gebote der anderen zu analysieren und deren beste 
ermitteln; es gibt keine einfache dominante Strategie. Aggarwal et al. (2006) 
 es einen eindeutigen wahrheitsgemäßen Auktionsmechanismus für dieses 
oblem gibt, bei dem der Gewinner von Slot j den vollen Preis für Slot j
r diejenigen zusätzlichen Klicks bezahlt, die bei Slot j und nicht bei Slot 
bar sind. Für die restlichen Klicks bezahlt der Gewinner den Preis für den 
. In unserem Beispiel würde b1 wahrheitsgemäß 200 bieten und 180 für die 
 0,05 − 0,02 = 0,03 Klicks im oberen Slot zahlen, die Kosten von 100 für 
 Slot jedoch nur für die restlichen 0,02 Klicks bezahlen. Der gesamte Erlös 
omit (200 − 180) × 0,03 + (200 − 100) × 0,02 = 2,6.

er KI kommen Auktionen beispielsweise auch ins Spiel, wenn eine Samm-
enten entscheidet, ob sie an einem gemeinsamen Plan kooperieren. Huns-
Grosz (2000) zeigen, dass sich dies effizient mit einer Auktion realisieren 
 die Agenten für Rollen im gemeinsamen Plan bieten.

meinsame Güter
793

r nun zu einem anderen Spieltyp, in dem Länder ihre Strategie für die Kont-
tverschmutzung festlegen. Jedes Land hat eine Wahl: Es kann die Verschmut-
 Kosten von −10 Punkten für die Implementierung der notwendigen Ände-
zieren oder weiterhin die Luft verschmutzen, was ihm einen Nettonutzen 
hert (wegen zusätzlicher Gesundheitskosten usw.) und außerdem −1 Punkte 
deren Land beisteuert (da sich die Luft über die Länder hinweg verteilt). 
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h lautet die dominante Strategie für jedes Land „weiterhin verschmutzen“, 
00 Länder dieser Strategie folgen, erhält jedes Land einen Gesamtnutzen von 
nd sie einen Nutzen von −10 hätten, wenn sie die Luftverschmutzung redu-

en. Diese Situation wird als Tragödie des Allgemeingutes oder Allmende-
eichnet: Wenn niemand für die Nutzung einer gemeinsamen Ressource 
ss, wird sie irgendwann so ausgebeutet, dass sich für alle Agenten ein gerin-
tnutzen ergibt. Das lässt sich mit dem Gefangenendilemma vergleichen: Es 
Spiel eine andere Lösung, die für alle Parteien besser ist, doch scheint es für 
enten keinen Weg zu geben, zu dieser Lösung zu gelangen.

dkonzept für den Umgang mit der Tragödie des Allgemeingutes ist es, den 
us so zu ändern, dass man jeden Agenten für die Nutzung des Allgemein-

er Gebühr belegt. Allgemeiner ausgedrückt müssen wir sicherstellen, alle 
fekte – Wirkungen auf den globalen Nutzen, die in den Transaktionen der 
genten nicht erkannt werden – explizit zu machen. Das Schwierige dabei 
rekte Festsetzung der Preise. Im Grenzbereich läuft dieser Ansatz darauf 
n Mechanismus zu erzeugen, der von jedem Agenten praktisch fordert, 

n Nutzen zu maximieren, aber dies mit einer lokalen Entscheidung reali-
. Für dieses Beispiel wäre eine Kohlendioxidsteuer ein Mechanismus, der 
ung des Allgemeingutes mit einer Gebühr belegt, was bei richtiger Umset-

obalen Nutzen maximiert.

eispiel betrachten wir das Problem der Zuweisung bestimmter gemeinsa-
ngenommen, eine Stadt entscheidet, einige kostenlose W-LAN-Transceiver 
net zu installieren. Allerdings ist die Anzahl der von der Stadt finanzier-
eiver geringer als die Anzahl der Wohngebiete, die daran interessiert sind. 
chte die Güter effizient zuweisen, und zwar an die Wohngebiete, die sie am 

ätzen. Das heißt, sie will den globalen Nutzen V = Σivi maximieren. Das 
ei: Wenn man die Gemeinderäte fragt „wie hoch schätzen Sie dieses kosten-
nk ein?“, werden alle dazu angestachelt sein, zu lügen und einen hohen 
den. Mit dem sogenannten Vickrey-Clarke-Groves- oder VCG-Mechanismus 
n ein Mechanismus, der als dominante Strategie für jeden Agenten 
mäßes Bieten festlegt und der eine effiziente Zuweisung der Güter erreicht. 
steht darin, dass jeder Agent eine Steuer zahlt, die dem Verlust im globalen 
valent ist. Dieser Verlust tritt auf, weil der Agent am Spiel teilnimmt. Der 
s funktioniert wie folgt:

ter fordert jeden Agenten auf, seinen Wert für den Empfang eines Artikels 
en. Dies werde bi genannt.

nter weist die Güter einer Teilmenge der Bieter zu. Wir nennen diese Teil-
A und schreiben bi(A) als Ergebnis für i unter dieser Zuweisung: bi, wenn 
ehört (d.h., i ist ein Gewinner), und andernfalls 0. Das Center wählt A aus, 
 gemeldeten Gesamtnutzen B = Σibi(A) zu maximieren.
nter berechnet (für jedes i) die Summe der gemeldeten Nutzen für alle Ge-
 mit Ausnahme von i. Wir notieren dies mit B−1 = Σj ≠ i bj (A). Das Center 
et auch (für jeden i) die Zuweisung, die den gesamten globalen Nutzen 

iert, wenn i nicht am Spiel teilnimmt; diese Summe nennen wir W−i.

gent i zahlt eine Steuer gleich W−i − B−i.
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eispiel bedeutet die VCG-Regel, dass jeder Gewinner eine Steuer gleich dem 
meldeten Wert unter den Verlierern zahlt. Wenn ich also meinen Wert mit 5 
dieser dazu führt, dass jemand mit dem Wert 2 eine Zuweisung verfehlt, 
eine Steuer von 2. Alle Gewinner sollten zufrieden sein, weil sie eine Steuer 
ie geringer als ihr Wert ist, und alle Verlierer sind glücklich, weil sie die 
ger als die geforderte Steuer bewerten.

eser Mechanismus wahrheitsgemäß? Betrachten Sie zuerst die Auszahlung 
ie dem Wert abzüglich der Steuer entspricht, einen Artikel zu erhalten:

vi (A) − (W−i − B−i ). (17.14)

eiden hier den wahren Nutzen des Agenten vi von seinem gemeldeten Nut-
chen aber zu zeigen, dass bi = vi eine dominante Strategie ist). Agent i weiß, 
ter globalen Nutzen anhand der gemeldeten Werte

während Agent i möchte, dass das Center (17.14) maximiert, was sich als

eren lässt. Da der Agent i den Wert von W−i nicht beeinflussen kann (da er 
 anderen Agenten abhängt), bleibt i nichts anderes übrig, als den wahren 
 vi zu melden, damit das Center das optimiert, was i möchte.

ische und historische Hinweise
lman entwickelte die Ideen, die dem modernen Ansatz für sequentielle Ent-
robleme zugrunde liegen, während er bei der RAND Corporation arbeitete. 
d seiner Autobiografie (Bellman, 1984) prägte er den spannenden Begriff 
e Programmierung“, um vor dem Verteidigungsminister Charles Wilson die 
verbergen, dass sich seine Gruppe mit Mathematik beschäftigte. (Dies kann 
icht ganz stimmen, da sein erster Artikel, in dem der Begriff auftaucht (Bell-
 erschien, bevor Wilson 1953 zum Verteidigungsminister ernannt wurde.) 
ch Dynamic Programming (1957) gab dem neuen Gebiet eine solide Grund-
rte die grundlegenden algorithmischen Konzepte ein. Die Doktorarbeit von 
 (1960) führte die Taktik-Iteration ein, ebenso wie das Konzept eines durch-
 Gewinns für die Lösung von Problemen mit unendlichen Horizonten. Bell-

reyfus (1962) zeigten mehrere zusätzliche Ergebnisse auf. Die modifizierte 
ion geht auf van Nunen (1976) sowie Puterman und Shin (1978) zurück. Die 
Taktik-Iteration wurde von Williams und Baird (1993) analysiert, die auch 
rlustgrenze in Gleichung (17.9) bewiesen haben. Die Analyse der Verminde-
blick auf stationäre Prioritäten geht auf Koopmans (1972) zurück. Die Arbei-

( ) ( ) ( )j i j
j j i

b A b A b A
≠

= +∑ ∑

( ) ( )i j i
j i

v A b A W−
≠

+ −∑
795

tsekas (1987), Puterman (1994) sowie Bertsekas und Tsitsiklis (1996) geben 
 Einführung in sequentielle Entscheidungsprobleme. Papadimitriou und 
87) beschreiben Ergebnisse zur Rechenkomplexität von MEPs.

renden Arbeiten von Sutton (1988) und Watkins (1989) zu verstärkenden 
en zur Lösung von MEPs haben eine wichtige Rolle bei der Einführung von 
r KI-Gemeinde gespielt, ebenso wie der spätere Überblick von Barto et al. 
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here Arbeiten von Werbos (1977) enthielten viele ähnliche Ideen, wurden 
 selben Ausmaß übernommen.) Die Verbindung zwischen MEPs und KI-Pla-

men wurde als Erstes von Sven Koenig (1991) aufgegriffen, der zeigte, wie 
che STRIPS-Operatoren eine kompakte Repräsentation für Übergangsmodelle 
 (siehe auch Wellman (1990b)). Arbeiten von Dean et al. (1993) sowie Tash
 (1994) versuchten, die Kombinatorik großer Zustandsräume zu umgehen, 
nen begrenzten Suchhorizont und abstrakte Zustände verwendeten. Heuris-
f dem Informationswert basieren, können verwendet werden, um Bereiche 
sraumes auszuwählen, wo eine lokale Expansion des Horizonts zu einer 

n Verbesserung der Entscheidungsqualität führt. Agenten, die diesen Ansatz 
nnen ihren Aufwand so anpassen, dass sie mit Zeitdruck zurechtkommen 
teressante Verhalten erzeugen, wie etwa die Verwendung bekannter „ausge-
e“, um ihren Weg im Zustandsraum schnell zu finden, ohne an jeder Stelle 
 Entscheidung erneut berechnen zu müssen.

arten war, haben KI-Forscher MEPs in Richtung von ausdrucksstärkeren 
n vorangetrieben, die sich an wesentlich größere Probleme anpassen las-
erkömmlichen atomaren Darstellungen, die auf Übergangsmatrizen basie-
rstellung von Übergangsmodellen mit dynamischen Bayesschen Netzen 
eliegende Idee, doch die Arbeiten zu faktorisierten MEPs (Boutilier et al., 

 und Parr, 2000; Guestrin et al., 2003b) erweitern das Konzept auf struktu-
ellungen der Wertfunktion mit nachweislichen Verbesserungen in der 
t. Relationale MEPs (Boutilier et al., 2001; Guestrin et al., 2003a) gehen 
Schritt weiter, um mithilfe von strukturierten Darstellungen Domänen mit 
üpften Objekten zu verarbeiten.

tung, dass ein partiell beobachtbares MEP unter Verwendung der Belief 
 reguläres MEP umgewandelt werden kann, stammt von Astrom (1965) 

965). Der erste vollständige Algorithmus für die genaue Lösung von parti-
baren Markov-Entscheidungsprozessen – im Wesentlichen der in diesem 
gestellte Algorithmus für Wert-Iteration – wurde von Edward Sondik
iner Doktorarbeit vorgestellt. (Ein späterer Artikel von Smallwood und 
3) enthält einige Fehler, ist jedoch verständlicher.) Lovejoy (1991) bietet 
lick über den aktuellen Stand der Arbeit zu partiell beobachtbaren MEPs. 
chtige Beitrag innerhalb der KI war der Witness-Algorithmus (Cassandra
Kaelbling et al., 1998), eine verbesserte Version der Wert-Iteration bei par-
htbaren MEPs. Schnell folgten weitere Algorithmen, unter anderem bei-
ein Ansatz von Hansen (1998), der eine Taktik inkrementell in Form eines 
utomaten konstruierte. Bei dieser Taktikdarstellung entspricht der Belief 
 einem bestimmten Zustand im Automaten. Neuere Arbeiten in der KI 
uf Methoden der punktbasierten Wert-Iteration konzentriert, die bei jeder 

dingte Pläne und α-Vektoren für eine endliche Menge von Belief States 
 gesamten Glaubensraum generieren. Lovejoy (1991) schlug einen derarti-
mus für ein festes Punktraster vor. Diesen Ansatz griff auch Bonet (2002) 

lussreicher Artikel von Pineau et al. (2003) schlug vor, erreichbare Punkte 
n, indem Bahnen in einer etwas „gierigen“ (engl. greedy) Art simuliert 

aan und Vlassis (2005) beobachten, dass man Pläne nur für eine kleine, 
gewählte Teilmenge von Punkten generieren muss, um die Pläne aus der 
Iteration für alle Punkte in der Menge zu verbessern. Aktuelle punkt-
hoden – wie zum Beispiel punktbasierte Taktik-Iteration (Ji et al., 2007) – 
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17.6  Mechanismenentwurf

ezu optimale Lösungen für partiell beobachtbare MEPs mit Tausenden von 
enerieren. Da partiell beobachtbare MEPs PSPACE-hart sind (Papadimit-

itsiklis, 1987), kann es für weitere Fortschritte notwendig sein, verschie-
urarten innerhalb einer faktorisierten Darstellung auszunutzen.

Ansatz – die Verwendung einer vorausschauenden Suche, um eine Aktion 
ellen Belief State auszuwählen – wurde zuerst von Satia und Lave (1973) 

arns et al. (2000) sowie Ng und Jordan (2000) haben Sampling bei Zufalls-
ytisch untersucht. Die grundlegenden Konzepte für eine Agentenarchitek-
rwendung dynamischer Entscheidungsnetze wurden von Dean und Kana-
a) vorgelegt. Das Buch Planning and Control von Dean und Wellman
weiter ins Detail und stellt Verbindungen zwischen DBN/DDN-Modellen 
ssischen Literatur zur Filterung in der Steuerungstheorie her. Tatman und 
990) haben gezeigt, wie dynamische Programmieralgorithmen auf DDN-
ewendet werden können. Russell (1998) erklärt verschiedene Methoden, 
genten auf größere Systeme angewendet werden können, und zeigt meh-
orschungsbereiche auf.

 der Spieltheorie können bis zu den Vorschlägen von Christiaan Huygens
d Leibniz aus dem 17. Jahrhundert zurückverfolgt werden, die konkurrie-
ooperative menschliche Verhaltensweisen wissenschaftlich und mathema-
chten. Im 19. Jahrhundert erzeugten verschiedene führende Wirtschaftswis-

 einfache mathematische Beispiele für die Analyse bestimmter Beispiele 
der Situationen. Die ersten formalen Ergebnisse in der Spieltheorie stam-
rmelo (1913) (der im Jahr zuvor eine Form der Minimax-Suche für Spiele 
n hat, die jedoch nicht korrekt war). Emil Borel (1921) führte das Konzept 

ten Strategie ein. John von Neumann (1928) bewies, dass jedes Zwei-Spieler-
spiel ein Maximin-Gleichgewicht in gemischten Strategien sowie einen 

rten Wert hat. Die Zusammenarbeit von Neumanns mit dem Wirtschaftswis-
 Oskar Morgenstern führte 1944 zur Veröffentlichung von Theory of Games 

ic Behavior, dem maßgeblichen Buch für die Spieltheorie. Die Veröffent-
Buches wurde durch die Papierknappheit während des Krieges verzögert, bis 
 der Familie Rockefeller sich persönlich für die Veröffentlichung einsetzte.

eröffentlichte 1950 im Alter von 21 Jahren seine Ideen zu den Gleichge-
allgemeinen (Nicht-Nullsummen-) Spielen. Seine Definition einer Gleich-
ung wurde als Nash-Gleichgewicht bekannt, obwohl sie auf Arbeiten von 
38) basierte. Nach einer langen Verzögerung aufgrund der Schizophrenie, 
 ab 1959 litt, erhielt Nash 1994 den Nobelpreis für Wirtschaftswissenschaf-

en mit Reinhart Selten und John Harsanyi). Das Bayes-Nash-Gleichge-
e von Harsanyi (1967) beschrieben und von Kadane und Larkey (1982) dis-
ige Aspekte der Verwendung der Spieltheorie für die Agentensteuerung 
inmore (1982) behandelt.

nendilemma wurde 1950 als Schularbeit von Albert W. Tucker erfunden 
uf einem Beispiel von Merrill Flood und Melvin Dresher) und von Axelrod
797

oundstone (1993) ausführlich beschrieben. Wiederholte Spiele wurden von 
aiffa (1957) beschrieben, Spiele mit partiellen Informationen von Kuhn

erste praktische Algorithmus für sequentielle Spiele mit partiellen Informa-
e in der KI von Koller et al. (1996) entwickelt. Die Arbeiten von Koller und 
) sind eine lesenswerte Einführung in das Gebiet und beschreiben ein funk-
 System für die Repräsentation und Lösung sequentieller Spiele.
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l. (2003) beschreiben, wie sich ein Spielbaum durch Abstraktion auf eine 
ieren lässt, sodass er mit der Technik von Koller gelöst werden kann. Bow-
08) zeigen, wie mithilfe von Importance Sampling der Wert einer Strategie 
schätzt werden kann. Waugh et al. (2009) zeigen, dass das Abstraktions-
llig für systematische Fehler beim Annähern der Gleichgewichtslösung ist. 
ass der gesamte Ansatz auf wackligem Boden steht: Er funktioniert für 
piele, aber nicht für andere. Korb et al. (1999) experimentieren mit einem 
ll in Form eines Bayesschen Netzes. Es spielt Stud-Poker mit fünf Karten 
tud) genauso gut wie menschliche Experten. Zinkevich et al. (2008) zeigen, 
atz, der Bedauern minimiert, angenäherte Gleichgewichte für Abstraktionen 
tänden finden kann, 100-mal mehr als vorherige Methoden.

orie und MEPs sind in der Theorie der Markov-Spiele – auch als stochas-
e bezeichnet – zusammengefasst (Littman, 1994; Hu und Wellman, 1998). 
53) beschrieb den Algorithmus der Wert-Iteration unabhängig von Bell-
ine Ergebnisse stießen nicht überall auf Akzeptanz, vielleicht, weil sie im 
 Markov-Spielen präsentiert wurden. Evolutionäre Spieltheorie (Smith, 
ll, 1995) betrachtet Strategieverschiebung über die Zeit: Wie sollten Sie 
enn sich die Strategie Ihres Gegners ändert? Lehrbücher zur Spieltheorie 
spekt der Wirtschaftswissenschaften gibt es unter anderem von Myerson

enberg und Tirole (1991), Osborne (2004) sowie Osborne und Rubinstein
ath und Samuelson (2006) konzentrieren sich auf wiederholte Spiele. Aus 
ive haben wir Nisan et al. (2007), Leyton-Brown und Shoham (2008) sowie 

 Leyton-Brown (2009).

reis für Wirtschaftswissenschaften ging 2007 an Hurwicz, Maskin und 
für, dass sie „die Grundlagen für die Theorie des Mechanismenentwurfes 
“ (Hurwicz, 1973). Hardin (1968) stellte mit der Tragödie des Allgemein-
tivierendes Problem für dieses Gebiet vor. Das Offenbarungsprinzip geht 
 (1986) zurück und der Satz über die Erlösäquivalenz wurde unabhängig 
n (1981) sowie Riley und Samuelson (1981) entwickelt. Die beiden Wirt-
nschaftler Milgrom (1997) und Klemperer (2002) schreiben über die Auk-
requenzvergabe mit einem Umfang von mehreren Milliarden Dollar, bei 
teiligt waren.

nentwurf wird in der Multiagenten-Planung (Hunsberger und Grosz, 2000; 
 2009) und Zeitplanung (Rassenti et al., 1982) eingesetzt. Varian (1995) bie-
rzen Überblick mit Verbindungen zur Informatikliteratur und Rosenschein
 (1994) präsentieren eine umfangreiche Arbeit mit Anwendungen der ver-
erwandte Arbeiten zur verteilten KI findet man auch unter anderen Namen, 
sweise kollektive Intelligenz (Tumer und Wolpert, 2000) und marktbasierte 
learwater, 1996). Seit 2001 findet jährlich der Wettbewerb Trading Agents 
 (TAC) statt, in dem Agenten versuchen, den höchsten Profit in einer Folge 

nen zu erzielen (Wellman et al., 2001; Arunachalam und Sadeh, 2005). 
Programmieraspekten in Auktionen erscheinen häufig bei den ACM Confe-

ectronic Commerce.
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itel zeigt die Verwendung des Wissens über die Welt, um Entscheidungen zu treffen, 
 die Ergebnisse einer Aktion unsicher sind und die Gewinne für das Handeln erst nach 
nen erstattet werden. Die wichtigsten Aspekte sind:

ielle Entscheidungsprobleme in unsicheren Umgebungen, auch als Markov-Ent-
ungsprozesse, MEPs, bezeichnet, sind durch ein Übergangsmodell definiert, das 
abilistischen Ergebnisse der Aktionen angibt, sowie durch eine Gewinnfunktion, 
Gewinn für jeden Zustand angibt.

en einer Zustandsfolge ist die Summe aller Gewinne über die Folge, möglicherweise über 
vermindert. Die Lösung eines MEP ist eine Taktik, die jedem Zustand, den der Agent 
n kann, eine Entscheidung zuordnet. Eine optimale Taktik maximiert den Nutzen der bei 
ührung angetroffenen Zustandsfolgen.

zen eines Zustandes ist der erwartete Nutzen der Zustandsfolgen, die bei Ausführung 
timalen Taktik beginnend bei diesem Zustand angetroffen werden. Der Algorithmus der 
teration für die Lösung von MEPs arbeitet, indem er iterativ die Gleichungen löst, die 
en jedes Zustandes im Hinblick auf den Nutzen seiner Nachbarn darstellen.

tik-Iteration wechselt zwischen der Berechnung der Nutzen von Zuständen unter der 
n Taktik und der Verbesserung der aktuellen Taktik im Hinblick auf die aktuellen Nutzen.

beobachtbare MEPs sind sehr viel schwieriger zu lösen als normale MEPs. Sie können 
ne Umwandlung in einen MEP im stetigen Belief-State-Raum gelöst werden. Ein opti-
erhalten in partiell beobachtbaren MEPs beinhaltet die Informationssammlung, um 
rheit zu reduzieren und damit bessere Entscheidungen für die Zukunft zu treffen.

iell beobachtbare MEP-Umgebungen kann ein entscheidungstheoretischer Agent kons-
erden. Der Agent verwendet ein dynamisches Entscheidungsnetz, um die Über-
nd Beobachtungsmodelle darzustellen, seinen Belief State zu aktualisieren und mögli-
onsfolgen vorwärts zu projizieren.

eltheorie beschreibt das rationale Verhalten für Agenten in Situationen, wo mehrere 
 gleichzeitig agieren. Lösungen für Spiele sind Nash-Gleichgewichte – Strategie-
n denen kein Agent einen Ansporn hat, von der spezifizierten Strategie abzuweichen.

chanismenentwurf kann genutzt werden, um die Regeln festzulegen, nach denen 
nten handeln, um einen globalen Nutzen durch den Einsatz einzelner rationaler Agen-
aximieren. Manchmal gibt es Mechanismen, die dieses Ziel erreichen, ohne dass jeder 

ie Auswahlen berücksichtigt, die die anderen Agenten getroffen haben.

 in Kapitel 21 in die Welt der MEPs und partiell beobachtbaren MEPs zurückkehren, wo 
stärkende Lernmethoden geht, die es einem Agenten erlauben, sein Verhalten 
hrung in sequentiellen, unsicheren Umgebungen zu verbessern.
799
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u Kapitel 17

hnen Sie für die in Abbildung 17.1 gezeigte 4 × 3-Welt, welche Quadrate von (1, 1) aus 
r Aktionsfolge [Rechts, Rechts, Rechts, Oben, Oben] erreicht werden können und 
elchen Wahrscheinlichkeiten das möglich ist. Erklären Sie, wie diese Berechnung mit der 
rsageaufgabe (siehe Abschnitt 15.2.1  ) für ein Hidden-Markov-Modell zusammenhängt.

nommen, wir definieren den Nutzen einer Zustandsfolge als den maximalen Gewinn, 
an in jedem Zustand der Folge erhält. Zeigen Sie, dass diese Nutzenfunktion nicht zu 

nären Prioritäten zwischen den Zustandsfolgen führt. Ist es immer noch möglich, eine 
nfunktion für Zustände zu definieren, sodass die MEN-Entscheidungsfindung ein opti-
 Verhalten ergibt?

n endliche Suchprobleme genau in Markov-Entscheidungsprobleme übersetzt werden, 
s eine optimale Lösung des Letztgenannten auch eine optimale Lösung des Erst-
nten ist? Falls dem so ist, erklären Sie präzise, wie das Problem übersetzt wird und wie 
sung zurückübersetzt wird; andernfalls erklären Sie präzise, warum das nicht so ist 
geben Sie ein Gegenbeispiel).

hmal werden MEPs mit einer Gewinnfunktion R(s, a) formuliert, die von der ausge-
en Aktion abhängig ist, oder mit einer Gewinnfunktion R(s, a, s’), die außerdem vom 
niszustand abhängig ist.

hreiben Sie die Bellman-Gleichungen für diese Formulierungen.
igen Sie, wie ein MEP mit einer Gewinnfunktion R(s, a, s’ ) in einen anderen MEP mit 
er Gewinnfunktion R(s, a) umgewandelt werden kann, sodass optimale Taktiken im 
uen MEP genau den optimalen Taktiken im ursprünglichen MEP entsprechen.
achen Sie dasselbe, um MEPs mit R(s, a) in MEPs mit R(s) umzuwandeln.

teln Sie aus der in Abbildung 17.1 gezeigten Umgebung alle Schwellenwerte für R(s), 
s sich die optimale Taktik ändert, sobald die Schwelle überschritten wird. Sie brauchen 

öglichkeit, die optimale Taktik ebenso wie ihren Wert für feste R(s) zu berechnen. 
eis: Beweisen Sie, dass der Wert jeder festen Taktik linear mit R(s) variiert.)

ung (17.7) besagt, dass der Bellman-Operator eine Kontraktion ist.

igen Sie, dass für beliebige Funktionen f und g gilt:

.

ben Sie einen Ausdruck für |(BUi − BUi' )(s)| an und wenden Sie dann das Ergebnis aus 
 an, um den Beweis zu vervollständigen, dass der Bellman-Operator eine Kontraktion ist.

ser Übung betrachten wir Zwei-Spieler-MEPs, die Nullsummenspielen mit abwechseln-
ügen entsprechen (siehe Kapitel 5  ). Seien die Spieler A und B und sei R(s) der Ge-
für den Spieler A in s. (Der Gewinn für B ist immer gleich groß und entgegengesetzt.)

( ) ( ) ( ) ( )max max max
a a a

f a g a f a g a− ≤ −
i UA(s) der Nutzen des Zustandes s, wenn A am Zug in s ist, und UB(s) der Nutzen 
s Zustandes s, wenn B in s am Zug ist. Alle Gewinne und Nutzen werden aus der Pers-
ktive von A berechnet (wie in einem Minimax-Spielbaum): Schreiben Sie die Bellman-
eichungen, die UA(s) und UB(s) definieren.
klären Sie, wie die Wert-Iteration für zwei Spieler mit diesen Gleichungen auszuführen 
, und definieren Sie ein geeignetes Abbruchkriterium.
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Übungen zu Kapitel 17

trachten Sie das in Abbildung 5.17 beschriebene Spiel. Zeichnen Sie den Zustandsraum 
att des Spielbaumes) und zeigen Sie die Züge von A als durchgezogene Linien, die 
ge von B als gestrichelte Linien. Markieren Sie jeden Zustand mit R(s). Möglicher-

eise ist es hilfreich, die Zustände (sA, sB) in einem zweidimensionalen Raster anzuord-
n, wobei sA und sB als „Koordinaten“ dienen.
enden Sie eine Zwei-Spieler-Wert-Iteration an, um dieses Spiel zu lösen, und leiten Sie 
e optimale Taktik ab.

hten Sie die in  Abbildung 17.14(a) gezeigte 3 × 3-Welt. Das Übergangsmodell ist das 
e wie in der 4 × 3-Welt von Abbildung 17.1: 80% der Zeit geht der Agent in die von ihm ge-
e Richtung und in der restlichen Zeit bewegt er sich rechtwinklig zur vorgesehenen Richtung.
mentieren Sie eine Wert-Iteration für diese Welt für jeden unten angegebenen Wert r. Ver-
en Sie geminderte Gewinne mit einem Minderungsfaktor von 0,99. Zeigen Sie die in jedem 
haltene Taktik. Erläutern Sie intuitiv, warum der Wert von r zu den einzelnen Taktiken führt.

 100
 −3
 0
 +3

7.14: (a) 3 × 3-Welt für Übung 17.8. Für jeden Zustand ist der Gewinn angegeben. Das Quadrat 
st ein Terminalzustand. (b) 101 × 3-Welt für Übung 17.9 (wobei 93 identische Spalten in der Mitte 
wurden). Der Startzustand hat einen Gewinn von 0.

chten Sie die 101 × 3-Welt in  Abbildung 17.14(b). Im Startzustand hat der Agent die Wahl 
hen zwei deterministischen Aktionen, Oben oder Unten, doch in den anderen Zuständen 
er Agent genau eine deterministische Aktion, Rechts. Für welche Werte der Minderung γ
der Agent Oben und für welche Unten wählen, wenn eine verminderte Gewinnfunktion 
ommen wird? Berechnen Sie den Nutzen jeder Aktion als Funktion von γ. (Beachten Sie, 
ieses einfache Beispiel eigentlich viele reale Situationen widerspiegelt, in denen der Wert 

unmittelbaren Aktion gegen die potenziell fortdauernden langfristigen Konsequenzen abzu-
n ist, wie zum Beispiel die Entscheidung, Verschmutzungen in einen See einzuleiten.)

chten Sie ein ungemindertes MEP mit drei Zuständen, (1, 2, 3), mit den Gewinnen −1, 
zw. 0. Zustand 3 ist ein Endzustand. In den Zuständen 1 und 2 gibt es zwei mögliche 
nen: a und b. Das Übergangsmodell sieht wie folgt aus:

–50 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1

+50 –1 –1 –1 –1 –1 –1 –1

· · ·

· · ·

· · ·

Start

+10

–1

–1

b

801

n Zustand 1 bringt die Aktion a den Agenten mit der Wahrscheinlichkeit 0,8 in den 
ustand 2 und bewirkt mit der Wahrscheinlichkeit 0,2, dass der Agent stehen bleibt.
n Zustand 2 bewegt die Aktion a den Agenten mit der Wahrscheinlichkeit 0,8 in den 
ustand 1 und bewirkt mit der Wahrscheinlichkeit 0,2, dass der Agent stehen bleibt.
n Zustand 1 und 2 bewegt die Aktion b den Agenten mit der Wahrscheinlichkeit 0,1 in 
en Zustand 3 und bewirkt mit der Wahrscheinlichkeit 0,9, dass der Agent stehen bleibt.
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worten Sie die folgenden Fragen:

as kann qualitativ über die optimale Taktik in den Zuständen 1 und 2 ermittelt werden?
enden Sie die Taktik-Iteration an und zeigen Sie jeden Schritt vollständig, um die optimale 
ktik und die Werte der Zustände 1 und 2 zu ermitteln. Gehen Sie davon aus, dass der An-
ngstaktik in beiden Zuständen die Aktion b zur Verfügung steht.
as passiert mit der Taktik-Iteration, wenn der Anfangstaktik in beiden Zuständen die 
tion a zur Verfügung steht? Hilft hier eine Minderung? Ist die optimale Taktik vom 
inderungsfaktor abhängig?

chten Sie die in Abbildung 17.1 gezeigte 4 × 3-Welt.

plementieren Sie einen Umgebungssimulator für diese Umgebung, sodass die spezifische 
ografie der Umgebung einfach abgeändert werden kann. Einen Teil des dafür erforder-

hen Codes finden Sie bereits im online verfügbaren Code-Repository.
stellen Sie einen Agenten, der die Taktik-Iteration verwendet, und messen Sie seine Leis-
ng im Umgebungssimulator, wobei Sie von verschiedenen Anfangszuständen ausgehen. 
hren Sie von jedem Anfangszustand aus mehrere Experimente aus und vergleichen Sie 
n durchschnittlichen Gesamtgewinn pro Durchlauf mit dem Nutzen des Zustandes, wie 
 Ihr Algorithmus ermittelt hat.

perimentieren Sie mit einer vergrößerten Umgebung. Wie variiert die Laufzeit für die 
ktik-Iteration mit der Umgebungsgröße?

sst sich der Algorithmus zur Wertbestimmung nutzen, um den erwarteten Verlust eines 
ten anhand einer gegebenen Menge von Nutzenschätzungen U und einem geschätzten 
ll P zu berechnen, verglichen mit einem Agenten, der korrekte Werte verwendet?

nfängliche Belief State b0 für die 4 × 3-Umgebung mit partiell beobachtbarem MEP ge-
bschnitt 17.4 sei die gleichförmige Verteilung über den Nichtterminalzuständen, d.h. 

1/9, 1/9, 1/9, 1/9, 1/9, 1/9, 1/9, 1/9, 0, 0). Berechnen Sie den genauen Belief State b1, 
em der Agent die Bewegung Links ausgeführt und sein Sensor 1 benachbarte Wand 
ldet hat. Berechnen Sie auch b2 unter der Annahme, dass sich das Gleiche wiederholt.

st die Zeitkomplexität von d Schritten der Wert-Iteration bei partiell beobachtbaren 
 für eine sensorlose Umgebung? 

chten Sie eine Version des partiell beobachtbaren MEP mit zwei Zuständen gemäß Ab-
t 17.4.2, bei der der Sensor in Zustand 0 zu 90% zuverlässig ist, in Zustand 1 aber 

 Informationen liefert (d.h. 0 oder 1 mit gleicher Wahrscheinlichkeit meldet). Analysie-
e entweder qualitativ oder quantitativ die Nutzenfunktion und die optimale Taktik für 
 Problem.

n Sie, dass ein dominantes Taktikgleichgewicht ein Nash-Gleichgewicht ist, aber nicht 
kehrt.

 Sie das Spiel für Drei-Finger-Morra.
chten Sie im Gefangenendilemma den Fall, bei dem sich Anna und Bodo nach jeder 
 mit einer Wahrscheinlichkeit von X erneut treffen. Nehmen Sie an, dass sich beide 
r für die Strategie der fortlaufenden Bestrafung entscheiden (bei der jeder leugnen
, außer wenn der andere Spieler irgendwann gestehen gespielt hat) und bislang kei-
r Spieler gestehen gespielt hat. 
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Übungen zu Kapitel 17

roß ist die erwartete zukünftige Gesamtauszahlung für die Wahl von gestehen gegen-
leugnen, wenn X = 0,2 ist? Wie groß ist sie für X = 0,5? Für welchen Wert von X
 erwartete zukünftige Gesamtauszahlung für jeden Spieler gleich, egal ob jemand in 

ktuellen Runde gestehen oder leugnen wählt?

olländische Auktion ist der englischen Auktion ähnlich. Anstatt aber mit einem niedri-
reis zu beginnen und ihn stufenweise zu erhöhen, startet der Verkäufer bei der hollän-
en Auktion mit einem hohen Preis und senkt diesen allmählich, bis ein Käufer bereit ist, 
weiligen Preis zu bezahlen. (Wenn mehrere Bieter den Preis akzeptieren, wird ein Bie-
fällig als der Gewinner ausgewählt.) Formal ausgedrückt, beginnt der Verkäufer mit ei-
Preis p und verringert p schrittweise um Inkremente von d, bis mindestens ein Käufer 
reis akzeptiert. Stimmt es, dass bei einer holländischen Auktion für beliebig kleines d
ch immer der Bieter mit dem höchsten Wert den Artikel erhält, sofern alle Bieter ratio-
gieren? Zeigen Sie mathematisch, warum dies zutrifft, oder erläutern Sie andernfalls, 
s möglich ist, dass der Bieter mit dem höchsten Wert den Artikel doch nicht erhält.

n Sie sich einen Auktionsmechanismus vor, der wie eine Auktion mit steigendem Gebot 
ft, außer dass am Ende der gewinnende Bieter, der bmax geboten hat, nur bmax / 2
bmax zahlt. Wie groß ist der erwartete Erlös für den Auktionator bei diesem Mechanis-
m Vergleich zu einer Standardauktion mit steigendem Gebot unter der Annahme, dass 
genten rational agieren?

eams in der nationalen Hockeyliga erhielten in der Vergangenheit 2 Punkte für einen 
nn und 0 Punkte für ein verlorenes Spiel. Bei Gleichstand wird in einer Verlängerung 
rgespielt. Gewinnt niemand in der Nachspielzeit, endet das Spiel unentschieden und je-
am erhält 1 Punkt. Die Ligafunktionäre waren der Meinung, dass die Teams in der Ver-

rung zu konservativ spielten (um einen Verlust zu vermeiden) und es spannender wäre, 
 die Nachspielzeit einen Gewinner hervorbringt. Deshalb experimentierten die Funktio-
eit 1999 mit Mechanismenentwurf: Die Regeln wurden geändert, sodass ein Team, das 
 Verlängerung verliert, 1 Punkt statt 0 Punkte erhält. Für einen Gewinn gibt es weiter-
Punkte und für ein Unentschieden 1 Punkt.

ar Hockey vor der Regeländerung ein Nullsummenspiel? Danach?
hmen Sie an, dass zu einer bestimmten Zeit t in einem Spiel die Heimmannschaft mit 

ner Wahrscheinlichkeit von p in der regulären Spielzeit gewinnt, mit einer Wahrschein-
hkeit von 0,78 − p verliert und mit einer Wahrscheinlichkeit von 0,22 in die Verlänge-
ng geht, wo es mit der Wahrscheinlichkeit q gewinnt, mit 0,9 − q verliert und mit 0,1
n Unentschieden erzielt. Geben Sie Gleichungen für den erwarteten Wert für die Heim- 
d Gastmannschaft an.

ellen Sie sich vor, es wäre rechtlich und moralisch in Ordnung, wenn beide Teams überein-
mmen, in der regulären Spielzeit ein Unentschieden abzuliefern, und erst in der Nach-
ielzeit ernsthaft versuchen, das Spiel zu gewinnen. Unter welchen Bedingungen (in Form 
n p und q) wäre es für beide Teams rational, diesem Pakt zuzustimmen?
803

ngley und Sankaran (2005) berichten, dass sich seit der Regeländerung der Anteil der Spiele 
it einem Gewinner in der Nachspielzeit wunschgemäß erhöht hat (auf 18,2%), jedoch der 
teil der Spiele mit Verlängerung ebenso gestiegen ist (3,6%). Was lässt sich daraus für eine 

ögliche Absprache oder ein konservatives Spiel nach der Regeländerung ableiten?
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18.1  Lernformen

 Kapitel beschreiben wir Agenten, die ihr Verhalten durch eine sorg-
obachtung ihrer eigenen Erfahrungen verbessern können.

rnt, wenn er seine Leistung für zukünftige Aufgaben verbessert, nachdem 
ungen über die Welt gemacht hat. Lernen reicht vom Trivialen – wie es 
ise beim Notieren einer Telefonnummer geschieht – bis zum Tiefgründi-
ir es von Albert Einstein kennen, der eine neue Theorie des Universums 
at. In diesem Kapitel konzentrieren wir uns auf eine Klasse des Lernprob-
ar eingeschränkt erscheinen mag, tatsächlich jedoch ein riesiges Anwen-

 besitzt: aus einer Sammlung von Ein-/Ausgabepaaren eine Funktion ler-
 Ausgabe für neue Eingaben vorhersagt.

 wir daran interessiert, dass ein Agent lernt? Wenn sich der Entwurf des 
bessern lässt, warum programmieren die Designer nicht einfach diese Ver-
on Anfang an ein? Hierfür gibt es vor allem drei Gründe. Erstens können 
r nicht alle möglichen Situationen vorhersehen, in die der Agent geraten 
eispiel muss ein Roboter, der in einem Labyrinth navigieren soll, das Lay-

uen Labyrinths erst lernen. Zweitens sind die Designer nicht in der Lage, 
 Zeit vorkommenden Änderungen vorherzusehen; ein Programm, das die 
 des nächsten Tages vorhersagen soll, muss lernen sich anzupassen, wenn 
ngen von Bullen- zu Bärenkursen wechseln. Drittens haben menschliche 
rer manchmal keine Vorstellung davon, wie sie eine Lösung an sich pro-
 sollen. Zum Beispiel können die meisten Leute problemlos die Gesichter 
nmitglieder erkennen, doch sogar die besten Programmierer sind nicht in 
nen Computer für diese Aufgabe zu programmieren, außer mithilfe von 
men. Dieses Kapitel gibt zuerst einen Überblick über die verschiedenen 
, beschreibt dann in Abschnitt 18.3 mit dem Lernen von Entscheidungs-
en bekannten Ansatz und beschäftigt sich anschließend in den Abschnit-
 18.5 mit einer theoretischen Analyse des Lernens. Außerdem stellen wir 
e Lernsysteme aus der Praxis vor: lineare Modelle, nichtlineare Modelle 
re neuronale Netze), parameterfreie Modelle und Support-Vector-Maschi-
Schließlich zeigen wir, wie Ensembles von Modellen ein einzelnes Modell 
 übertreffen können.

rnformen
nente eines Agenten lässt sich durch Lernen von Daten verbessern. Die Ver-
 und die hierfür verwendeten Techniken hängen hauptsächlich davon ab,

omponente zu verbessern ist,

-priori-Wissen der Agent bereits besitzt,

arstellung für die Daten und die Komponente verwendet wird,

eedback verfügbar ist, von dem gelernt werden kann.
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 Komponenten

t verschiedene Agentenkonzepte beschrieben. Zu den Komponenten die-
 gehören:

rekte Abbildung der Bedingungen auf den aktuellen Zustand von Aktionen

öglichkeit, relevante Eigenschaften der Welt von der Wahrnehmungsfolge 
ten

tionen darüber, wie sich die Welt entwickelt, und über die Ergebnisse mög-
ktionen, die der Agent ausführen kann

informationen, die angeben, wie wünschenswert Weltzustände sind

/Wert-Informationen, die angeben, wie wünschenswert Aktionen sind

ie Klassen von Zuständen beschreiben, die beim Erreichen den Nutzen 
enten maximieren

Komponenten kann gelernt werden. Betrachten Sie beispielsweise einen 
r lernt, um Taxifahrer zu werden. Immer wenn der Lehrer „Bremsen!“ ruft, 
ent eine Bedingung/Aktion-Regel lernen, wann er bremsen soll (Kompo-
ßerdem lernt der Agent jedes Mal, wenn der Lehrer nicht ruft. Durch die 
 verschiedener Kamerabilder, von denen man ihm sagt, dass sie Busse ent-
t er, Busse zu erkennen (2). Durch das Ausprobieren von Aktionen und 
g der Ergebnisse – z.B. beim starken Bremsen auf einer nassen Straße – 
Wirkung seiner Aktionen (3). Wenn er von Fahrgästen, die während der 
urchgeschüttelt wurden, kein Trinkgeld erhält, lernt er daraus eine prak-
onente seiner allgemeinen Nutzenfunktion (4).

 und A-priori-Wissen

ereits mehrere Beispiele für Agentenkomponenten kennengelernt: aussa-
 Sätze und Sätze der Logik erster Stufe für die Komponenten in einem 
genten, Bayessche Netze für die inferentiellen Komponenten eines ent-
heoretischen Agenten usw. Für alle diese Darstellungen wurden effektive 
men entwickelt. Dieses Kapitel (und der größte Teil der Forschung auf 
des maschinellen Lernens) behandelt Eingaben, die eine faktorisierte Dar-
inen Vektor von Attributwerten – und Ausgaben – entweder als stetige 

 Werte oder als diskrete Werte – bilden. Kapitel 19 behandelt Funktionen 
i-Wissen, das sich aus Sätzen von Logik erster Stufe zusammensetzt, und 
onzentriert sich auf Bayessche Netze.

 eine andere Art, die verschiedenen Lerntypen zu betrachten. Wir sagen, 
nen einer (möglicherweise falschen) allgemeinen Funktion oder Regel aus 
 Eingabe/Ausgabe-Paaren als induktives Lernen bezeichnet wird. In Kapi-
en Sie, dass sich Lernen auch analytisch oder deduktiv realisieren lässt: 

von einer bekannten allgemeinen Regel zu einer neuen Regel, die zwar 
leitet wird, aber dennoch nützlich ist, weil sie eine effizientere Verarbei-
.
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18.2  Überwachtes Lernen

 Feedback

Typen von Feedback, die die drei Haupttypen des Lernens bestimmen:

überwachten Lernen lernt der Agent Muster in der Eingabe, selbst wenn 
tes Feedback bereitgestellt wird. Die häufigste Aufgabe für nicht überwach-
st das Clustern: Erkennen möglicherweise nützlicher Cluster von Eingabe-
o könnte ein Taxi-Agent allmählich ein Konzept von „guten Verkehrstagen“ 

hten Verkehrstagen“ entwickeln, ohne jemals benannte Beispiele dafür von 
r bekommen zu haben.

rcement Learning (verstärkenden Lernen) lernt der Agent aus einer Reihe 
ungen – Belohnungen oder Bestrafungen. Beispielsweise könnte das Fehlen 
eldes am Ende einer Fahrt für den Taxi-Agenten ein Hinweis darauf sein, 
s falsch gemacht hat. Die beiden Punkte für einen Gewinn am Ende einer 
e sagen dem Agenten, dass er etwas richtig gemacht hat. Es liegt beim Agen-
heiden, welche der Aktionen vor der Verstärkung am meisten dafür verant-
ren.

achten Lernen beobachtet der Agent einige Eingabe/Ausgabe-Paare und 
nktion, die Eingaben auf Ausgaben abbildet. In der obigen Komponente (1) 

gaben Wahrnehmungen und die Ausgabe wird durch einen Lehrer angegeben, 
n!“ oder „Nach links!“ ruft. In Komponente (2) sind die Eingaben Kamera-
ie Ausgaben kommen wieder von einem Lehrer, der sagt: „Das ist ein Bus.“ In 
emstheorie eine Funktion von Zuständen und Bremsaktionen zum Anhalte-
rn. In diesem Fall steht der Ausgabewert direkt von den Wahrnehmungen des 
 Nachhinein) zur Verfügung; die Umgebung ist der Lehrer.

is lassen sich diese Unterscheidungen nicht immer so klar treffen. Beim 
achten Lernen erhalten wir wenige benannte Beispiele und müssen aus 
 Sammlung von nicht benannten Beispielen das Bestmögliche machen. 

ezeichnungen an sich müssen nicht unbedingt die orakelhaften Wahrhei-
f die wir hoffen. Stellen Sie sich vor, Sie richten ein System ein, um das 
Person von einem Foto zu erraten. Dazu haben Sie einige benannte Bei-

mengetragen, und zwar als Schnappschüsse von Personen, die Sie nach 
 gefragt haben. Prinzipiell wäre das überwachtes Lernen. Doch in der Rea-
ht jeder sein wahres Alter an. Nicht nur dass es zufällige Störungen in den 
vielmehr sind die Ungenauigkeiten systematisch. Sie aufzudecken, ist ein 
s nicht überwachten Lernens, in das Bilder, selbst gemeldete Altersanga-
hre (unbekannte) Alter einfließen. Somit erzeugen sowohl Störungen als 
de Bezeichnungen ein Kontinuum zwischen überwachtem und nicht über-
rnen.

erwachtes Lernen
811

 beim überwachten Lernen lautet:

e Trainingsmenge mit N Beispielen von Eingabe/Ausgabe-Paaren

(x1, y1), (x2, y2 ), . . . , (xN, yN)

edes yj durch eine unbekannte Funktion y = f(x) generiert wurde, ist eine 
n h zu entdecken, die die wahre Funktion f annähert.
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 x und y beliebige Werte sein, nicht unbedingt Zahlen. Die Funktion h ist 
ese.1 Lernen ist eine Suche im Raum möglicher Hypothesen nach einer, 

ebnisse liefert, selbst für neue Beispiele, die über die Trainingsmenge hin-
m die Genauigkeit einer Hypothese zu messen, geben wir ihr eine Test-
Beispielen, die sich von der Trainingsmenge unterscheidet. Wir sagen, dass 
ese gut verallgemeinert, wenn sie korrekt den Wert von y für neue Bei-
rsagt. Manchmal ist die Funktion f stochastisch – es ist keine strenge Funk-
nd wir müssen eine bedingte probabilistische Verteilung P(Y | x) lernen.

usgabe y zu einer endlichen Wertmenge (wie zum Beispiel sonnig, wolkig
isch), bezeichnet man das Lernproblem als Klassifizierung. Gibt es nur 
 spricht man von boolescher oder binärer Klassifizierung. Ist y eine Zahl 
orgige Temperatur), wird das Lernproblem als Regression bezeichnet. 

gesehen sucht man bei einem Regressionsproblem nach einem bedingten 
 oder Durchschnittswert von y, da die Wahrscheinlichkeit, den genauen 
u finden, gegen 0 geht.)

 18.1 zeigt ein bekanntes Beispiel: Anpassen einer Funktion einer einzelnen 
 einige Datenpunkte. Die Beispiele sind Punkte in der (x, y)-Ebene, wobei 
 Wir kennen f nicht, nähern diese aber mit einer Funktion h an, die wir aus 
thesenraum ( auswählen – hier aus der Menge der Polynome wie etwa 
2. Abbildung 18.1(a) zeigt einige Daten mit genauer Anpassung durch eine 
Polynom 0,4x + 3). Die Gerade wird als konsistente Hypothese bezeichnet, 
 allen Daten übereinstimmt. Abbildung 18.1(b) zeigt ein Polynom höheren 
ebenfalls konsistent zu denselben Daten ist. Daraus erkennen wir das erste 
m induktiven Lernen: Wie wählen wir aus mehreren konsistenten Hypothe-
e Variante besteht darin, die einfachste Hypothese auszuwählen, die konsis-
 Daten ist. Dieses Prinzip ist das sogenannte Ockham-Rasiermesser, benannt 
glischen Philosophen William von Ockham aus dem 14. Jahrhundert, der es 

 um gegen alle Arten von Komplikationen scharf zu argumentieren. Es ist 
 Einfachheit zu definieren, doch liegt es auf der Hand, dass ein Polynom 1. 
cher ist als ein Polynom 7. Grades und somit (a) gegenüber (b) zu bevorzugen 
uition werden wir in Abschnitt 18.4.3 noch konkretisieren.

 (a) Beispielpaare (x, f(x)) und eine konsistente, lineare Hypothese. (b) Eine konsistente polynomiale 

x x x x

f(x) f(x) f(x)

b c d
ades für dieselbe Datenmenge. (c) Eine andere Datenmenge, die sich mit einem Polynom 6. Grades 
en annähern lässt. (d) Eine einfache, genau sinusförmige Anpassung an dieselbe Datenmenge.

is zur Schreibweise: Sofern nicht anders angemerkt, indizieren wir mit j die N Beispiele; 
r die Eingabe und yj die Ausgabe. Falls die Eingabe speziell ein Vektor von Attributwer-
innend mit Abschnitt 18.3), verwenden wir xj für das j-te Beispiel und indizieren mit i
ute jedes Beispiels. Die Elemente von xj werden geschrieben als xj,1, xj,2,..., xj,n.
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18.2  Überwachtes Lernen

8.1(c) zeigt eine zweite Datenmenge. Es gibt keine konsistente Gerade für 
enge; vielmehr brauchen wir ein Polynom 6. Grades, um eine genaue Über-

g zu finden. Da es nur sieben Datenpunkte gibt, ist ein Polynom mit sieben 
zweifellos ungeeignet, ein Muster in den Daten zu beschreiben, und wir 
ht, dass es gut verallgemeinert. Abbildung 18.1(c) zeigt auch eine Gerade, die 
inem der Datenpunkte konsistent ist, aber auch für unbekannte Werte von x
are Verallgemeinerung darstellen kann. Im Allgemeinen gibt es einen Kom-

ischen komplexen Hypothesen, die sich den Trainingsdaten gut anpassen, 
eren Hypothesen, die möglicherweise besser verallgemeinern. In Abbildung 
itern wir den Hypothesenraum (, um Polynome sowohl über x als auch 
auben, und finden, dass sich die Daten in (c) exakt durch eine einfache Funk-
m ax + b + c sin(x) annähern lassen. Dies zeigt, wie wichtig die Auswahl 
senraumes ist. Wir sagen, dass ein Lernproblem realisierbar ist, wenn der 

raum die wahre Funktion enthält. Leider können wir nicht immer erkennen, 
enes Lernproblem realisierbar ist, da die wahre Funktion nicht bekannt ist.

 Fällen wird ein Analytiker, der sich ein Problem ansieht, feinstufigere 
ungen über den Hypothesenraum treffen, um – sogar noch bevor irgend-
n bekannt sind – nicht nur festzustellen, ob eine Hypothese möglich oder 
ist, sondern vielmehr, wie wahrscheinlich sie ist. Überwachtes Lernen 
urchführen, indem man die Hypothese h* auswählt, die bei gegebenen 
ahrscheinlichsten ist:

.

sscher Regel ist dies äquivalent zu

.

n wir sagen, dass die A-priori-Wahrscheinlichkeit P(h) für ein Polynom 1. 
es hoch, für ein Polynom 7. Grades niedriger und für Polynome 7. Grades 
scharfen Spikes wie in Abbildung 18.1(b) besonders niedrig ist. Wir lassen 
ch aussehende Funktionen zu, wenn anhand der Daten zu sehen ist, dass 
klich brauchen, doch wir unterdrücken sie gewissermaßen, indem wir 
iedrige A-priori-Wahrscheinlichkeit zuordnen.

te ( nicht die Klasse aller Java-Programme oder Turing-Maschinen sein? 
nn jede berechenbare Funktion durch eine Turing-Maschine dargestellt wer-
 ist das Beste, was wir tun können. Ein Problem bei dieser Vorgehensweise 

die Rechenkomplexität des Lernens nicht berücksichtigt. Es gibt einen Kom-
schen der Ausdruckskraft eines Hypothesenraumes und der Komplexität, 
ypothese in diesem Raum zu finden. Beispielsweise lässt sich die Anpas-
eraden an die Daten recht einfach berechnen; bei einem Polynom höheren 

ies etwas schwieriger; und die Anpassung von Turing-Maschinen ist im All-

Tipp

( )* argmax |
h

h P h Daten
∈

=
(

( ) ( )* argmax |
h

h P Daten h P h
∈

=
(

Tipp
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icht einmal entscheidbar. Einfache Hypothesenräume sind auch aus dem 
evorzugen, weil wir vermutlich h verwenden werden, nachdem wir diese 
lernt haben. Und wenn h eine lineare Funktion ist, lässt sich h(x) garantiert 
chnen, während es bei einem beliebigen Turing-Maschinen-Programm nicht 
r ist, ob die Berechnung terminiert. Aus diesen Gründen hat sich ein Groß-
it zum Lernen auf einfache Repräsentationen konzentriert.



Aus Beispiele

814

18

Wir werden
nicht so ein
Kapitel 8 ge
Sprache ein
während ein
Hypothese 
Logik erster
logik Tausen

18.3 Ler
Die Indukti
reichsten Fo
Hypothesen

18.3.1 Ent

Ein Entsche
Attributwer
zurückgibt. 
rieren uns z
Ausgabe ge
wobei jede B
klassifiziert

Ein Entsche
Tests ausfüh
der Eingabe
möglichen W
zifiziert ein
Entscheidun
(z.B. zur Au
der sich übe

Als Beispiel
einem Resta
für das Zielp
wir als Teil 

1 Wechse

2 Bar: ob

3 Frei/Sa

4 Hungri

5 Gäste: w

6 Preis: d

7 Regen: 
n lernen

 sehen, dass die Abwägung zwischen Ausdruckskraft und Komplexität 
fach ist, wie es zunächst scheint: Wie wir bereits bei Logik erster Stufe in 
sehen haben, kommt es häufig vor, dass sich mit einer ausdrucksstarken 
e einfache Hypothese für die Anpassung an die Daten formulieren lässt, 
e beschränkte Ausdruckskraft der Sprache bedeutet, dass jede konsistente 

sehr komplex sein muss. Zum Beispiel lassen sich die Schachregeln in 
 Stufe auf einer oder zwei Seiten niederschreiben, während bei Aussagen-
de von Seiten erforderlich wären.

nen von Entscheidungsbäumen
on von Entscheidungsbäumen ist eine der einfachsten und doch erfolg-
rmen maschinellen Lernens. Wir beschreiben zuerst die Darstellung – den 
raum – und zeigen dann, wie sich eine gute Hypothese lernen lässt.

scheidungsbäume als Leistungselemente

idungsbaum repräsentiert eine Funktion, die als Eingabe einen Vektor von 
ten übernimmt und eine „Entscheidung“ – einen einzelnen Ausgabewert – 
Die Ein- und Ausgabewerte können diskret oder stetig sein. Wir konzent-
unächst auf Probleme, bei denen die Eingaben diskrete Werte sind und die 
nau zwei mögliche Werte liefert. Dies ist die boolesche Klassifizierung, 
eispieleingabe als true (positives Beispiel) oder false (negatives Beispiel) 

 wird.

idungsbaum gelangt zu seiner Entscheidung, indem er eine Reihe von 
rt. Jeder interne Knoten im Baum entspricht einem Test des Wertes eines 
attribute Ai und die vom Knoten abgehenden Zweige werden mit den 
erten des Attributes Ai = vik beschriftet. Jeder Blattknoten im Baum spe-

en Wert, der durch die Funktion zurückzugeben ist. Die Darstellung als 
gsbaum scheint für Menschen sehr natürlich zu sein; viele Anleitungen 
toreparatur) sind komplett als einziger Entscheidungsbaum geschrieben, 
r Hunderte von Seiten erstreckt.

 erstellen wir einen Entscheidungsbaum, um zu entscheiden, ob man in 
urant auf einen freien Tisch warten soll. Hier ist das Ziel, eine Definition 
rädikat WerdenWarten zu lernen. Zuerst listen wir die Attribute auf, die 

der Eingabe betrachten:

ln: ob es ein geeignetes anderes Restaurant in der Nähe gibt

 das Restaurant einen gemütlichen Barbereich hat, wo man warten kann

ms: freitags und samstags true
g: ob wir hungrig sind

ie viele Menschen im Restaurant sind (Werte sind Keine, Einige oder Voll)

er Preisbereich des Restaurants (€, €€, €€€)

ob es draußen regnet
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18.3  Lernen von Entscheidungsbäumen

erung: ob wir eine Reservierung vorgenommen haben

e Art des Restaurants (französisch, italienisch, Thai, Burger)

tzteWartezeit: die vom Ober geschätzte Wartezeit (0-10 Minuten, 10-30, 
der >60)

e besitzt einen kleinen Satz möglicher Werte; zum Beispiel ist der Wert 
tzteWartezeit keine Ganzzahl, sondern einer der vier diskreten Werte 0-10, 
 oder >60.  Abbildung 18.2 zeigt den Entscheidungsbaum, den einer der 
) normalerweise für diese Domäne einsetzt. Beachten Sie, dass der Baum 

e Preis und Typ ignoriert. Der Baum verarbeitet die Beispiele, indem er an 
beginnt und dem jeweiligen Zweig folgt, bis ein Blattknoten erreicht ist. 
 Beispiel mit Gäste = Voll und GeschätzteWartezeit = 0−10 als positiv 
 (d.h., wir warten auf einen freien Tisch).

 Ein Entscheidungsbaum, der ermittelt, ob wir auf einen freien Tisch warten.

sdruckskraft von Entscheidungsbäumen
her Entscheidungsbaum ist logisch äquivalent der Zusicherung, dass das 
nur dann true ist, wenn die Eingabeattribute einem der Pfade, der zu 

knoten mit dem Wert true führt, entsprechen. In Aussagenlogik geschrie-
ies folgendermaßen aus:

Ziel ⇔ (Pfad1 ∨ Pfad2 ∨ ...).

er Pfad eine Konjunktion von Attribut-Wert-Tests, die erforderlich sind, 
Pfad zu folgen. Somit ist der gesamte Ausdruck äquivalent zur disjunkti-
form (siehe Übung 7.18), was bedeutet, dass sich jede Funktion in Aussa-

Nein  Ja

Nein  Ja

Nein  Ja

Nein  Ja

eine Einige Voll

>60 30–60 10–30 0–10

Nein  Ja

Wechseln?

Hungrig?

Reservierung?

Bar? Regen?

Wechseln?

Gäste?

Frei/Sams?

ein Ja

Nein Ja

Ja

Ja

Nein  Ja

Nein Ja

JaNeinJa

Nein  Ja

JaNein

Geschätzte Wartezeit
815

ch als Entscheidungsbaum ausdrücken lässt. Zum Beispiel lautet der ganz 
in Abbildung 18.2

Pfad = (Gäste = Voll ∧ GeschätzteWartezeit = 0 −10).

es Spektrum von Problemen liefert das Entscheidungsbaumformat ein schö-
tes Ergebnis. Einige Funktionen lassen sich jedoch nicht so prägnant dar-



Aus Beispiele

816

18

stellen. Zum
wenn mehr 
dungsbaum.
geeignet, für
von Funktio
zeigen. Betra
verschieden
verschieden
durch ihre W
2n Zeilen, je
„Antwort“-S
heißt, es gib
men, da sich
sige Zahl. Z
schen Attrib
20 Attribute
sistente Hyp

18.3.3 Ent

Ein Beispiel
wobei x ein 
Ausgabewer
positiven Be
negativen Be

Abbildung 18.3:

Bei-
spiel Alt

x1 Ja

x2 Ja

x3 Nein

x4 Ja

x5 Ja

x6 Nein

x7 Nein

x8 Nein

x9 Nein

x10 Ja

x11 Nein

x12 Ja
n lernen

 Beispiel erfordert die Mehrheitsfunktion, die nur dann true zurückgibt, 
als die Hälfte der Eingaben true sind, einen exponentiell großen Entschei-
 Mit anderen Worten, Entscheidungsbäume sind für einige Funktionen gut 
 andere dagegen nicht. Gibt es irgendeine Repräsentation, die für alle Arten 
nen effizient ist? Leider nein. Wir können dies auf sehr allgemeine Weise 
chten Sie die Menge aller booleschen Funktionen für n Attribute. Wie viele 

e Funktionen befinden sich in dieser Menge? Dies ist genau die Anzahl der 
en Wahrheitstabellen, die wir aufschreiben können, weil die Funktion 

ahrheitstabelle definiert ist. Eine Wahrheitstabelle für n Attribute umfasst 
weils eine Zeile für jede Wertekombination der Attribute. Wir können die 
palte der Tabelle als 2n-Bit-Zahl betrachten, die die Funktion definiert. Das 
t  verschiedene Funktionen (und es gibt mehr als diese Anzahl von Bäu-
 für dieselbe Funktion mehr als ein Baum berechnen lässt.) Dies ist eine rie-
um Beispiel stehen in unserem Restaurantproblem mit lediglich 10 boole-
uten 21024 bzw. etwa 10308 verschiedene Funktionen zur Auswahl. Und bei 
n sind es über 10300.000. Wir brauchen einen genialen Algorithmus, um kon-
othesen in einem solch großen Raum zu finden.

scheidungsbäume per Induktion aus Beispielen ableiten

 für einen booleschen Entscheidungsbaum besteht aus einem (x, y)-Paar, 
Vektor von Werten für die Eingabeattribute und y ein einzelner boolescher 
t ist.  Abbildung 18.3 zeigt eine Trainingsmenge mit zwölf Beispielen. Die 
ispiele sind diejenigen, wo das Ziel WerdenWarten true ist, (x1, x3, ...); die 
ispiele sind diejenigen, wo das Ziel WerdenWarten false ist, (x2, x5, ...).

Eingabeattribute Ziel

Bar Frei Hungrig Gäste Preis Regen Reser. Typ Wart Werden-
Warten

Nein Nein Ja Einige €€€ Nein Ja Franz. 0-10 y1 = Ja

Nein Nein Ja Voll € Nein Nein Thai 30-60 y2 = Nein

Ja Nein Nein Einige € Nein Nein Burger 0-10 y3 = Ja

Nein Ja Ja Voll € Ja Nein Thai 10-30 y4 = Ja

Nein Ja Nein Voll €€€ Nein Ja Franz. >60 y5 = Nein

Ja Nein Ja Einige €€ Ja Ja Ital. 0-10 y6 = Ja

Ja Nein Nein Keine € Ja Nein Burger 0-10 y7 = Nein

Nein Nein Ja Einige €€ Ja Ja Thai 0-10 y8 = Ja

Ja Ja Nein Voll € Ja Nein Burger >60 y9 = Nein

22
n

 Beispiele aus der Restaurantdomäne.

Ja Ja Ja Voll €€€ Nein Ja Ital. 10-30 y10 = Nein

Nein Nein Nein Keine € Nein Nein Thai 0-10 y11 = Nein

Ja Ja Ja Voll € Nein Nein Burger 30-60 y12 = Ja
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18.3  Lernen von Entscheidungsbäumen

n einen Baum haben, der mit den Beispielen konsistent und so klein wie 
 Doch egal wie wir die Größe messen, es ist leider ein nicht handhabbares 
n kleinsten konsistenten Baum zu finden; es gibt keine Möglichkeit,  
ient zu durchsuchen. Allerdings können wir mit einigen einfachen Heuristi-
te Näherungslösung finden: einen kleinen (wenn auch nicht den kleinsten) 
 Baum. Der Algorithmus DECISION-TREE-LEARNING wendet eine gierige Tei-
rschen-Strategie an: immer das wichtigste Attribut zuerst testen. Mit „wich-
en wir ein Attribut, das in der Klassifizierung eines Beispiels den größten 
 verursacht. Auf diese Weise hoffen wir, die korrekte Klassifizierung mit 
n Anzahl an Tests zu erhalten, d.h., alle Pfade im Baum sind kurz und der 
nzes ist flach.

 Aufteilung der Beispiele durch Testen von Attributen. An jedem Knoten zeigen wir die verbleibenden 
Felder) und negativen (dunkle Felder) Beispiele. (a) Aufteilung nach dem Typ bringt uns näher zur 

 zwischen positiven und negativen Beispielen. (b) Aufteilung nach Gästen ist eine sinnvolle Maß-
rscheidung zwischen positiven und negativen Beispielen. Nach der Aufteilung nach Gästen ist Hung-
voller zweiter Test.

g 18.4(a) zeigt, dass Typ ein schlechtes Attribut ist, weil es uns vier mög-
isse bringt, die wiederum dieselbe Anzahl positiver und negativer Bei-
. In  Abbildung 18.4(b) dagegen sehen wir, dass Gäste ein relativ wichti-

 ist, denn wenn sein Wert gleich Keine oder Einige ist, dann erhalten wir 
gen, für die wir definitiv antworten können (Nein bzw. Ja). Ist der Wert 
erhalten wir eine gemischte Menge an Beispielen. Im Allgemeinen ist nach 

ufteilung der Beispiele mit dem ersten Attributtest jedes Ergebnis ein 
heidungsbaum-Lernproblem – mit weniger Beispielen und einem Attribut 
r diese rekursiven Probleme müssen vier Fälle berücksichtigt werden:

ie verbleibenden Beispiele alle positiv (oder alle negativ) sind, sind wir 

22
n
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ir können mit Ja oder Nein antworten. Abbildung 18.4(b) zeigt Beispiele 
 in den Zweigen Keine und Einige.

s einige positive und einige negative Beispiele gibt, wählen Sie das beste 
t für ihre Aufteilung aus. Abbildung 18.4(b) zeigt, wie Hungrig verwendet 
m die verbleibenden Beispiele aufzuteilen.
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eine weiteren Beispiele übrig sind, heißt das, dass für diese Kombination 
tributwerten kein Beispiel beobachtet wurde. Wir geben dann einen Stan-
rt zurück, berechnet aus der Mehrheitsklassifizierung aller Beispiele, die 
onstruieren des übergeordneten Knotens verwendet wurden. Diese wer-
der Variablen parent_examples zurückgegeben.

s keine weiteren Attribute gibt, aber sowohl positive als auch negative Bei-
heißt das, dass diese Beispiele genau dieselbe Beschreibung, aber unter-
iche Klassifizierungen haben. Dies kann passieren, wenn die Daten fehlerhaft 
rrauscht sind, die Domäne nicht deterministisch ist oder wir ein Attribut, das 
spiele unterscheiden würde, nicht beobachten können. In diesem Fall ist es 
en, die Mehrheitsklassifizierung der verbleibenden Beispiele zurückzugeben.

CISION-TREE-LEARNING(examples, attributes, parent_examples) returns 

les ist leer then return PLURALITY-VALUE(parent_examples) 
alle examples haben dieselbe Klassifikation then return  
die Klassifikation 
attributes ist leer then return PLURALITY-VALUE(examples) 

argmaxa ∈ attributes IMPORTANCE(a, examples) 
← ein neuer Entscheidungsbaum mit dem Wurzeltest A 
ach Wert vk von A do 
s ← {e : e ∈ examples and e.A = vk} 
btree ← DECISION-TREE-LEARNING(exs, attributes – A, examples) 
eig zu tree mit Beschriftung (A = vk) und Unterbaum subtree  
nzufügen 
n tree

 Der Entscheidungsbaum-Lernalgorithmus.

 18.5 zeigt den Algorithmus DECISION-TREE-LEARNING. Die Menge der Bei-
ar für die Konstruktion des Baumes entscheidend, im Baum selbst erschei-
piele aber nicht. Ein Baum besteht lediglich aus Tests von Attributen in den 
ten, Werten von Attributen in den Zweigen und Ausgabewerten an den 

 Die Details für IMPORTANCE finden Sie in Abschnitt 18.3.4.  Abbildung 
ie Ausgabe des Lernalgorithmus für unsere Beispieltrainingsmenge. Der 
scheidet sich deutlich vom Originalbaum in Abbildung 18.2. Man könnte 
eßen, dass der Lernalgorithmus keine gute Leistung beim Lernen der korrek-
n gezeigt hat. Das wäre jedoch ein falscher Schluss. Der Lernalgorithmus 
ie Beispiele, nicht die korrekte Funktion, und tatsächlich stimmt seine 
(siehe Abbildung 18.6) nicht mit allen Beispielen überein, sondern ist 
einfacher als der Originalbaum! Der Lernalgorithmus hat keinen Grund, 
gen und Reservierung aufzunehmen, weil er alle Beispiele auch ohne sie 
n kann. Außerdem hat er ein interessantes und zuvor nicht vermutetes Mus-

Der erste Autor wartet am Wochenende auf Thai-Essen. Der Algorithmus 
gsläufig auch Fehler in den Fällen, für die er keine Beispiele gesehen hat. So 
nen Fall gesehen, wo die Wartezeit 0-10 Minuten beträgt, aber das Restau-
 Für einen Fall, wo Hungrig falsch ist, entscheidet der Baum, nicht zu war-
h (Stuart Russel) würde sicher warten. Mit weiteren Trainingsbeispielen 
ernprogramm diesen Fehler korrigieren.
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 Der Entscheidungsbaum, der aus der Trainingsmenge mit zwölf Beispielen induziert wurde.

ie Gefahr, den vom Algorithmus ausgewählten Baum überzuinterpretie-
es mehrere Variablen ähnlicher Wichtigkeit gibt, geschieht die Auswahl 
nen etwas willkürlich: Bei leicht geänderten Eingabebeispielen würde 

andere Variable für die Teilung verwendet werden und der Baum würde 
 anders aussehen. Die durch den Baum berechnete Funktion ist zwar den-

h, jedoch kann die Struktur des Baumes erheblich variieren.

keit eines Lernalgorithmus können wir mit einer Lernkurve bewerten, wie 
ildung 18.7 zu sehen ist. Wir haben 100 Beispiele zur Verfügung, die wir in 
gsmenge und eine Testmenge aufteilen. Mit der Trainingsmenge lernen wir 
ese h und messen ihre Genauigkeit mit der Testmenge. Dabei beginnen wir 
öße der Trainingsmenge von 1 und nehmen jeweils 1 Beispiel bis 99 hinzu. 
ße wiederholen wir die zufällige Aufteilung 20 Mal und bilden den Durch-
en Ergebnissen der 20 Versuche. Die Kurve zeigt, dass die Genauigkeit bei 

 Trainingsmenge zunimmt. (Aus diesem Grund bezeichnet man Lernkur-
s Happy-Graphen.) In diesem Diagramm erreichen wir 95% Genauigkeit 
int, dass sich die Kurve mit mehr Daten weiter verbessern ließe.
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 Eine Lernkurve des Algorithmus zum Lernen eines Entscheidungsbaumes mit 100 zufällig generierten 
r Restaurantdomäne. Jeder Datenpunkt verkörpert den Durchschnitt von 20 Versuchen.
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swahl von Attributtests

rnen von Entscheidungsbäumen verwendete gierige Suche ist darauf aus-
iefe des fertigen Baumes zu minimieren. Die Idee dabei ist, das Attribut 
n, das so weit wie möglich geht, um eine genaue Klassifizierung der Bei-
tzustellen. Ein perfektes Attribut unterteilt die Beispiele in Mengen, die 
oder alle negativ sind. Das Attribut Gäste ist nicht perfekt, aber es ist rela-
wirklich unbrauchbares Attribut, wie etwa Typ, hinterlässt die Beispiel-
 etwa demselben Verhältnis an positiven und negativen Beispielen wie in 
menge.

ir also brauchen, ist eine formale Bewertung von „relativ gut“ und „wirk-
chbar“, und wir können die Funktion IMPORTANCE aus Abbildung 18.5 
eren. Wir verwenden das Konzept des Informationsgewinns, das als Entro-
t ist, der grundlegenden Größe in der Informationstheorie (Shannon und 
9).

 ein Maß für die Unbestimmtheit einer Zufallsvariablen; Informations-
tspricht einer Verringerung der Entropie. Eine Zufallsvariable mit nur 

gen Wert – eine Münze, die immer auf Kopf fällt – besitzt keine Unbe-
und somit ist ihre Entropie als null definiert; wir erhalten folglich keine 
en, indem wir ihren Wert beobachten. Beim Werfen einer fairen Münze 
f oder Zahl, 0 oder 1, gleichwahrscheinlich und wir werden bald zeigen, 
 „1 Bit“ Entropie zählt. Das Werfen eines fairen vierseitigen „Würfels“ hat 
ie, da 2 Bit erforderlich sind, um eine der vier gleichwahrscheinlichen 
zu beschreiben. Betrachten Sie nun eine unfaire Münze, die in 99% der 
zeigt. Intuitiv hat diese Münze weniger Unbestimmtheit als die faire 
nn wir Kopf raten, liegen wir nur in 1% der Fälle falsch – sodass wir ihr 
maß zuordnen, das zwar nahe null liegt, aber positiv ist. Im Allgemeinen 

opie einer Zufallsvariablen V mit den Werten vk, die jeweils die Wahr-
eit P(vk) haben, definiert als

.

überprüfen, dass die Entropie eines fairen Münzwurfes tatsächlich 1 Bit ist:

H(Fair) = −(0,5 log2 0,5 + 0,5 log2 0,5) = 1.

ünze gezinkt wird, um 99% Kopf zu liefern, erhalten wir

(Gezinkt) = −(0,99 log2 0,99 + 0,01 log2 0,01) ≈ 0,08 Bit.

mäßig, B(q) als Entropie einer booleschen Zufallsvariablen zu definieren, 
Wahrscheinlichkeit q true ist:

B(q) = −(q log2 q + (1 − q) log2 (1 − q)).

( ) ( )
( )

( ) ( )2 2

1
ntropie: log logk k k

kk k

H V P v P v P v
P v

= =−∑ ∑
Gezinkt) = B(0,99) ≈ 0,08. Kommen wir nun zum Lernen des Entschei-
s zurück. Wenn eine Trainingsmenge p positive Beispiele und n negative 
thält, berechnet sich die Entropie des Zielattributes der gesamten Menge zu

.( )
p

H Ziel B
p n

⎛ ⎞
⎜ ⎟=

+⎝ ⎠
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ant-Trainingsmenge in Abbildung 18.3 hat p = n = 6, die entsprechende 
 demnach B(0,5) oder genau 1 Bit. Ein Test für ein einzelnes Attribut A lie-
licherweise nur einen Teil dieses 1 Bit. Wie viel das ist, können wir genau 

nn wir uns die verbleibende Entropie nach dem Attributtest ansehen.

 A mit d verschiedenen Werten teilt die Trainingsmenge E in die Teilmen-

d. Jede Teilmenge Ek enthält pk positive und nk negative Beispiele. Wenn 
sem Zweig folgen, brauchen wir zusätzliche B(pk /(pk + nk)) Informations-
 Frage zu beantworten. Ein zufällig aus der Trainingsmenge ausgewähltes 
den k-ten Wert für das Attribut mit der Wahrscheinlichkeit (pk + nk)/(p + n), 
rwartete restliche Entropie nach dem Testen des Attributes A

tionsgewinn aus dem Attributtest von A ist die erwartete Reduzierung der 

.

t Gewinn(A) genau das, was wir für die Implementierung der Funktion 
 benötigen. Wenn wir wieder die in Abbildung 18.4 betrachteten Attribute 
, erhalten wir

.

gt unsere Intuition, dass Gäste ein besseres Attribut für die Aufteilung ist. 
hat Gäste den höchsten Gewinn aller Attribute und würde durch den 

s zum Lernen des Entscheidungsbaumes als Wurzel ausgewählt.

allgemeinerung und Überanpassung

ten Problemen generiert der Algorithmus DECISION-TREE-LEARNING einen 
, obwohl eigentlich gar kein Muster zu finden ist. Betrachten Sie das Prob-

agen zu wollen, ob beim Werfen eines Würfels das Ergebnis 6 erscheint oder 
en Sie an, dass die Experimente mit verschiedenen Würfeln durchgeführt 
 die Attribute, die jedes Trainingsbeispiel beschreiben, auch die Farbe des 

( )
1
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d

k k k
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n Gewicht, den Zeitpunkt des Wurfes und ob die Experimentatoren ihre Fin-
 haben angeben. Wenn die Würfel fair sind, wäre es richtig, einen Baum mit 
lnen Knoten zu lernen, der „Nein“ sagt. Der Algorithmus DECISION-TREE-
eift jedoch jedes Muster auf, das er in der Eingabe finden kann. Wenn sich 
 dass es zwei Würfe eines 7 Gramm schweren blauen Würfels mit gekreuzten 
 und beide das Ergebnis 6 liefern, konstruiert der Algorithmus eventuell 
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er in diesem Fall 6 vorhersagt. Dieses Problem heißt Überanpassung (Over-
 allgemeines Phänomen tritt Überanpassung bei allen Lernarten auf, selbst 
ielfunktion überhaupt nicht zufällig ist. In Abbildung 18.1(b) und (c) sind 
ngen der Daten durch Polynomfunktionen zu sehen. Überanpassung tritt 

icher auf, wenn der Hypothesenraum und die Anzahl der Eingabeattribute 
und weniger wahrscheinlich, wenn wir die Anzahl der Trainingsbeispiele 

idungsbäume lässt sich eine Überanpassung mit der sogenannten Kürzung 
idungsbaumes bekämpfen. Dieses Verfahren entfernt Knoten, die nicht 
h relevant sind. Wir beginnen mit einem vollständigen Baum, wie ihn DECI-
EARNING generiert, und suchen dann nach einem Testknoten, der nur Blatt-
achfolger hat. Wenn der Test irrelevant zu sein scheint – d.h. nur Rauschen 
 erkennt –, eliminieren wir den Test und ersetzen ihn durch einen Blattkno-
rozess wiederholen wir, wobei wir jeden Test mit ausschließlich Blattnach-
chten, bis die einzelnen Zweige entweder gekürzt oder in der bestehenden 
alten werden.

n wir nun, ob ein Knoten ein irrelevantes Attribut testet? Angenommen, 
n uns bei einem Knoten, der aus p positiven und n negativen Beispielen 
nn das Attribut irrelevant ist, erwarten wir, dass es die Beispiele in Teil-
teilt, die jeweils ungefähr den gleichen Anteil an positiven Beispielen wie 

enge haben – p/(p + n) –, und somit der Informationsgewinn nahe null 
Der Informationsgewinn ist folglich ein guter Anhaltspunkt für Irrelevanz. 
e Größe sollten wir als Informationsgewinn fordern, um nach einem 

 Attribut aufzuteilen?

 lässt sich mithilfe eines statistischen Signifikanztestes beantworten. Ein 
est nimmt zunächst an, dass es kein zugrundeliegendes Muster gibt (die 
Nullhypothese). Dann werden die eigentlichen Daten analysiert, um das 
berechnen, wie weit sie von einem perfekten Fehlen eines Musters abwei-
 der Grad der Abweichung statistisch unwahrscheinlich ist (normaler-
runter eine Wahrscheinlichkeit von 5% oder weniger zu verstehen), gilt 
r Beweis für das Vorhandensein eines signifikanten Musters in den Daten. 
erden die Wahrscheinlichkeiten aus Standardverteilungen des Abwei-

ges, den man in zufällig erhobenen Stichproben erwarten würde.

all besagt die Nullhypothese, dass das Attribut irrelevant ist und folglich 
tionsgewinn für eine unendlich große Probe null sein wird. Wir müssen 
einlichkeit berechnen, mit der eine Probe der Größe v = n + p unter der 

ese die beobachtete Abweichung von der erwarteten Verteilung der positi-
ativen Beispiele zeigen wird. Die Abweichung können wir messen, indem 
chlichen Anzahlen von positiven und negativen Beispielen in jeder Teil-
d nk mit den erwarteten Anzahlen  und  vergleichen und echte Irrele-
en:

ˆ
kp ˆ

kn
     .

n ist grundsätzlich positiv, außer in dem unwahrscheinlichen Fall, in dem alle Ver-
enau gleich sind (siehe Übung 18.7).

ˆ k k
k

p n
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p n
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hes Maß der Gesamtabweichung ist gegeben mit:

.

ullhypothese ist der Wert von Δ entsprechend der χ2 (Chi-Quadrat)-Vertei-
 1 Freiheitsgraden verteilt. Mit einer χ2-Tabelle oder einer Standardroutine 

atistikbibliothek lässt sich feststellen, ob ein bestimmter Δ-Wert die Null-
estätigt oder abweist. Nehmen Sie als Beispiel das Restaurantattribut Typ
ten und somit vier Freiheitsgraden. Ein Wert von Δ = 7,82 oder mehr würde 
othese auf dem 5%-Niveau zurückweisen (und ein Wert von Δ = 11,35 oder 
m 1%-Niveau). In Übung 18.10 haben Sie die Aufgabe, den Algorithmus 
EE-LEARNING zu erweitern, um diese Form der Kürzung – die sogenannte 
– zu implementieren. Fehler in den Beschriftungen der Beispiele – wie etwa 
 (x, Ja), das (x, Nein) sein sollte – führen zu einem linearen Ansteigen des 
hlers, während Fehler in den Beschreibungen der Beispiele – wie etwa 
enn es eigentlich Preis = €€ heißen müsste – einen asymptotischen Effekt 
sich verschlimmert, wenn der Baum in kleinere Mengen zerlegt wird. 
ume bieten eine deutlich bessere Leistung als ungekürzte Bäume, wenn die 
viel Rauschen enthalten. Außerdem sind die gekürzten Bäume oftmals 
leiner und damit einfacher zu verstehen.

s noch eine Warnung: Da χ2-Kürzung und Informationsgewinn einander ähn-
n, stellt sich die Frage, ob man sie mit einem als frühes Stoppen bezeichne-
ombinieren kann – das Generieren von Knoten im Algorithmus für den Ent-
aum stoppen lassen, wenn es kein gutes Attribut mehr für die Aufteilung 
sich die ganze Mühe zu machen, Knoten zu generieren und sie dann wegzu-
lematisch beim frühen Stoppen ist, dass wir dann keine Situationen mehr 
nnen, in denen es nicht ein gutes Attribut gibt, aber Kombinationen von 

xistieren, die informativ sind. Betrachten Sie zum Beispiel die XOR-Funktion 
ären Attributen. Wenn es ungefähr gleich viele Beispiele für alle vier Kombi-
n Eingabewerten gibt, ist kein Attribut informativ. Dennoch ist es richtig, 
 der Attribute (egal nach welchem) aufzuteilen und dann auf der zweiten 

ative Aufteilungen zu erhalten. Frühes Stoppen verpasst dies, doch Gene-
ann-Kürzen bekommt es korrekt in den Griff.

 Anwendbarkeit von Entscheidungsbäumen erweitern

cheidungsbaum-Induktion auf eine breitere Vielfalt von Problemen anwen-
en, müssen mehrere Aspekte betrachtet werden. Einige davon erwähnen wir 
m besten ist es, wenn Sie sich anhand der entsprechenden Übungen einge-
er Materie vertraut machen.

 Daten: In vielen Domänen sind nicht alle Attributwerte für jedes Beispiel 

( ) ( )2 2
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Die Werte wurden vielleicht nicht aufgezeichnet oder ihre Ermittlung war 
Daraus können zwei Probleme entstehen: Erstens, wie kann man für einen 
igen Entscheidungsbaum ein Beispiel klassifizieren, für das eines der Test-
fehlt? Zweitens, wie sollte man die Formel für den Informationsgewinn 
, wenn einige Beispiele unbekannte Werte für das Attribut haben? Diese 
erden in Übung 18.11 aufgegriffen.
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tige Attribute: Wenn ein Attribut mehrere mögliche Werte hat, gibt das 
en Informationsgewinn einen ungeeigneten Hinweis darauf, wie nützlich 
ut ist. Im Extremfall hat ein Attribut wie etwa GenaueZeit für jedes Bei-
n anderen Wert. In diesem Fall ist jede Untermenge der Beispiele eine ein-
e Menge (engl. Singleton) mit eindeutiger Klassifizierung, sodass das Maß 
formationsgewinn für dieses Attribut den höchsten Wert hätte. Jedoch ist 
rscheinlich, dass diese Teilung zuerst ausgewählt wird, um den besten 

 liefern. Eine Lösung besteht darin, das Gewinnverhältnis zu verwenden 
8.12). Alternativ kann man einen booleschen Test der Form A = vk erlau-
 nur genau einen der möglichen Werte für ein Attribut herauszugreifen und 
ibenden Werte einem eventuell später im Baum erfolgenden Test zu über-

nd ganzzahlige Eingabeattribute: Stetige oder ganzzahlige Attribute, wie 
e und Gewicht, haben eine unendliche Menge möglicher Werte. Anstatt 

h viele Zweige zu erzeugen, findet der Entscheidungsbaum-Lernalgorith-
alerweise den Aufteilungspunkt, der den höchsten Informationsgewinn 
ispielsweise könnte es für einen bestimmten Knoten im Baum die meis-
ationen erbringen, auf Gewicht > 160 zu testen. Es gibt effiziente Metho-

gute Aufteilungspunkte zu finden: Zunächst sortiert man die Werte des 
s und betrachtet dann nur die Aufteilungspunkte, die in sortierter Reihen-
schen zwei Beispielen liegen und verschiedenen Klassifizierungen ange-
hrend man die laufenden Summen der positiven und negativen Beispiele 
Seite des Aufteilungspunktes verfolgt. Das Aufteilen ist der aufwändigste 
r Anwendungen für das Lernen von Entscheidungsbäumen.

rtige Ausgabeattribute: Wenn wir versuchen, einen numerischen Wert 
sagen, wie etwa den Preis einer Wohnung, brauchen wir statt eines Klassi-
sbaumes einen Regressionsbaum. Ein solcher Baum hat an jedem Blatt 
are Funktion einer Untermenge numerischer Attribute statt eines einzel-
es. Beispielsweise könnte der Zweig für Wohnungen mit zwei Schlafzim-
 einer linearen Funktion für Wohnfläche, Anzahl der Badezimmer und 
nittliches Einkommen im Wohnviertel enden. Der Lernalgorithmus muss 
en, wann die Aufteilung beendet werden soll, und auf die verbleibenden 

 eine lineare Regression (siehe Abschnitt 18.6) anwenden.

idungsbaum-Lernsystem für Anwendungen aus der realen Welt muss in der 
le diese Probleme zu verarbeiten. Die Verarbeitung stetigwertiger Variablen 
s wichtig, weil sowohl physische als auch finanzielle Prozesse numerische 
erfügung stellen. Es wurden mehrere kommerzielle Pakete entwickelt, die 
en erfüllen, und sie wurden eingesetzt, um Tausende Systeme für die Praxis 
 In vielen Industrie- und Wirtschaftsbereichen probiert man oftmals als Ers-
dungsbäume aus, wenn aus einer Datenmenge eine Klassifizierungsme-
rahieren ist. Eine wichtige Eigenschaft von Entscheidungsbäumen ist, dass 
den Grund für die Ausgabe des Lernalgorithmus verstehen kann. (Dies ist 
iche Forderung für finanzielle Entscheidungen, die Antidiskriminierungs-
erliegen.) Dies ist eine Eigenschaft, die bestimmte andere Darstellungen wie 
l neuronale Netze nicht aufweisen.
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18.4  Die beste Hypothese bewerten und auswählen

 beste Hypothese bewerten und auswählen
 eine Hypothese lernen, die sich den zukünftigen Daten am besten anpasst. 
kret umzusetzen, müssen wir „zukünftige Daten“ und „am besten“ definie-
fen die Stationaritätsannahme: Es gibt eine Wahrscheinlichkeitsverteilung 
len, die über die Zeit hinweg stationär bleibt. Jeder Beispieldatenpunkt ist 
hn sehen) eine Zufallsvariable Ej, deren beobachteter Wert ej = (xj, vj ) als 
aus der Verteilung entnommen wird und unabhängig von den vorherigen 
st:

P(Ej | Ej−1, Ej−2, . . .) = P(Ej).

tzt jedes Beispiel eine identische A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung:

P(Ej) = P(Ej−1) = P(Ej−2 ) = ...

ie diese Annahmen erfüllen, werden als unabhängig und identisch verteilt
oder englisch i.i.d. für independent and identically distributed) bezeich-
.v.-Annahme verbindet die Vergangenheit mit der Zukunft; ohne eine der-
ndung lässt sich nichts garantieren – die Zukunft könnte alles sein. (Wir 
r, dass Lernen trotzdem stattfinden kann, wenn es in der Verteilung lang-
ungen gibt.)

 Schritt ist zu klären, was unter „beste Anpassung“ zu verstehen ist. Wir 
ie Fehlerrate einer Hypothese als Anteil der Fehler, die sie macht – d.h. 

 ≠ y für ein (x, y)-Beispiel auftritt. Nur weil eine Hypothese h eine geringe 
ür die Trainingsmenge aufweist, heißt das nicht, dass sie gut verallgemei-
ofessor weiß, dass eine Prüfung kein genaues Bild von der Leistung der 
iefert, wenn die Prüfungsfragen vorab bekannt sind. Bei Hypothesen ist es 

 eine genaue Bewertung einer Hypothese zu erhalten, müssen wir sie auf 
e von Beispielen testen, die sie noch nicht gesehen hat. Der einfachste 
de bereits erwähnt: zufälliges Aufteilen der verfügbaren Daten in eine Trai-
, aus der der Lernalgorithmus h erzeugt wird, und eine Testmenge, auf der 
keit von h ausgewertet wird. Diese auch als wahre Kreuzvalidierung

 Methode weist den Nachteil auf, dass sie nicht mit allen verfügbaren 
tet. Denn wenn wir die Hälfte der Daten für die Testmenge verwenden, 
ir nur mit der Hälfte der Daten und erhalten möglicherweise eine schwa-
ese. Reservieren wir andererseits nur 10% der Daten für die Testmenge, 
ewertung der tatsächlichen Genauigkeit aufgrund statistischer Zufälle 
fallen.

 k-fachen Kreuzvalidierung lässt sich mehr aus den Daten herausholen 
h eine genaue Schätzung erhalten. Dabei erfüllt jedes Beispiel eine Dop-
 – als Trainingsdaten und als Testdaten. Zunächst teilen wir die Daten in k
mengen auf. Dann führen wir k Lernrunden aus, wobei in jeder Runde 1/k
ls Testmenge vorgehalten wird und die übrigen Beispiele als Trainings-
825

n. Die gemittelte Bewertung der Testmenge aus k Runden sollte dann eine 
chätzung liefern als eine Einzelwertung. Übliche Werte für k sind 5 und 10 
 für eine Schätzung, die statistisch wahrscheinlich genau ist, zum Preis 
is zehnmal längeren Rechenzeit. Der Spezialfall mit k = n wird auch als 

Out-Kreuzvalidierung (kurz LOOCV von engl. Leave-One-Out Cross Vali-
ichnet.
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icher Anstrengungen von Statistik-Methodikern entkräften Benutzer häu-
ebnisse, indem sie versehentlich einen Blick auf ihre Testdaten werfen 
as kann wie folgt passieren: Ein Lernalgorithmus besitzt verschiedene 
it denen sich sein Verhalten optimieren lässt – um zum Beispiel verschie-
cheidungskriterien für die Auswahl des nächsten Attributes beim Lernen 
eidungsbaumes festzulegen. Der Forscher generiert Hypothesen für meh-
hiedliche Einstellungen der Knöpfe, misst ihre Fehlerraten für die Test-
meldet die Fehlerrate der besten Hypothese. Doch leider hat dabei Peeking 
n! Der Grund dafür liegt darin, dass er die Hypothese nach der Fehlerrate 
menge ausgewählt hat, sodass Informationen über die Testmenge in den 
mus eingeflossen sind.

bt sich daraus, dass die Leistung der Testmenge sowohl für die Auswahl als 
 Bewertung einer Hypothese herangezogen wird. Um dies zu vermeiden, 
ie Testmenge wirklich außen vor lassen – wegschließen, bis der Lernprozess 
st und man einfach nur noch eine unabhängige Bewertung der letzten Hypo-
möchte. (Und sollten Ihnen dann die Ergebnisse nicht gefallen, müssen Sie 
men neue Testmenge erzeugen und ausschließen, falls Sie zurückgehen und 

 Hypothese suchen möchten.) Wenn die Testmenge weggeschlossen ist, Sie 
m die Leistung von unbekannten Daten messen möchten, um eine gute 
uszuwählen, teilen Sie die verfügbaren Daten (ohne die Testmenge) in eine 
nge und eine Validierungsmenge auf. Der nächste Abschnitt zeigt, wie Sie 
 Validierungsmengen einen guten Kompromiss zwischen Hypothesenkom-
 Anpassungsgüte erreichen.

dellauswahl: Komplexität gegenüber Anpassungsgüte

g 18.1 haben wir gezeigt, dass sich Polynome höheren Grades zwar besser an 
sdaten anpassen können, doch bei zu hohem Grad eine Überanpassung statt-
ie Leistung mit Validierungsdaten schlecht ist. Die Auswahl des Polynom-
 Problem der Modellauswahl. Die Aufgabe, die beste Hypothese zu finden, 

sich als zwei Aufgaben vorstellen: Die Modellauswahl definiert den Hypo-
und die Optimierung findet dann die beste Hypothese in diesem Raum.

bschnitt erläutern wir, wie Sie unter den Modellen auswählen, die nach 
 parametrisiert sind. Zum Beispiel haben wir bei Polynomen size = 1 für 
ktionen, size = 2 für quadratische Funktionen usw. Für Entscheidungs-
 sich als Größe die Anzahl der Knoten im Baum angeben. In allen Fällen 
r den Wert des Parameters size finden, der den besten Kompromiss zwi-
anpassung und Überanpassung sowie die beste Genauigkeit in Bezug auf 
ge liefert.

g 18.8 zeigt einen Algorithmus, der Modellauswahl und Optimierung rea-
andelt sich um einen Wrapper, der einen Lernalgorithmus als Argument 

(zum Beispiel DECISION-TREE-LEARNING). Der Wrapper listet die Modelle 
 Parameter – size – auf. Für jede Größe berechnet er mithilfe von Kreuz-
in Bezug auf Learner die mittlere Fehlerrate für die Trainings- und Test-
r beginnen mit dem kleinsten, einfachsten Modell (das wahrscheinlich 
npassung an die Daten ergibt) und betrachten in jedem Durchlauf schritt-
lexere Modelle, bis die Modelle eine Überanpassung zeigen. 
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18.4  Die beste Hypothese bewerten und auswählen

OSS-VALIDATION-WRAPPER(Learner, k, examples) returns eine Hypothese 

iables: errT, ein durch size indiziertes Array, das Fehlerraten 
                   für die Trainingsmenge speichert 
        errV, ein durch size indiziertes Array, das Fehlerraten 
                   für die Validierungsmenge speichert 
= 1 to ∞ do 
ze], errV[size] ← CROSS-VALIDATION(Learner, size, k, examples) 
 konvergiert hat then do 
size ← der Wert von size mit minimalem errV[size] 
n Learner(best_size, examples) 
_________________________________________________________________ 

OSS-VALIDATION(Learner, size, k, examples) returns zwei Werte: 
ttlere Fehlerrate der Trainingsmenge und  
ttlere Fehlerrate der Validierungsmenge 

 ← 0; fold_errV ← 0 
= 1 to k do 
g_set, validation_set ← PARTITION(examples, fold, k) 
arner(size, training_set) 
rT ← fold_errT + ERROR-RATE(h, training_set) 
rV ← fold_errV + ERROR-RATE(h, validation_set) 
ld_errT/k, fold_errV/k

 Ein Algorithmus zur Auswahl des Modells, das die niedrigste Fehlerrate bei Validierungsdaten auf-
den Modelle zunehmender Komplexität erstellt und das Modell mit der besten empirischen Fehlerrate 
ngsdaten ausgewählt. Hier bedeutet errT die mittlere Fehlerrate für die Trainingsdaten und errV die 
te für die Validierungsdaten. Learner(size, examples) gibt eine Hypothese zurück, deren Komplexi-
rameter size festgelegt ist und die mit den Beispielen trainiert wurde. PARTITION(examples, fold, k) 
e in zwei Teilmengen auf: eine Validierungsmenge der Größe N/k und eine Trainingsmenge mit allen 
len. Die Aufteilung unterscheidet sich für jeden Wert von fold.

g 18.9 zeigt typische Kurven: Der Fehler der Trainingsmenge nimmt mono-
ohl es im Allgemeinen eine leicht zufällige Variation geben kann), wäh-
ehler der Validierungsmenge zunächst zurückgeht und dann wieder 
nn das Modell in den Bereich der Überanpassung kommt. Die Prozedur 
lidierung greift den size-Wert mit dem geringsten Fehler der Validierungs-
us; das ist der unterste Teil der U-förmigen Kurve. Dann generieren wir 
ese dieses size-Wertes mit allen Daten (ohne irgendwelche Daten auszu-

Natürlich sollten wir schließlich die zurückgegebene Hypothese an einer 
estmenge bewerten. Dieser Ansatz setzt voraus, dass der Lernalgorithmus 
eter – size – übernimmt und eine Hypothese dieser Größe zurückgibt. Wie 
hnt, kann die Größe beim Lernen von Entscheidungsbäumen die Anzahl 
sein. Wir können DECISION-TREE-LEARNER so modifizieren, dass der Algo-
 Anzahl der Knoten als Eingabe übernimmt, den Baum für Breitensuche 
r Tiefensuche erstellt (aber auf jeder Ebene trotzdem das Attribut mit dem 
827

winn auswählt) und anhält, wenn er die gewünschte Anzahl von Knoten 



Aus Beispiele

828

18

Abbildung 18.9:
gige Linie) für u
asymptotisch ge
den Baum mit d

18.4.2 Von

Bislang hab
als die Fehl
Problem, E-
schlimmer, 
tige Nachric
ärgerliche S
1%, die bei 
eine Klassif
meisten die
sollten Ents
rithmen. Be
einer Verlus
Größe des N
rekte Antwo

L(x, y, ) =
                   −

Dies ist die 
die vereinfa
Kapitels ver
einen Brief v
zieren, doch
zu klassifizi

L

ŷ
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 Fehlerraten bei Trainingsdaten (untere, gestrichelte Linie) und Validierungsdaten (obere, durchgän-
nterschiedlich große Entscheidungsbäume. Wir halten an, wenn die Fehlerrate der Trainingsmenge 
gen null geht, und wählen dann den Baum mit minimaler Fehlerrate für die Validierungsmenge – hier 
er Größe von 7 Knoten.

 Fehlerraten zum Verlust

en wir versucht, die Fehlerrate zu minimieren. Das ist zweifellos besser, 
errate zu maximieren, ist aber nur die halbe Wahrheit. Betrachten Sie das 
Mail-Nachrichten als Spam oder Nicht-Spam zu klassifizieren. Es ist 
Nicht-Spam als Spam zu klassifizieren (und dadurch eventuell eine wich-
ht zu verpassen), als Spam als Nicht-Spam zu klassifizieren (was einige 
ekunden beschert). Eine Klassifizierungsfunktion mit einer Fehlerrate von 
fast allen Fehlern Spam als Nicht-Spam klassifiziert, wäre also besser als 
izierungsfunktion mit einer Fehlerrate von lediglich 0,5%, die bei den 
ser Fehler Nicht-Spam als Spam klassifiziert. Wie Kapitel 16 gezeigt hat, 
cheider den erwarteten Nutzen maximieren. Das Gleiche gilt für Lernalgo-
im maschinellen Lernen hat es sich eingebürgert, den Nutzen mithilfe 
tfunktion auszudrücken. Die Verlustfunktion L(x, y, ) ist definiert als die 
utzens, der durch Vorhersage von h(x) = y verloren geht, wenn die kor-
rt f(x) = y lautet:

 Nutzen(Ergebnis der Verwendung von y bei gegebener Eingabe x) 
 Nutzen(Ergebnis der Verwendung von  bei gegebener Eingabe x).

ganz allgemeine Formulierung der Verlustfunktion. Gebräuchlich ist auch 
chte Version L(y, ), die unabhängig von x ist und die wir im Rest dieses 
wenden. Das bedeutet, wir können nicht entscheiden, ob es schlechter ist, 
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on Mutter als einen Brief von unserem nervigen Cousin falsch zu klassifi-
 wir können sagen, dass es zehnmal schlechter ist, Nicht-Spam als Spam 
eren, als umgekehrt:

(Spam, Nicht−Spam) = 1,     L(Nicht−Spam, Spam) = 10.



Beachten Si
wenn Sie g
einen Verslu
daten ist die
h(x) = 137,0
gemeinen si
zept implem
das Quadrat
sind, die Fe
die einen Ve
ten Werten 

Abso

 Qua

 0/1-V

Der lernend
die Hypothe
gabe-Paare m
eine A-prio
ren. Es sei %
ralisierungs

und die bes
rungsverlus

Da P(x, y) ni
lich mit eine

Die geschätz
Verlust:

Es gibt vier 
Nichtrealisie
nicht realisi
vorliegen, da
verschieden
wenn diese 
thesen liefer
den Vorauss
18.4  Die beste Hypothese bewerten und auswählen

e, dass L(y, ) immer null ist. Gemäß Definition gibt es keinen Verlust, 
enau richtig raten. Für Funktionen mit diskreten Ausgaben können wir 
stwert für jede mögliche falsche Klassifizierung auflisten, für Realzahl-
s jedoch nicht möglich. Wenn f(x) gleich 137,035999 ist, könnten wir mit 
36 recht zufrieden sein, doch stellt sich die Frage, wie zufrieden? Im All-

nd kleine Fehler besser als größere; zwei Funktionen, die das gleiche Kon-
entieren, sind der absolute Wert der Differenz (namens L1-Verlust) und 

 der Differenz (namens L2-Verlust). Wenn wir mit dem Konzept zufrieden 
hlerrate zu minimieren, können wir die L0/1-Verlustfunktion verwenden, 
rlust von 1 für eine falsche Antwort hat und sich für Ausgaben mit diskre-

eignet:

luter Wertverlust: L1(y, ) = |y − | 
drierter Wertverlust: L2(y, ) = (y − )2 

erlust: L0/1(y, ) = 0, wenn y = , sonst 1.

e Agent kann theoretisch seinen erwarteten Nutzen maximieren, indem er 
se wählt, die den erwarteten Verlust über alle ihm präsentierten Ein-/Aus-
inimiert. Es ist bedeutungslos, über diese Erwartung zu sprechen, ohne 

ri-Wahrscheinlichkeitsverteilung P(X, Y) über den Beispielen zu definie-
 die Menge aller möglichen Ein-/Ausgabe-Beispiele. Der erwartete Gene-

verlust für eine Hypothese h (in Bezug auf die Verlustfunktion L) beträgt

te Hypothese h* ist diejenige mit dem minimalen erwarteten Generalisie-
t:

cht bekannt ist, kann der lernende Agent den Generalisierungsverlust ledig-
m empirischen Verlust auf einer Menge von Beispielen E abschätzen:

te beste Hypothese h* ist dann diejenige mit dem minimalen empirischen 

.

Gründe, warum sich h* von der wahren Funktion f unterscheiden kann: 
rbarkeit, Varianz, Rauschen und Berechnungskomplexität. Erstens kann f

ŷ

ŷ ŷ

ŷ ŷ

ŷ ŷ
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erbar – eventuell nicht in ( enthalten – sein oder in einer derartigen Weise 
ss andere Hypothesen bevorzugt werden. Zweitens gibt ein Lernalgorithmus 

e Hypothesen für unterschiedliche Mengen von Beispielen zurück, selbst 
Mengen aus derselben wahren Funktion f bezogen werden, und diese Hypo-
n verschiedene Voraussagen für neue Beispiele. Je höher die Varianz unter 
agen ist, desto höher ist die Wahrscheinlichkeit für einen signifikanten Feh-
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lbst wenn das Problem realisierbar ist, gibt es eine zufällige Varianz, wobei 
rianz gegen null geht, wenn die Anzahl der Trainingbeispiele zunimmt. Drit-
ichtdeterministisch oder verrauscht sein – für jedes Auftreten von x werden 
rschiedene Werte für f(x) zurückgegeben. Gemäß Definition lässt sich Rau-
vorhersagen; in vielen Fällen tritt es auf, weil die beobachteten Beschriftun-
ebnis von Attributen der Umgebung sind, die in x nicht aufgelistet sind. Und 
ßlich ( komplex ist, ist es rechentechnisch eventuell nicht möglich, den 
pothesenraum systematisch zu durchsuchen. Hier können wir bestenfalls 
uche durchführen (Hill-Climbing oder gierige Suche), die nur einen Teil des 

ersucht. Damit erhalten wir einen Annäherungsfehler. Kombiniert man die 
n, bleibt die Schätzung einer Annäherung der wahren Funktion f übrig.

he Methoden in der Statistik und frühe Arbeiten zum maschinellen Ler-
sich auf Lernen in kleinem Umfang konzentriert, wobei die Anzahl der 
ispiele von Dutzenden bis zu wenigen Tausenden reichte. Hier stammt der 
ungsfehler vor allem vom Annäherungsfehler, nicht die wahre Funktion f
senraum zu haben, und vom Schätzungsfehler, wenn nicht genügend Trai-
le vorliegen, um die Varianz zu begrenzen. In den letzten Jahren hat sich 
unkt auf das Lernen im großen Maßstab mit oftmals Millionen von Bei-
choben. Hier wird der Generalisierungsfehler durch die rechentechni-
en dominiert: Es gibt genügend Daten und ein genügend umfangreiches 
ass wir eine Hypothese h finden könnten, die sehr nahe an der wahren 
iegt, die Berechnung der Suche jedoch zu komplex ist, sodass wir uns mit 
timalen Annäherung begnügen.

ularisierung

.4.1 hat erläutert, wie die Modellauswahl mit Kreuzvalidierung in Bezug auf 
röße erfolgt. Alternativ kann man nach einer Hypothese suchen, die direkt 
te Summe des empirischen Verlustes und die Komplexität der Hypothese 
as wir als die Gesamtkosten bezeichnen:

n(h) = EmpVerlust(h) + λ Komplexität(h) 

.

Parameter λ eine positive Zahl, die als Konvertierungsfaktor zwischen Ver-
pothesenkomplexität dient (die schließlich nicht auf der gleichen Skala 

erden). Dieser Ansatz fasst Verlust und Komplexität zu einer Metrik zusam-
 wir die beste Hypothese auf einmal finden können. Leider brauchen wir 
ch eine Kreuzvalidierungssuche, um die Hypothese zu finden, die am bes-
meinert. Dieses Mal geschieht dies aber mit verschiedenen Werten von λ
it size. Wir wählen den Wert von λ aus, der uns die beste Bewertung für die 
menge liefert.

( )argmin
h

Kosten h
∈(
ess der expliziten Bestrafung komplexer Hypothesen bezeichnet man als 
ung (da er nach einer regelmäßigeren – oder weniger komplexen – Funk-
Für die Kostenfunktion müssen wir jedoch zwei Festlegungen treffen: die 
ion und das Komplexitätsmaß, das als Regularisierungsfunktion bezeichnet 
uswahl der Regularisierungsfunktion hängt vom Hypothesenraum ab. Zum 
eine gute Regularisierungsfunktion für Polynome die Quadratsumme der 
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18.5  Theorie des Lernens

n – wenn wir eine kleine Summe anstreben, bringt uns das von den wellen-
lynomen in Abbildung 18.1(b) und (c) weg. Abschnitt 18.6 zeigt ein Bei-
sen Typ der Regularisierung.

sen sich auch vereinfachen, indem man die Dimensionen reduziert, mit 
odelle arbeiten. Mithilfe der sogenannten Feature Selection (Merkmals-

ssen sich Attribute verwerfen, die irrelevant zu sein scheinen. Die χ2-Kür-
e Art der Feature Selection.

 Tat möglich, den empirischen Verlust und die Komplexität auf der gleichen 
en Umrechnungsfaktor λ zu messen: Beide Werte lassen sich in Bit ausdrü-
hst wird die Hypothese als Turing-Maschinen-Programm kodiert und die 
Bits gezählt. Dann zählt man die Anzahl der erforderlichen Bits, um die 
ieren, wobei ein korrekt vorhergesagtes Beispiel null Bit kostet und die Kos-
lsch vorhergesagtes Beispiel von der Größe des Fehlers abhängen. Die MDL-

Minimum Description Length, Minimale Beschreibungslänge) minimiert die 
hl der erforderlichen Bits. Im Grenzbereich funktioniert dies gut, jedoch gibt 
eren Problemen eine Schwierigkeit, weil die Wahl der Kodierung des Pro-
um Beispiel wie man einen Entscheidungsbaum am besten als Bit-String 
s Ergebnis beeinflusst. In Abschnitt 20.2.3 beschreiben wir eine probabilisti-
etation des MDL-Ansatzes.

eorie des Lernens
te nicht beantwortete Frage zum Lernen ist: Wie kann man sicher sein, dass 
rithmus eine Hypothese produziert hat, die für bislang nicht bekannte Ein-

kte Werte vorhersagt? Formal ausgedrückt, wie wissen wir, dass die Hypo-
e der Zielfunktion f liegt, wenn wir nicht wissen, was f ist? Diese Fragen 
rere Jahrhunderte lang überdacht. In den letzten Jahrzehnten sind andere 

anden: Wie viele Beispiele benötigen wir, um eine gute h zu erhalten? Kön-
inem sehr komplexen Hypothesenraum überhaupt die beste h finden oder 
uns mit einem lokalen Maximum im Hypothesenraum begnügen? Wie kom-
 sein? Wie vermeiden wir Überanpassung? Dieser Abschnitt befasst sich mit 
ragen.

unächst der Frage nach, wie viele Beispiele für das Lernen erforderlich sind. 
nkurve für das Lernen von Entscheidungsbäumen im Restaurantproblem 
18.7) geht hervor, dass sie umso besser wird, je mehr Trainingsdaten wir 
 Lernkurven sind nützlich, aber auch spezifisch für einen bestimmten Lern-
 in einem bestimmten Problem. Gibt es generellere Prinzipien, die die 
benötigten Beispiele im Allgemeinen regeln? Mit derartigen Fragen beschäf-
 Computer-Lerntheorie im Schnittpunkt von KI, Statistik und theoretischer 
Ihr liegt das Prinzip zugrunde, dass jede Hypothese, die gänzlich falsch ist, 

ahrscheinlichkeit nach einer kleinen Anzahl an Beispielen „erkannt“ 

Tipp
831

ie eine falsche Vorhersage trifft. Somit ist jede Hypothese, die mit einer 
 großen Menge von Trainingsbeispielen konsistent ist, sehr wahrschein-
nzlich falsch, d.h., sie muss wahrscheinlich annähernd richtig sein. Jeder 
mus, der Hypothesen zurückgibt, die wahrscheinlich annähernd richtig 
ls PAC-Lernalgorithmus (für die Abkürzung der englischen Bezeichnung 
proximately Correct) bezeichnet.
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es PAC-Lernens sind wie alle Theoreme logische Konsequenzen von Axio-
in Theorem (im Unterschied etwa zu einem politischen Experten) etwas über 
basierend auf der Vergangenheit aussagt, müssen die Axiome den „Kraftstoff“ 
diese Verbindung herzustellen. Beim PAC-Lernen kommt der Kraftstoff von 
ritätsannahme (siehe Abschnitt 18.4), die besagt, dass zukünftige Beispiele 
n festen Verteilung P(E) = P(X, Y) wie Beispiele aus der Vergangenheit gezo-
 (Dabei müssen wir nicht wissen, wie diese Verteilung aussieht, nur, dass sie 
dert.) Um die Dinge einfach zu halten, nehmen wir weiterhin an, dass die 
ion f deterministisch ist und zur betrachteten Hypothesenklasse ( gehört.

ten PAC-Theoreme haben mit booleschen Funktionen zu tun, für die der 
passend ist. Die weiter oben formell definierte Fehlerrate einer Hypothese 
 wir hier als erwarteten Generalisierungsfehler für Beispiele, die aus der 
Verteilung stammen:

.

 Worten ist fehler(h) die Wahrscheinlichkeit, dass h ein neues Beispiel 
fiziert. Dies ist die gleiche Größe, die experimentell durch die weiter vorn 
rnkurven gemessen wurde.

ese h wird als annähernd richtig bezeichnet, wenn fehler  (h) ≤ ∈, wobei ∈
onstante ist. Wir werden zeigen, dass sich ein N finden lässt, sodass nach 

ung von N Beispielen alle konsistenten Hypothesen mit hoher Wahrschein-
ähernd richtig sind. Man kann sich eine annähernd korrekte Hypothese als 
r wahren Funktion im Hypothesenraum vorstellen: Sie liegt innerhalb der 
 ∈-Kugel um die wahre Funktion f. Der Hypothesenraum außerhalb dieser 
ls (falsch bezeichnet.

 wie folgt die Wahrscheinlichkeit berechnen, dass eine „grundsätzlich fal-
these hb ∈ (falsch mit den ersten N Beispielen konsistent ist. Wir wissen, 
hb) > ∈ ist. Damit ist die Wahrscheinlichkeit, dass sie mit einem bestimm-
 übereinstimmt, mindestens 1 − ∈. Da die Beispiele unabhängig sind, ist 
ür N Beispiele:

P(hb stimmt mit N Beispielen überein) ≤ (1 − ∈)N.

einlichkeit, dass (falsch mindestens eine konsistente Hypothese enthält, 
e Summe der Einzelwahrscheinlichkeiten begrenzt:

thält eine konsistente Hypothese) ≤ |(falsch |(1 − ∈)N ≤ |(|(1 − ∈)N.

 wir die Tatsache genutzt, dass  |(falsch | ≤ |(|. Wir würden die Wahr-
eit dieses Ereignisses gerne unter eine kleine Zahl δ reduzieren:

|(|(1 − ∈)N ≤ δ.

−∈

( ) ( ) ( )( ) ( )
0/1 0/1

,

fehler , ,L
x y

h GenVerlust h L y h x P x y= = ∑
 e  können wir dies erreichen, wenn wir es dem Algorithmus erlauben, 

. (18.1)

 sehen. Wenn ein Lernalgorithmus also eine Hypothese zurückgibt, die 
n Beispielen konsistent ist, dann hat er mit einer Wahrscheinlichkeit von 

1 1
ln lnN

⎛ ⎞
≥ +⎜ ⎟

⎝ ⎠∈ δ
(
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Gäste
18.5  Theorie des Lernens

 1 − δ einen Fehler von höchstens ∈. Mit anderen Worten, er ist wahr-
nnähernd richtig. Die Anzahl der erforderlichen Beispiele, als Funktion 
, wird als Stichprobenkomplexität des Hypothesenraumes bezeichnet.

reits gesehen haben, ist , wenn ( die Menge aller booleschen 
 mit n Attributen ist. Damit wächst die Stichprobenkomplexität des Rau-
n. Weil die Anzahl möglicher Beispiele ebenfalls 2n ist, setzt PAC-Lernen 
e aller booleschen Funktionen voraus, alle – oder nahezu alle – möglichen 
 sehen. Eine genauere Betrachtung offenbart den Grund hierfür: ( enthält 
ypothesen, um jeden gegebenen Satz von Beispielen in allen möglichen 
assifizieren. Insbesondere gilt für jede Menge von N Beispielen, dass die 
ypothesen, die mit diesen Beispielen konsistent ist, gleich viele Hypothe-

 die xN + 1 als positiv und die xN + 1 als negativ voraussagen.

he Generalisierung von unbekannten Beispielen zu erhalten, müssen wir 
en Hypothesenraum ( irgendwie einschränken. Doch wenn wir das tun, 
wir natürlich auch die wahre Funktion überhaupt. Es gibt drei Möglichkei-
Dilemma zu entkommen. Die erste behandeln wir in Kapitel 19: A-priori-

as Problem einbringen. Bei der zweiten, die Abschnitt 18.4.3 eingeführt hat, 
 darauf, dass der Algorithmus nicht einfach irgendeine konsistente Hypo-
kgibt, sondern vorzugsweise eine einfache (wie es beim Lernen von Ent-
äumen geschieht). Ist es handhabbar, eine einfache konsistente Hypothese 

ind die Ergebnisse der komplexen Stichprobe im Allgemeinen besser als für 
ie nur auf Konsistenz basieren. Beim dritten Ausweg, den wir als Nächstes 
nzentrieren wir uns auf lernbare Teilmengen des gesamten Hypothesenrau-

her Funktionen. Dieses Konzept stützt sich auf die Annahme, dass die ein-
 Sprache eine Hypothese h enthält, die eng genug an der wahren Funktion f
t den Vorzug, dass der eingeschränkte Hypothesenraum eine effektive Gene-
rmöglicht und normalerweise einfacher zu durchsuchen ist. Eine derartige 
kte Sprache betrachten wir nun genauer.

spiel für PAC-Lernen: Entscheidungslisten lernen
nun, wie sich PAC-Lernen auf einen neuen Hypothesenraum anwenden 
eidungslisten. Eine Entscheidungsliste besteht aus einer Reihe von Tests, 
 sich um eine Konjunktion von Literalen handelt. Ist ein auf eine Beispiel-
g angewendeter Test erfolgreich, gibt die Entscheidungsliste den Wert an, 
egeben werden soll. Schlägt der Test fehlt, wird die Verarbeitung mit dem 
st in der Liste fortgesetzt. Entscheidungslisten erinnern an Entscheidungs-
 ihre Gesamtstruktur ist einfacher: Sie verzweigen nur in eine Richtung. 

tz dazu sind die einzelnen Tests komplexer.  Abbildung 18.10 zeigt eine 
gsliste, die die folgende Hypothese darstellt:

denWarten ⇔ (Gäste = Einige) ∨ (Gäste = Voll ∧ Frei/Sams)

22
n

=(
833

: Eine Entscheidungsliste für das Restaurantproblem.

(x, Einige)
Nein

Ja Ja

Nein
Gäste(x, Voll)      Frei/Sams(x)

Ja

Nein

Ja

^
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ests beliebiger Größe durchführen dürfen, können Entscheidungslisten jede 
unktion darstellen (Übung 18.16). Schränken wir jedoch die Größe jedes 
öchstens k Literale ein, ist es möglich, dass der Lernalgorithmus aus einer 
zahl an Beispielen erfolgreich verallgemeinert. Wir bezeichnen diese Spra-

 k-DL (die Abkürzung „DL“ steht für Decision List, Entscheidungsliste). Das 
Abbildung 18.10 ist in 2-DL dargestellt. Man kann ganz einfach zeigen 
6), dass k-DL eine Untermenge der Sprache k-DT (die Abkürzung „DT“ steht 
 Tree, Entscheidungsbaum) enthält, der Menge aller Entscheidungsbäume 
efe von höchstens k. Beachten Sie, dass die jeweilige Sprache, auf die sich 
t, von den für die Beschreibung der Beispiele verwendeten Attributen 
. Mit der Notation k-DL(n) bezeichnen wir eine k-DL-Sprache, die n boole-
te verwendet.

fgabe ist, zu zeigen, dass k-DL erlernbar ist – d.h., jede Funktion in k-DL 
ernd genau sein, nachdem sie für eine sinnvolle Anzahl an Beispielen trai-
. Dazu müssen wir die Anzahl der Hypothesen in der Sprache berechnen. 
che der Tests Conj(n, k) – Konjunktionen von höchstens k Literalen unter 
 von n Attributen. Weil eine Entscheidungsliste sich aus Tests zusammen-

dem Test das Ergebnis Ja oder Nein zugeordnet werden kann oder weil er 
heidungsliste fehlen kann, gibt es höchstens 3|Conj(n,k)| verschiedene Men-
mponententests. Jede dieser Testmengen kann in beliebiger Reihenfolge 
eshalb gilt:

|k−DL(n)| ≤ 3|Conj(n,k)| |Conj (n,k)|!

der Konjunktionen von k Literalen aus n Attributen ist gegeben durch:

.

r Arbeit erhalten wir: 

.

 wir in Gleichung (18.1) einsetzen, um zu zeigen, dass die für das PAC-
r k-DL-Funktion benötigte Anzahl an Beispielen polynomial in n ist:

.

 Grund kann jeder Algorithmus, der eine konsistente Entscheidungsliste 
eine k-DL-Funktion für kleine k in einer sinnvollen Anzahl an Beispielen 

Aufgabe ist, einen effizienten Algorithmus zu finden, der eine konsistente 
gsliste zurückgibt. Wir verwenden einen „gierigen“ Algorithmus, DECISION-

( ) ( )
0

2
,

k
k

i

n
Conj n k O n

i
=

⎛ ⎞
⎜ ⎟= =
⎝ ⎠

∑

( ) ( )( )2log
DL 2

k kO n n
k n− =

( )( )2

1 1
ln logk kN O n n

⎛ ⎞
≥ +⎜ ⎟

⎝ ⎠∈ δ
NG, der wiederholt einen Test findet, der genau mit derselben Untermenge 
smenge übereinstimmt. Anschließend erzeugt er die restliche Entschei-
nter Verwendung der restlichen Beispiele. Dies wird wiederholt, bis keine 
ispiele übrig sind.  Abbildung 18.11 zeigt diesen Algorithmus.



function DE
         En
 
   if examp
   t ← ein
        exa
        pos
   if es gi
   if die B
   return e
          E
      DECIS

Abbildung 18.11

Dieser Algor
der der Ents
Ergebnisse n
kleine Tests
übereinstim
Die einfachs
klassifizierte
Selbst diese

Abbildung 18.12
Zum Vergleich is

18.6 Re
Wir gehen n
raum über, u
der linearen
Fall: Regress
Geraden“ be
18.6.3 und 1
sen, indem m
18.6  Regression und Klassifizierung mit linearen Modellen

CISION-LIST-LEARNING(examples) returns eine  
tscheidungsliste oder Fehler 

les ist leer then return die triviale Entscheidungsliste No 
 Test, der mit einer nicht leeren Untermenge examplest von  
mples übereinstimmt, sodass die Elemente von examplest alle  
itiv oder alle negativ sind 
bt kein solches t then return Fehler 
eispiele in examplest sind positiv then o ← Ja else o ← Nein 
ine Entscheidungsliste mit dem Anfangstest t und dem  
rgebnis o und den restlichen Tests, die gegeben sind als  
ION-LIST-LEARNING(examples – examplest)

: Ein Algorithmus für das Lernen von Entscheidungslisten.

ithmus spezifiziert nicht die Methode für die Auswahl des nächsten Testes, 
cheidungsliste hinzugefügt wird. Obwohl die zuvor angegebenen formalen 
icht von der ausgewählten Methode abhängig sind, scheint es sinnvoll, 

 zu bevorzugen, die mit großen Mengen einheitlich klassifizierter Beispiele 
men, sodass die gesamte Entscheidungsliste so kompakt wie möglich wird. 
te Strategie ist, den kleinsten Test t zu ermitteln, der mit jeder einheitlich 
n Untermenge übereinstimmt, unabhängig von der Größe der Untermenge. 

r Ansatz funktioniert ausreichend gut, wie in  Abbildung 18.12 gezeigt.

: Lernkurve für den Algorithmus DECISION-LIST-LEARNING zu den Restaurantdaten.  
t auch die Kurve für DECISION-TREE-LEARNING gezeigt.

gression und Klassifizierung mit linearen Modellen
un von Entscheidungsbäumen und -listen zu einem anderen Hypothesen-
nd zwar einem, der seit Hunderten von Jahren verwendet wird: die Klasse 
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 Funktionen mit stetigen Eingabewerten. Wir beginnen mit dem einfachsten 
ion mit einer univariaten linearen Funktion, die auch als „Anpassung einer 
kannt ist. Abschnitt 18.6.2 behandelt den multivariaten Fall. Die Abschnitte 
8.6.4 zeigen, wie sich lineare Funktionen in Klassifikatoren überführen las-
an harte und weiche Schwellen anwendet.
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ivariate lineare Regression

iate lineare Funktion (eine Gerade) mit Eingabe x und Ausgabe y hat die 
x + w0, wobei w0 und w1 reelle Koeffizienten sind, die gelernt werden sol-
Koeffizienten sind die Buchstaben w oder g üblich, da man die Koeffizien-
ichte (engl. Weights) auffasst; der Wert von y wird geändert, indem das 
icht des einen oder anderen Terms geändert wird. Wir definieren w als 

1] und

hw(x) = w1x + w0.

g 18.13(a) zeigt ein Beispiel für eine Trainingsmenge von n Punkten in der 
wobei jeder Punkt die Größe in Quadratmeter und den Preis eines zum 
ebotenen Hauses darstellt. Die Aufgabe, diejenige hw zu finden, die den 
esten entspricht, bezeichnet man als lineare Regression. Um die Anpas-
Daten mit einer Geraden zu erreichen, müssen wir lediglich die Werte der 

0, w1] finden, die den empirischen Verlust minimieren. Es hat sich 
nd auf Gauß3) eingebürgert, die quadratische Verlustfunktion L2 zu ver-
bei über alle Trainingsbeispiele summiert wird:

       

: (a) Datenpunkte für Preis über Grundfläche von Häusern, die in Berkeley, CA, im Juli 2009 zum Ver-
sammen mit der linearen Funktionshypothese, die den quadratischen Fehler minimiert: y = 0,232x
ik der Verlustfunktion Σj(w1xj + w0 −yj)

2 für verschiedene Werte von w0, w1. Beachten Sie, dass 
on konvex ist und ein einzelnes globales Minimum aufweist.

 w∗ = argminw Verlust(hw) finden. Die Summe Σj=1
N(yj − (w1xj + w0))2

inimum an, wenn ihre partiellen Ableitungen bezüglich w0 und w1 null sind:

) ( )( ) ( )( ) ( )( )
2

2

2 1 0
1 1 1

,
N N N

j j j j j j
j j j

h L y h x y h x y w x w
= = =

= = − = − +∑ ∑ ∑w w w

 1000  1500  2000  2500  3000  3500

Hauspreis in Quadratfuß

a

w0

w1

Loss  

b

     und     . (18.2)

ezeigt, dass man bei einem normal verteilten Rauschen der Werte yj die wahrschein-
erte von w1 und w0 erhält, wenn man die Summe ihrer Fehlerquadrate minimiert.

( )( )
2

1 0
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18.6  Regression und Klassifizierung mit linearen Modellen

ungen besitzen eine eindeutige Lösung:

; . (18.3)

piel in Abbildung 18.13(a) lautet die Lösung w1 = 0,232 und w0 = 246. Die 
iesen Gewichten ist in der Abbildung als gestrichelte Linie dargestellt.

ernformen sind die Gewichte so anzupassen, dass ein minimaler Verlust ent-
also hilfreich, eine bildliche Vorstellung davon zu haben, was im Gewichts-
rt – dem Raum, der durch alle möglichen Einstellungen der Gewichte defi-
ür univariate Regression ist der durch w0 und w1 definierte Gewichtsraum 

ional, sodass wir den Verlust als Funktion von w0 und w1 in einem 3D-Dia-
e  Abbildung 18.13(b)) grafisch darstellen können. Die Verlustfunktion ist 
 in Abbildung 18.2 definiert. Dies gilt für jedes lineare Regressionsproblem 
-Verlustfunktion und impliziert, dass keine lokalen Minima existieren. In 
nne ist dies das Ende der Geschichte für lineare Modelle; wenn wir Geraden 
passen müssen, wenden wir Gleichung (18.3)4 an.

e linearen Modelle hinauszugehen, müssen wir uns der Tatsache stellen, 
ichungen für das Verlustminimum (wie in Gleichung (18.2)) oftmals keine 
eschlossener Form besitzen. Stattdessen sehen wir uns einem allgemeinen 
gsproblem mit Suche in einem stetigen Gewichtsraum gegenüber. Wie in 
.2 erwähnt, eignet sich für derartige Probleme ein Hillclimbing-Algorith-
m Gradienten der zu optimierenden Funktion folgt. Da wir in diesem Fall 
den Verlust zu minimieren, verwenden wir den Gradientenabstieg. Wir 
n beliebigen Startpunkt im Gewichtsraum aus – hier einen Punkt in der 
ne – und gehen dann zu einem tiefer liegenden Nachbarpunkt. Dies wie-
r, bis wir beim minimal möglichen Verlust angekommen sind:

liebiger Punkt im Parameterraum 
r Konvergenz do 
h wi in w do

. (18.4)

er α, den wir in Abschnitt 4.2 Schrittweite genannt haben, wird normaler-
rnrate bezeichnet, wenn wir versuchen, den Verlust in einem Lernprob-

imieren. Er kann eine feste Konstante sein oder zeitlich mit fortschreiten-
ozess abnehmen.

te Regression ist die Verlustfunktion eine quadratische Funktion, sodass die 
leitung eine lineare Funktion ergibt. (Dabei müssen Sie lediglich die Bezie-

( ) ( )( )
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mten Vorbehalten: Die L2-Verlustfunktion ist geeignet, wenn es normal verteiltes 
gibt, das unabhängig von x ist; alle Ergebnisse stützen sich auf die Stationaritäts-
etc.
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 x2 = 2x und ∂/∂x x = 1 kennen.) Zunächst erstellen wir die partiellen Ablei-
 Anstiege – im vereinfachten Fall von nur einem Trainingsbeispiel (x, y):

 

 

. (18.5)

w0 als auch w1 angewendet, erhalten wir:

;     .

ies wieder in Gleichung (18.4) ein und bringt die 2 in die nicht spezifi-
ate α ein, erhält man die folgende Lernregel für die Gewichte:

0 ← w0 + α (y − hw (x));     w1 ← w1 + α (y − hw (x)) × x.

lisierungen sind ohne Weiteres verständlich: Wenn hw(x) > y, d.h. die 
r Hypothese zu groß ist, verringern wir w0 ein wenig, und verringern w1, 
 positive Eingabe ist, erhöhen w1 jedoch, wenn x eine negative Eingabe ist.

Gleichungen decken genau ein Trainingsbeispiel ab. Für N Trainingsbei-
n wir die Summe der Einzelverluste für jedes Beispiel minimieren. Da die 
iner Summe die Summe der Ableitungen ist, erhalten wir:

;     .

lisierungen bilden die Lernregel Batch-Gradientenabstieg für univariate 
ession. Die Konvergenz gegen das eindeutige globale Minimum ist garan-
 wir α genügend klein wähleZPn), kann aber sehr langsam sein: Wir müs-
n Schritt sämtliche Trainingsdaten durchlaufen, wobei die Anzahl der 
t hoch sein kann.

ive Möglichkeit betrachten wir beim sogenannten stochastischen Gradien-
ur jeweils einen einzelnen Trainingspunkt und führen nach jedem Punkt 

t unter Verwendung von Gleichung (18.5) aus. Stochastischer Gradienten-
 online eingesetzt werden, wo neue Daten einzeln nacheinander eintref-
fline, wo wir dieselben Daten so oft wie nötig durchlaufen und einen 

ühren, nachdem wir jedes einzelne Beispiel betrachtet haben. Dieses Ver-
tmals schneller als der Gradientenabstieg in der Batch-Version. Allerdings 
 festen Lernrate α die Konvergenz nicht garantiert; das Verfahren kann um 
m herum oszillieren, ohne zur Ruhe zu kommen. In manchen Fällen 
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 später) garantiert ein Plan für fallende Lernraten (wie in Simulated 
 dass der Algorithmus konvergiert.
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ltivariate lineare Regression

 das Verfahren leicht auf multivariate lineare Regressionsprobleme erwei-
jedes Beispiel xj ein n-elementiger Vektor ist.5 Unser Hypothesenraum ist 
on Funktionen der folgenden Form:

.

, der den Schnittpunkt mit der y-Achse angibt, unterscheidet sich von den 
men. Wir können dies korrigieren, indem wir ein Dummy-Eingabeattribut 
nanntes Bias-Gewicht) einführen, das immer als 1 definiert wird. Dann ist 
as Punktprodukt der Gewichte und des Eingabevektors (oder – was das 
 das Produkt von transponierter Gewichtsmatrix und Eingabevektor):

.

sten Gewichtsvektor w* nimmt die Summe der Fehlerquadrate über den 
in Minimum an:

.

 lineare Regression ist eigentlich nicht wesentlich komplizierter als der 
chene univariate Fall. Gradientenabstieg erreicht das (eindeutige) Mini-
rlustfunktion; die Aktualisierungsgleichung für jedes Gewicht wi lautet:

. (18.6)

öglich, analytisch nach dem w aufzulösen, der den Verlust minimiert. Sei 
r der Ausgaben für die Trainingsbeispiele und X die Datenmatrix, d.h. die 
ingaben mit einem n-dimensionalen Beispiel pro Zeile. Dann minimiert die 

ischen Fehler.

ter linearer Regression brauchen wir uns nicht um Überanpassung zu küm-
 ist es bei multivariater linearer Regression in hochdimensionalen Räumen 
ss eine im Prinzip irrelevante Dimension zufällig nützlich erscheint, woraus 

ng resultiert.

üblich, Regularisierung für multivariate lineare Funktionen zu verwenden, 
assung zu vermeiden. Wie bereits erwähnt, minimieren wir mit Regularisie-
amtkosten einer Hypothese, wobei wir sowohl den empirischen Verlust als 

( ) 0 1 ,1 , 0 ,...sw j j n j n i j i
i

h w w x w x w w x= + + + = +∑x

( ) ,sw j j j i j i
i

h w x= ⋅ = =∑x w x w xÏ
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j

L y= ⋅∑
w
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mplexität der Hypothese zählen:

Kosten(h) = EmpVerlust(h) + λ Komplexität(h).

 A finden Sie einen kurzen Überblick zur linearen Algebra.
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Funktionen lässt sich die Komplexität als Funktion der Gewichte spezifi-
können eine Familie von Regularisierungsfunktionen betrachten:

.

ustfunktionen6 haben wir mit q = 1 eine L1-Regularisierung, die die Summe 
n Werte minimiert; mit q = 2 minimiert die L2-Regularisierung die Quadrat-
che Regularisierungsfunktion sollten Sie nun auswählen? Die Antwort hängt 
ten Problem ab, doch weist die L1-Regularisierung einen wichtigen Vorzug 
ugte Modell ist eher schwach besetzt. Das heißt, die Regularisierung setzt 
 Gewichte auf null und deklariert damit letztlich die korrespondierenden 

 irrelevant – genau wie es bei DECISION-TREE-LEARNING der Fall ist (obwohl es 
n anderen Mechanismus handelt). Hypothesen, die Attribute verwerfen, sind 
nschen verständlicher und eventuell weniger anfällig für Überanpassung. 
 18.14 liefert eine intuitive Erläuterung, warum L1-Regularisierung zu 
on null führt, während das bei L2-Regularisierung nicht der Fall ist. Beachten 
nimierung von Verlust(w) + λ Komplexität(w) gleichbedeutend ist mit dem 
von Verlust(w) unter der Bedingung, dass Komplexität(w) ≤ c ist, wobei die 
mit λ in Beziehung steht. In Abbildung 18.14(a) repräsentiert nun das Viereck 
er Punkte w im zweidimensionalen Gewichtsraum, deren L1-Komplexität 

 ist; unsere Lösung muss sich irgendwo innerhalb dieses Vierecks befinden. 
rischen Ringe repräsentieren Konturen der Verlustfunktion, wobei der mini-
 in der Mitte liegt. Wir möchten den Punkt im Viereck finden, der dem Mini-
chsten liegt. Wie aus dem Diagramm hervorgeht, ist es bei einer beliebigen 
 Minimums und seiner Konturen häufig so, dass die Ecke des Vierecks allein 
 Weg in die Nähe des Minimums findet, weil Ecken spitz sind. Und natürlich 
en die Punkte, bei denen ein Wert in einer bestimmten Richtung null ist. In 
8.14(b) haben wir das Gleiche für das L2-Komplexitätsmaß realisiert, das 
und kein Viereck darstellt. Hier können Sie sehen, dass es im Allgemeinen 
d gibt, dass der Schnittpunkt auf einer der Achsen erscheint; somit neigt L2-
ng nicht dazu, Gewichte von null zu produzieren. Im Ergebnis ist die Anzahl 
ichen Beispiele, um eine gute h zu finden, bei L2-Regularisierung linear zur 
rrelevanten Features, bei L1-Regularisierung jedoch nur logarithmisch. Diese 
d bei vielen Problemen durch empirische Evidenz unterstützt.

Betrachtungsweise hierfür ist, dass L1-Regularisierung die Dimensionsachsen 
ährend L2 sie als willkürlich behandelt. Die L2-Funktion ist sphärisch und 

nsinvariant: Stellen Sie sich eine Menge von Punkten in einer Ebene vor, die 
- und y-Koordinaten gemessen werden. Drehen Sie nun die Achsen um 45°. 
en Sie eine andere Menge von (x', y')-Werten, die dieselben Punkte darstel-
ie die L2-Regularisierung vor und nach der Drehung anwenden, erhalten Sie 
lben Punkt als Antwort (auch wenn der Punkt mit den neuen (x', y')-Koordi-
ieben wird). Dies ist zweckmäßig, wenn die Wahl der Achsen wirklich will-

( ) ( )
q

q i
i

Komplexität h L w= =∑w w
ieht – wenn es keine Rolle spielt, ob es sich bei Ihren zwei Dimensionen um 
n nach Norden und Osten handelt oder um die Distanzen Nord-Ost und Süd-

wirrend sein, dass L1 und L2 sowohl für Verlustfunktionen als auch für Regularisie-
tionen verwendet werden. Allerdings muss das nicht paarweise geschehen: Man 
Verlust mit L1-Regularisierung verwenden oder umgekehrt.
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18.6  Regression und Klassifizierung mit linearen Modellen

egularisierung sieht die Antwort anders aus, da die L1-Funktion nicht rota-
t ist. Das ist angebracht, wenn die Achsen nicht austauschbar sind; es ist 

ll, „Anzahl der Badezimmer“ um 45° gegen „Grundstücksgröße“ zu drehen.

: Warum L1-Regularisierung ein schwach besetztes Modell hervorbringt. (a) Mit L1-Regularisierung 
r minimal erreichbare Verlust (konzentrische Konturen) oftmals auf einer Achse auf, was ein Gewicht 
t. (b) Mit L2-Regularisierung (Kreis) tritt der minimale Verlust wahrscheinlich irgendwo auf dem Kreis 
evorzugung von null-Gewichten ergibt.

eare Klassifizierer mit Schwellenwertfunktion
ktionen eignen sich sowohl zur Klassifizierung als auch für die Regres-
ispiel zeigt  Abbildung 18.15(a) Datenpunkte zweier Klassen: Erdbeben 
mologen von Interesse sind) und unterirdische Explosionen (für die sich 

ntrollexperten interessieren). Jeder Punkt ist durch zwei Eingabewerte x1

ie Größen von Raum- und Oberflächenwellen definiert, die aus dem seis-
nal berechnet werden. Mit diesen Trainingsdaten besteht die Aufgabe der 
ng darin, eine Hypothese h zu lernen, die neue (x1, x2)-Punkte übernimmt 
tweder 0 für Erdbeben oder 1 für Explosionen zurückgibt.

w1

w2

w*
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w*
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: (a) Grafik der beiden seismischen Datenparameter Raumwelle mit der Größe x1 und Oberflächenwelle mit 
 Erdbeben (weiße Kreise) und Kernexplosionen (schwarze Kreise), die zwischen 1982 und 1990 in Asien und 
aufgetreten sind (Kebeasy et al., 1998). Außerdem ist eine Entscheidungsgrenze zwischen den Klassen einge-
elbe Domäne mit mehr Datenpunkten. Die Erdbeben und Explosionen lassen sich nicht mehr linear trennen.

x1

a

mb

b
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eidungsgrenze ist eine Linie (oder in höheren Dimensionen eine Fläche), 
en Klassen trennt. In Abbildung 18.15(a) ist die Entscheidungsgrenze eine 
e lineare Entscheidungsgrenze wird als linearer Separator bezeichnet und 
ie ein derartiger Separator akzeptiert, als linear separierbar. In diesem 

ineare Separator durch 

x2 = 1,7x1 − 4,9    oder    −4,9 + 1,7x1 − x2 = 0

ie Explosionen, die wir mit dem Wert 1 klassifizieren wollen, befinden 
von dieser Linie mit höheren Werten von x1 und niedrigeren Werten von 

 sind sie Punkte, für die −4,9 + 1,7x1 − x2 > 0 gilt, während Erdbeben 
 + 1,7x1 − x2 < 0 charakterisiert sind. Verwendet man die Konvention 

y-Eingabe (Bias) x0 = 1, können wir die Klassifikationshypothese wie 
en:

hw (x) = 1 if w ⋅ x ≥ 0 und 0 sonst.

önnen Sie sich h als das Ergebnis der Übergabe der linearen Funktion w ⋅ x
hwellenwertfunktion vorstellen:

wellenwert(w ⋅ x), wobei Schwellenwert(z) = 1, wenn z ≥ 0 und 0 sonst.

g 18.17(a) zeigt die Schwellenwertfunktion. 

ypothese hw(x) eine genau definierte mathematische Form besitzt, können 
ichte w auswählen, um den Verlust zu minimieren. In den Abschnitten 
8.6.2 haben wir dies sowohl in geschlossener Form (indem wir den Gradi-
 null gesetzt und nach den Gewichten aufgelöst haben) als auch durch Gra-
eg im Gewichtsraum realisiert. Hier scheiden beide Verfahren aus, da der 
t überall im Gewichtsraum null ist. Eine Ausnahme bilden lediglich die 
enen w ⋅ x = 0 ist – und an diesen Punkten ist der Gradient nicht definiert.

ibt es eine einfache Regel zur Gewichtsaktualisierung, die gegen eine Lösung 
– d.h. ein linearer Separator, der die Daten perfekt klassifiziert –, sofern die 
 separierbar sind. Für ein einzelnes Beispiel (x, y) haben wir

wi ← wi + α (y − hw(x)) × xi  . (18.7)

tisch identisch mit Gleichung (18.6), der Aktualisierungsregel für lineare 
Aus den in Abschnitt 18.7 noch zu erläuternden Gründen bezeichnet man 
als Perzeptron-Lernregel. Da wir jedoch ein 0/1-Klassifizierungsproblem 
ist das Verhalten etwas anders. Sowohl der wahre Wert y als auch die Aus-
pothese hw(x) sind entweder 0 oder 1, sodass es drei Möglichkeiten gibt:

 Ausgabe richtig ist, d.h. y = hw (x), werden die Gewichte nicht geändert.

h 1, aber hw(x) gleich 0, wird wi erhöht, wenn der entsprechende Eingang 
 ist, und verringert, wenn xi negativ ist. Das ist sinnvoll, da wir w ⋅ x grö-
en möchten, sodass hw(x) die Ausgabe 1 liefert.
h 0, aber hw(x) gleich 1, wird wi verringert, wenn die entsprechende Ein-
ositiv ist, und erhöht, wenn xi negativ ist. Dies ist sinnvoll, da wir w ⋅ x
achen möchten, sodass hw(x) die Ausgabe 0 liefert.

ise wird die Lernregel auf jeweils ein Beispiel angewandt, wobei die Bei-
llig ausgewählt werden (wie beim stochastischen Gradientenabstieg). 
 18.16(a) zeigt eine Trainingskurve für diese Lernregel, die auf die in Abbil-
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a) angegebenen Daten für Erdbeben/Explosionen angewandt wurde. Eine 
rve misst die Klassifiziererleistung für eine feste Trainingsmenge bei fort-

 Prozess auf eben dieser Trainingsmenge. Die Kurve zeigt, wie die Aktuali-
l gegen einen linearen Separator mit dem Fehler null konvergiert. Die 
z“ verläuft zwar nicht gleichmäßig, funktioniert aber immer. Dieser konkrete 
t für eine Datenmenge mit 63 Beispielen 657 Schritte bis zum Konvergie-

jedes Beispiel durchschnittlich ungefähr zehnmal präsentiert wird. Norma-
die Variation über die Läufe sehr groß.

                  

: (a) Grafik der Gesamtgenauigkeit einer Trainingsmenge über der Anzahl der Iterationen durch die 
 für die Perzeptron-Lernregel auf Basis der Daten von Erdbeben/Explosionen von Abbildung 18.15(a). 
rafik für die verrauschten, nicht separierbaren Daten von Abbildung 18.15(b). Beachten Sie die geän-

x-Achse. (c) Die gleiche Grafik wie in (b) mit einer geplanten Lernrate α(t ) = 1000/(1000 + t ).

rwähnt, konvergiert die Perzeptron-Lernregel gegen einen perfekten linearen 
enn die Datenpunkte linear separierbar sind. Doch wie sieht es aus, wenn sie 
separierbar sind? In der Praxis ist diese Situation häufig anzutreffen. Zum Bei-
 Abbildung 18.15(b) wieder die Datenpunkte eingefügt, die von Kebeasy et al. 
lassen wurden, als sie die in Abbildung 18.15(a) gezeigten Daten grafisch dar-
n. In  Abbildung 18.16(b) ist zu sehen, dass die Perzeptron-Lernregel selbst 
 Schritten nicht konvergiert: Obwohl sie die Lösung für minimale Fehler (drei 
 Male trifft, ändert der Algorithmus weiterhin die Gewichte. Im Allgemeinen 
ie Perzeptron-Regel nicht unbedingt zu einer stabilen Lösung bei einer festen 
och wenn α in O(1/t) fällt, wobei t die Iterationsnummer ist, lässt sich zeigen, 

gel zu einer Minimalfehlerlösung konvergiert, wenn Beispiele in zufälliger 
tiert werden. Außerdem lässt sich zeigen, dass das Ermitteln der Minimalfeh-
-hart ist.7 Um also Konvergenz zu erreichen, ist davon auszugehen, dass viele 
en der Beispiele erforderlich sind. Abbildung 18.16(b) zeigt den Trainings-
einer geplanten Lernrate α(t) = 1000/(1000 + t): Die Konvergenz ist nach 
tionen zwar nicht perfekt, aber wesentlich besser als im Fall mit festem α.

eare Klassifizierung mit logistischer Regression

erläutert, entsteht ein linearer Klassifizierer, wenn die Ausgabe einer linea-

 300  400  500  600  700

r Gewichtsaktualisierungen

a

 0,4

 0,5

 0,6

 0,7

 0,8

 0,9

 1

 0  20000  40000  60000  80000  100000

A
nt

ei
l k

or
re

kt
er

 E
rg

eb
ni

ss
e

Anzahl der Gewichtsaktualisierungen

b

 0,4

 0,5

 0,6

 0,7

 0,8

 0,9

 1

 0  20000  40000  60000  80000  100000

A
nt

ei
l k

or
re

kt
er

 E
rg

eb
ni

ss
e

Anzahl der Gewichtsaktualisierungen

c

843

n über die Schwellenwertfunktion geleitet wird. Doch das Sprungverhalten 
enwertes verursacht einige Probleme: Die Hypothese hw(x) ist nicht diffe-
nd stellt eine unstetige Funktion ihrer Eingaben und ihrer Gewichte dar; das 

ischen Standpunkt her setzen wir voraus, dass Σt=1 ∞ α(t) = ∞ und Σt=1 ∞ α2(t) < ∞
fall α(t) = O(1/t) erfüllt diese Bedingungen.
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er Perzeptron-Regel wird dadurch zu einem recht unvorhersagbaren Aben-
er hinaus annonciert der lineare Klassifizierer eine vollkommen zuverläs-
age von 1 oder 0, und zwar selbst für Beispiele, die sehr nahe an der Grenze 
len Situationen brauchen wir feiner abgestufte Vorhersagen.

ragen lassen sich zum großen Teil durch eine weichere Schwellenwertfunk-
 – wobei der Schwellenwert durch eine stetige, differenzierbare Funktion 
ird. Abschnitt 14.3 hat zwei Funktionen vorgestellt, die wie weiche Schwel-
sehen: das Integral der standardmäßigen Normalverteilung (für das Probit-
endet) und die logistische Funktion (für das Logit-Modell). Beide Funktionen 
ehr ähnliche Gestalt, doch besitzt die logistische Funktion

re mathematische Eigenschaften.  Abbildung 18.17(b) zeigt die Funk-
wir die Schwellenwertfunktion durch die logistische Funktion ersetzen, 

: (a) Die Schwellenwertfunktion Schwellenwert(z) mit 0/1-Ausgabe. Diese Funktion ist bei z = 0
rbar. (b) Die logistische Funktion Logistisch(z) = 1/1+e−z, auch als Sigmoid-Funktion bezeichnet. 
 logistischen Regressionshypothese hw(x) = Logistisch(w ⋅ x) für die in Abbildung 18.15(b) 
.

g 18.17(c) zeigt ein Beispiel einer derartigen Hypothese für das Problem 
xplosion mit zwei Eingaben. Die Ausgabe, die eine Zahl zwischen 0 und 1 
sst sich als Wahrscheinlichkeit interpretieren, zur Klasse mit der Bezeich-
hören. Die Hypothese bildet eine weiche Grenze im Eingaberaum und lie-

hrscheinlichkeit von 0,5 für eine beliebige Eingabe in der Mitte der Grenz-
ähert sich 0 oder 1 an, wenn wir weiter von der Grenze weggehen.

ng der Gewichte dieses Modelles, um den Verlust auf einer Datenmenge 

1
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en, wird als logistische Regression bezeichnet. Bei diesem Modell gibt es 
he Lösung in geschlossener Form, um den optimalen Wert w zu finden, 
e Berechnung des Gradientenabstieges recht unkompliziert. Da unsere 
 nicht mehr nur 0 oder 1 ausgeben, verwenden wir die L2-Verlustfunktion. 
 Formeln überschaubar zu halten, schreiben wir g für die logistische Funk-
mentsprechend g' für ihre Ableitung.



Für ein ein
lineare Regr
h eingefügt 
g'(f(x))∂f(x)

Abbildung 18.18
ten. Die Grafik i

Die Ableitun

sodass die G

Wiederholt 
anstelle des 
gezeigten Er
sion etwas l
rauscht und
zuverlässige
sche Regress
Medizin, M
anderen Anw

18.7 Kü
Wir komme
allerdings n
technischen
tät des Gehi
den Bereich

i

V
w
∂

∂

 0,4

 0,5

 0,6

 0,7

 0,8

 0,9

1

0  1000Q
ua

dr
at

is
ch

er
 F

eh
le

r p
ro

 B
ei

sp
ie

l

Anzahl de
18.7  Künstliche neuronale Netze

zelnes Beispiel (x, y) ist die Ableitung des Gradienten gleich der für die 
ession (Gleichung (18.5)) bis zu dem Punkt, wo die eigentliche Form von 
wird. (Für diese Ableitung benötigen wir die Kettenregel: òg(f(x))/òx =

/∂x.) Wir haben

 

 

 

.

                    

: Wiederholung der Experimente in Abbildung 18.16 mit logistischer Regression und Fehlerquadra-
n (a) verkörpert 5000 Iterationen statt 1000, während (b) und (c) die gleiche Skala verwenden.

g g' der logistischen Funktion erfüllt g'(z) = g(z)(1 − g(z)). Damit haben wir

g' (w ⋅ x) = g(w ⋅ x)(1 − g(w ⋅ x)) = hw (x)(1 − hw(x)),

ewichtsaktualisierung für die Verlustminimierung lautet

wi ← wi + α (y − hw(x)) × hw (x)(1 − hw (x)) × xi  . (18.8)

man die Experimente von Abbildung 18.16 mit logistischer Regression 
linearen Schwellenwertklassifizierers, erhalten wir die in  Abbildung 18.18 
gebnisse. Im linear separierbaren Fall (a) konvergiert die logistische Regres-
angsamer, verhält sich aber vorhersagbarer. In (b) und (c), wo die Daten ver-
 nicht separierbar sind, konvergiert die logistische Regression schneller und 
r. Diese Vorzüge zeigen sich auch in realen Anwendungen und die logisti-
ion ist zu einer der populärsten Klassifizierungstechniken für Probleme in 

arketing und Umfragen, Kreditwürdigkeitsprüfung, Gesundheitswesen und 
endungen geworden.
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nstliche neuronale Netze
n nun zu einem scheinbar abseits liegenden Thema: dem Gehirn. Wie Sie 
och sehen werden, erweisen sich die bisher in diesem Kapitel diskutierten 
 Konzepte in der Tat als nützlich, um mathematische Modelle für die Aktivi-
rns zu erstellen; umgekehrt helfen Untersuchungen zu Denkabläufen dabei, 
 der technischen Konzepte zu erweitern.
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t kurz die grundlegenden Ergebnisse der Neurowissenschaft angerissen – 
e die Hypothese, dass mentale Aktivität hauptsächlich aus elektrochemi-
ität in Netzen von Gehirnzellen, den sogenannten Neuronen, besteht. 
1.2 zeigt eine schematische Darstellung eines typischen Neurons.) Angeregt 
 Hypothese zielten einige der frühesten Arbeiten zur KI darauf ab, künst-
ale Netze zu erzeugen. (Andere Namen für diesen Bereich sind Konnektio-
llel verteilte Verarbeitung und neuronale Programmierung.)  Abbildung 
in einfaches mathematisches Modell des Neurons, das von McCulloch und 
abgeleitet wurde. Einfach ausgedrückt, „feuert“ es, wenn eine lineare Kom-
er Eingaben einen bestimmten (harten oder weichen) Schwellenwert über-
.h., es implementiert einen linearen Klassifizierer, wie ihn der vorherige 

eschrieben hat. Ein neuronales Netz ist lediglich eine Sammlung von Ein-
miteinander verbunden sind; die Eigenschaften des Netzes werden durch 
gie und die Eigenschaften der „Neuronen“ bestimmt.

: Ein einfaches mathematisches Modell für ein Neuron. Die Ausgabeaktivierung der Einheit ergibt 

i=0
n wi, jai), wobei ai die Ausgabeaktivierung der Einheit i und wi,j das Gewicht der Verknüpfung 

dieser Einheit ist.

rden sowohl für die Neuronen als auch für größere Systeme im Gehirn sehr 
rtere und realistischere Modelle entwickelt, was zum modernen Gebiet der 
nschaft (Computational Neuroscience) geführt hat. Andererseits haben 
r in KI und Statistik für die abstrakteren Eigenschaften neuronaler Netze 
wie etwa ihre Fähigkeit, verteilte Berechnungen vorzunehmen, verrauschte 
 tolerieren und zu lernen. Wir wissen heute zwar, dass andere Arten von 
einschließlich Bayesscher Netze – diese Eigenschaften haben, aber neuro-
leiben eine der bekanntesten und effektivsten Formen von Lernsystemen 

deshalb auch eigenständig betrachtet werden.

ukturen neuronaler Netze

etze setzen sich aus Knoten oder Einheiten zusammen (siehe Abbildung 
urch gerichtete Verknüpfungen verbunden sind. Eine Verknüpfung von 

i zur Einheit j dient dazu, die Aktivierung ai von i nach j zu propagieren.8

Ausgabe

Σ
 Eingabever-
knüpfungen

 Aktivierungs-
funktion

 Eingabe-
funktion

 Ausgabever-
knüpfungen

a0 = 1 aj = g(inj)

aj

g
injwi,j

w0,j

Bias-Gewicht

ai
is zur Notation: Für diesen Abschnitt sind wir gezwungen, unsere üblichen Konven-
uheben. Eingabeattribute werden zwar weiterhin mit i indiziert, sodass eine „externe“ 
g ai durch Eingabe xi gegeben ist, jedoch verweist der Index j jetzt auf interne Einheiten 
auf Beispiele. Im gesamten Abschnitt beziehen sich die mathematischen Herleitungen 
zelnes generisches Beispiel x. Damit entfallen die üblichen Summierungen über Bei-
 Ergebnisse für die gesamte Datenmenge zu erhalten.
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18.7  Künstliche neuronale Netze

üpfung ist ein numerisches Gewicht wi,j zugeordnet, das die Stärke und 
hen der Verknüpfung bestimmt. Wie in linearen Regressionsmodellen ver-
nheit über eine Dummy-Eingabe a0 = 1 mit einem zugeordneten Gewicht 

heit j berechnet zunächst die gewichtete Summe ihrer Eingaben:

.

d wendet sie eine Aktivierungsfunktion g auf diese Summe an, um die 
uleiten:

. (18.9)

rungsfunktion g ist normalerweise entweder eine Schwellenwertfunktion 
18.17(a)), wobei man die Einheit als Perzeptron bezeichnet, oder eine logis-
tion (Abbildung 18.17(b)), wobei man von einem Sigmoid-Perzeptron
e dieser nichtlinearen Aktivierungsfunktionen gewährleisten die wichtige 

 dass das gesamte Netz der Einheiten eine nichtlineare Funktion darstellen 
 Übung 18.26). Wie bereits bei der Diskussion der logistischen Regression 
18.6.4) erwähnt, besitzt die logistische Aktivierungsfunktion den zusätz-
il, differenzierbar zu sein.

as mathematische Modell für die einzelnen „Neuronen“ festliegt, sind im 
hritt die Neuronen miteinander zu verbinden, um ein Netz zu bilden. Das 
piell auf zwei verschiedenen Wegen geschehen. Ein Feedforward-Netz
nüpfungen nur in einer Richtung – d.h., es bildet einen gerichteten, azyk-
hen. Jeder Knoten empfängt Eingaben von vorgelagerten Knoten und lie-

gabe an nachgelagerte Knoten; es gibt keine Schleifen. Ein Feedforward-
entiert eine Funktion seiner aktuellen Eingabe; somit besitzt es außer den 
elbst keinen internen Zustand. Dagegen speist ein rekurrentes bzw. rück-

s neuronales Netz seine Ausgaben wieder in seine eigenen Eingaben ein. 
rungsebenen des Netzes bilden damit ein dynamisches System, das einen 
stand erreichen kann, vielleicht aber auch zu Schwingungen neigt oder 
isches Verhalten zeigt. Darüber hinaus hängt die Antwort des Netzes auf 

te Eingabe von seinem Anfangszustand ab, der wiederum von vorherigen 
hängig sein kann. Folglich können rückgekoppelte Netze (im Unterschied 
ard-Netzen) ein Kurzzeitgedächtnis unterstützen. Das macht sie zu inter-
odellen des Gehirns, die jedoch auch schwieriger zu verstehen sind. Die-

tt konzentriert sich auf Feedforward-Netze; am Ende des Kapitels finden 
inweise auf Literatur zu Netzen mit Rückkopplung.

-Netze sind normalerweise in Schichten angeordnet, sodass jede Einheit 
en nur von den unmittelbar vorhergehenden Schichten erhält. In den bei-

,
0

n

j i j i
i

in w a
=
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n Unterabschnitten betrachten wir einschichtige Netze, in denen jede Ein-
von den Eingaben des Netzes zu seinen Ausgaben verbunden ist, sowie 
tige Netze mit einer oder mehreren Schichten verborgener Einheiten (Hid-
die nicht mit den Ausgaben des Netzes verbunden sind. Bisher haben wir 
apitel nur Lernprobleme mit einer einzelnen Ausgangsvariablen y betrach-
erden neuronale Netze oftmals in Fällen verwendet, in denen mehrere 
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ngebracht sind. Möchten wir zum Beispiel ein Netz trainieren, das zwei 
 die jeweils 0 oder 1 sind, addiert, brauchen wir einen Ausgang für das 
 und einen für das Übertragsbit. Auch wenn das Lernproblem eine Klassi-
 mehr als zwei Klassen umfasst – wenn die Lernaufgabe zum Beispiel 
t, Bilder handschriftlicher Ziffern zu kategorisieren –, ist es üblich, für 

eine eigene Ausgabeeinheit vorzusehen.

schichtige neuronale Feedforward-Netze (Perzeptrons)

i dem alle Eingaben direkt mit den Ausgaben verknüpft sind, wird als ein-
euronales Netz oder Perzeptron-Netz bezeichnet.  Abbildung 18.20 zeigt 

s Perzeptron-Netz mit zwei Eingaben und zwei Ausgaben. Mit einem der-
 könnten wir zum Beispiel versuchen, die 2-Bit-Adder-Funktion zu lernen. 
 Tabelle gibt alle benötigten Trainingsdaten an:

: (a) Ein Perzeptron-Netz mit zwei Eingabe- und zwei Ausgabeeinheiten. (b) Ein neuronales Netz mit 
einer verborgenen Schicht mit zwei Einheiten und zwei Ausgabeeinheiten. Nicht dargestellt sind die 
n und deren zugeordnete Gewichte.

stzustellen, dass ein Perzeptron-Netz mit m Ausgaben eigentlich m getrennte 
llt, da jedes Gewicht nur eine der Ausgaben beeinflusst. Somit gibt es m
ainingsprozesse. Darüber hinaus arbeiten die Trainingsprozesse je nach Typ 
eten Aktivierungsfunktion entweder nach der Perzeptron-Lernregel (Glei-

) in Abschnitt 18.6.3) oder der Gradientenabstiegsregel für die logistische 
leichung (18.8) in Abschnitt 18.6.4). 

x2 y3 (Übertrag) y4 (Summe)

0 0 0

1 0 1

0 0 1

1 1 0

w3,5

3,6w

4,5w

4,6w

5

6

w1,3

1,4w

2,3w

2,4w

3

4

w1,3

1,4w

2,3w

2,4w

1

2

3

4

a b
ne dieser Methoden für die Daten des 2-Bit-Adders ausprobieren, passiert 
ssantes. Einheit 3 lernt die Übertragsfunktion ganz leicht, doch Einheit 4 
mmenfunktion beim besten Willen nicht lernen. Dabei ist Einheit 4 kei-
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18.7  Künstliche neuronale Netze

lerhaft! Das Problem liegt in der Summenfunktion an sich. Wie Abschnitt 
 hat, können lineare Klassifizierer (egal ob hart oder weich) lineare Ent-
renzen im Eingaberaum darstellen. Das funktioniert einwandfrei für die 

nktion, die ein logisches AND verkörpert (siehe  Abbildung 18.21(a)). 
 die Summenfunktion eine XOR-Verknüpfung (ausschließendes Oder) von 
en. Wie  Abbildung 18.21(c) veranschaulicht, ist diese Funktion nicht 

ierbar und das Perzeptron kann sie nicht lernen.

1: Lineare Separierbarkeit in Schwellenwert-Perzeptrons. Schwarze Punkte kennzeichnen Stellen im 
o der Wert der Funktion gleich 1 ist, und weiße Punkte geben an, wo der Wert 0 ist. Das Perzeptron 
der nicht schraffierten Seite der Geraden 1 zurück. In (c) existiert keine derartige Linie, die die Ein-
lassifiziert.

parierbaren Funktionen machen lediglich einen kleinen Anteil aller boole-
ionen aus; Übung 18.23 stellt die Aufgabe, diesen Anteil zu quantifizieren. 
keit des Perzeptrons, selbst solche einfachen Funktionen wie XOR zu lernen, 
ächtlicher Rückschlag für die 1960 gerade entstehende Forschergruppe, die 
ronalen Netzen beschäftigte. Dennoch sind Perzeptrons bei weitem nicht 

schnitt 18.6.4 hat bereits darauf hingewiesen, dass logistische Regression 
g eines Sigmoid-Perzeptrons) selbst heute noch ein sehr populäres und effi-
 ist. Darüber hinaus ist ein Perzeptron in der Lage, einige recht „komplexe“ 
unktionen relativ kompakt darzustellen. Zum Beispiel lässt sich die Majori-
, die nur dann 1 zurückgibt, wenn mehr als die Hälfte ihrer n Eingaben 
, durch ein Perzeptron darstellen, wobei jedes wi = 1 und w0 = −n/2 ist. In 

cheidungsbaum wären exponentiell viele Knoten erforderlich, um diese 
rzustellen.

 18.22 zeigt die Lernkurve für ein Perzeptron bei zwei verschiedenen Prob-
der linken Seite ist die Kurve für das Lernen der Majoritätsfunktion mit elf 
Eingaben zu sehen (d.h. die Funktion gibt eine 1 aus, wenn 6 oder mehr Ein-
). Wie zu erwarten, lernt das Perzeptron die Funktion recht schnell, da die 

nktion linear separierbar ist. Dagegen macht die Lernroutine für den Ent-
aum keinen Fortschritt, da sich die Majoritätsfunktion nur sehr schwer als 
gsbaum darstellen lässt (auch wenn dies nicht unmöglich ist). Auf der rech-

x1 and x2

1 x2

x1 or x2

0 1

1

0

x1

x2

x1 xor x2

?

0 1

1

0

x1

x2

b c
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 das Restaurantbeispiel zu sehen. Das Lösungsproblem ist leicht als Ent-
aum darstellbar, aber nicht linear separierbar. Die beste Ebene durch die 
fiziert nur zu 65% korrekt.
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: Vergleich der Leistungen von Perzeptrons und Entscheidungsbäumen. (a) Perzeptrons schneiden 
 Majoritätsfunktion von elf Eingaben besser ab. (b) Entscheidungsbäume lernen besser das Prädikat 
n im Restaurantbeispiel.

hrschichtige neuronale Feedforward-Netze

und Pitts (1943) waren sich wohl bewusst, dass eine einzelne Schwellen-
nicht alle ihre Probleme lösen wird. In der Tat beweist ihr Artikel, dass 
ge Einheit die grundlegenden booleschen Funktionen AND, OR und NOT

ann, und führt dann weiter aus, dass sich jede gewünschte Funktionalität 
t, wenn man sehr viele Einheiten in (möglicherweise rekurrenten) Netzen 

iefe verbindet. Doch niemand wusste, wie man derartige Netze trainiert.

 sich allerdings als einfaches Problem, wenn wir ein Netz in der richtigen 
sen: als eine Funktion hw(x), die durch die Gewichte w parametrisiert ist. 
ie das einfache Netz in Abbildung 18.20(b), das aus zwei Eingabeeinhei-

erborgenen Einheiten und zwei Ausgabeeinheiten besteht. (Außerdem 
inheit eine Dummy-Eingabe mit dem festen Wert 1 auf.) Für einen gegebe-
vektor x = (x1, x2) werden die Aktivierungen der Eingabeeinheiten auf 

1, x2) gesetzt. Die Ausgabe bei Einheit 5 ist gegeben durch

+ w3, 5 a3 + w4, 5 a4) 
+ w3, 5 g(w0, 3 + w1, 3 a1 + w2, 3 a2 ) + w4, 5 g(w0, 4 + w1, 4 a1 + w2, 4 a2)) 
+ w3, 5 g(w0, 3 + w1, 3 x1 + w2, 3 x2 ) + w4,5 g(w0, 4 + w1, 4 x1 + w2, 4 x2)).

 wir die Ausgabe als Funktion der Eingaben und der Gewichte ausgedrückt. 
r Ausdruck gilt für Einheit 6. Solange sich die Ableitungen derartiger Aus-
zug auf die Gewichte berechnen lassen, können wir den Gradientenabstieg 

 zur Verlustminimierung verwenden, um das Netz zu trainieren. Abschnitt 
genau, wie dabei vorzugehen ist. Und da die durch ein Netz dargestellte 

ark nichtlinear sein kann – zudem zusammengesetzt aus verschachtelten 
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 weichen Schwellenwertfunktionen –, können wir neuronale Netze als 
r nichtlineare Regression auffassen.

ns eingehend mit den Lernregeln befassen, sehen wir uns zunächst an, wie 
lizierte Funktionen erzeugen. Wie Sie bereits wissen, stellt jede Einheit in 
id-Netz eine weiche Schwelle in ihrem Eingaberaum dar, wie es Abbildung 

t. Mit einer verborgenen Schicht und einer Ausgabeschicht wie in Abbildung 
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18.7  Künstliche neuronale Netze

echnet jede Ausgabeeinheit eine Linearkombination mehrerer derartiger 
mit weicher Schwelle. Indem man zum Beispiel zwei entgegengerichtete 
mit weicher Schwelle addiert und das Ergebnis über eine Schwellenwert-
tet, können wir eine „Bergrücken“-Funktion erhalten, wie sie  Abbildung 
t. Kombiniert man zwei derartige Bergrücken rechtwinklig zueinander (d.h., 
niert die Ausgaben von vier verborgenen Einheiten), erhalten wir einen 
ie in  Abbildung 18.23(b) gezeigt.

                     

: (a) Kombination von zwei entgegengesetzten weichen Schwellenwertfunktionen,  
cken erzeugt. (b) Die Kombination von zwei Bergrücken erzeugt einen Höcker.

rborgenen Einheiten können wir mehrere Höcker unterschiedlicher Größen 
iedlichen Stellen erzeugen. Mit einer einzigen, ausreichend großen verbor-
ht ist es möglich, jede beliebige stetige Funktion der Eingaben mit beliebiger 
 darzustellen; mit zwei Schichten können sogar unstetige Funktionen darge-
n.9 Leider ist es für bestimmte Netzstrukturen schwieriger, genau festzustel-
Funktionen damit dargestellt werden können und welche nicht.

nen in mehrschichtigen Netzen

assen wir eine kleinere Komplikation, die in mehrschichtigen Netzen auf-
en Tisch fallen: Interaktionen zwischen den Lernproblemen, wenn das Netz 
sgaben hat. In derartigen Fällen stellen wir uns vor, dass das Netz eine Vek-
hw statt einer Skalarfunktion hw implementiert; zum Beispiel gibt das Netz 
g 18.20(b) einen Vektor [a5, a6] zurück. Analog ist die Zielausgabe ein Vek-
nd ein Perzeptron-Netz für Probleme mit m Ausgaben in m separate Lern-
rfällt, funktioniert diese Zerlegung in einem mehrschichtigen Netz nicht. 
l sind sowohl a5 als auch a6 in Abbildung 18.20(b) von allen Gewichten der 

cht abhängig, sodass Aktualisierungen dieser Gewichte von den Fehlern 

5 als auch a6 abhängen. Zum Glück ist diese Abhängigkeit sehr einfach, 
erlustfunktion über die Komponenten des Fehlervektors y − hw(x) additiv 
 wir für den L2-Verlust für ein Gewicht w
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. (18.10)

s ist kompliziert, aber der wichtigste Aspekt ist, dass die erforderliche Anzahl ver-
inheiten exponentiell mit der Anzahl der Eingaben wächst. Beispielsweise braucht 
erborgene Einheiten, um alle booleschen Funktionen mit n Eingaben zu kodieren.

( ) ( ) ( ) ( )2 2 2

k k k k
k k

rlust y a y a
w w w
∂ ∂ ∂

= − = − = −
∂ ∂ ∂

∑ ∑ww y h x
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er Index k über die Knoten in der Ausgabeschicht. Jeder Term in der end-
mation ist einfach der Gradient des Verlustes für den k-ten Ausgang, der 

t wird, als ob die anderen Ausgänge nicht existieren. Folglich können wir 
blem mit m Ausgängen in m Lernprobleme zerlegen, sofern wir daran den-
eiligen Gradientenbeiträge zu addieren, wenn wir die Gewichte aktuali-

hwierigkeit ergibt sich daraus, dass dem Netz verborgene Schichten hinzu-
en. Während der Fehler y − hw an der Ausgabeschicht klar ist, scheint der 
n verborgenen Schichten Rätsel aufzugeben, weil aus den Trainingsdaten 
rgeht, welche Werte die verborgenen Knoten haben sollten. Erfreu-
zeigt sich, dass wir den Fehler von der Ausgabeschicht zu den verborgenen 
urückführen können. Diese Fehlerrückführung (engl. Backpropagation) 
irekt aus einer Ableitung des Gesamtfehlergradienten. Zuerst beschreiben 
ess mit einer intuitiven Begründung und geben dann die Ableitung an.

abeschicht ist die Gewichtsaktualisierungsregel identisch mit Gleichung 
ir mehrere Ausgabeeinheiten haben, sei Errk die k-te Komponente des Feh-
 − hw. Außerdem ist es zweckmäßig, einen modifizierten Fehler Δk = Errk

 definieren, sodass die Gewichtsaktualisierungsregel wie folgt aussieht:

wj, k ← wj,k + α × aj × Δk. (18.11)

nüpfungen zwischen den Eingabeeinheiten und den verborgenen Einheiten 
ren, müssen wir eine Größe analog zum Fehlerterm für Ausgabeknoten defi-
 realisieren wir die Fehlerrückführung. Das Prinzip besteht darin, dass der 
noten j für einen bestimmten Anteil des Fehlers Δk in jedem der mit ihm 
 Ausgabeknoten „verantwortlich“ ist. Somit werden die Δk-Werte entspre-
erbindungsstärke zwischen dem verborgenen Knoten und dem Ausgabe-
teilt und zurückgeführt, um die Δj-Werte für die verborgene Schicht bereit-
e Rückführungsregel für die Δ-Werte lautet:

. (18.12)

ewichtungsaktualisierungsregel für die Gewichte zwischen den Eingaben 
borgenen Schicht fast identisch mit der Aktualisierungsregel für die Aus-
:

wj,j ← wj,j + α × ai × Δj  .

pagation-Prozess lässt sich wie folgt zusammenfassen:

 die Δ-Werte für die Ausgabeeinheiten unter Verwendung des beobachte-
rs.

le beginnend mit der Ausgabeschicht die folgenden Schritte für jede Schicht 
is die erste verborgene Schicht erreicht ist:

( ) ,'j j j k k
k

g in wΔ = Δ∑
 Δ-Werte zurück an die vorhergehende Schicht.

isiere die Gewichte zwischen den beiden Schichten.

g 18.24 zeigt den detaillierten Algorithmus.
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18.7  Künstliche neuronale Netze

CK-PROP-LEARNING(examples, network) returns ein neuronales Netz 
xamples, eine Menge von Beispielen jeweils mit Eingabevektor x  
nd Ausgabevektor y 
etwork, ein mehrschichtiges Netz mit L Schichten, Gewichten wi,j,  
ktivierungsfunktion g 
iables: Δ, ein Fehlervektor, indiziert durch Netzknoten 

h Gewicht wi,j in network do 
 eine kleine Zufallszahl 
h Beispiel (x, y) in examples do 
e Eingaben vorwärts weiterleiten, um die Ausgaben zu berechnen */ 
ach Knoten i in der Eingabeschicht do 

← xi 
 = 2 to L do 
 each Knoten j in Schicht ℓ do 
nj ← Σi wi,j ai 
j ← g(inj) 
lta-Werte von Ausgabeschicht zur Eingabeschicht zurückführen */ 
ach Knoten j in der Ausgabeschicht do 
] ← g'(inj) × (yj – aj) 
 = L – 1 to 1 do 
 each Knoten i in Schicht ℓ do 
[i] ← g'(ini)Σj wi,j Δ[j] 
des Gewicht im Netz mit den Delta-Werten aktualisieren */ 
ach Gewicht wi,j in network do 
← wi,j + α × ai × Δ[j] 
 Stoppkriteriterium erfüllt ist 
twork

: Der Backpropagation-Algorithmus für das Lernen in mehrschichtigen Netzen.

thematikinteressierten leiten wir jetzt die Backpropagation-Gleichungen 
auf her. Die Ableitung ähnelt der Berechnung des Gradienten für logisti-
sion (was bis zur Gleichung (18.8) in Abschnitt 18.6.4 führt), außer dass 
enregel mehrmals anwenden müssen.

d Gleichung (18.10) berechnen wir lediglich den Gradienten für Verlustk
2 an der k-ten Ausgabe. Der Gradient dieses Verlustes in Bezug auf die 
ie die verborgene Schicht mit der Ausgabeschicht verknüpfen, ist null, 
ewichte wj,k, die mit der k-ten Ausgabeeinheit verknüpft sind. Für diese 
ben wir

 ( ) ( )
( )

, , ,

2 2 kk k
k k k k

j k j k j k

g inlust a
y a y a

w w

∂∂
=− − =− −

∂ ∂

( ) ( ) ( ) ( ) ,2 ' 2 'k
k k k k k k j k j
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y a g in y a g in w a
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853

 

.

e zuvor definiert ist. Um den Gradienten in Bezug auf die Gewichte wi,j zu 
e die Eingabeschicht mit der verborgenen Schicht verknüpfen, müssen wir 

, ,j k j k jw w ⎜ ⎟∂ ∂ ⎝ ⎠

( ) ( )2 'k k k j j ky a g in a a=− − =− Δ
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ungen aj erweitern und erneut die Kettenregel anwenden. Wir zeigen die 
anz ausführlich, weil es interessant ist zu sehen, wie der Ableitungsopera-
s Netz zurückgereicht wird:

 

 

 

 

 

,

e zuvor definiert ist. Wir erhalten also die gleichen Aktualisierungsregeln, 
 zuvor aus intuitiven Betrachtungen abgeleitet haben. Außerdem wird 
ss der Prozess für Netze mit mehr als einer verborgenen Schicht fortge-

n kann, was den in Abbildung 18.24 gezeigten allgemeinen Algorithmus 

ie die mathematische Herleitung nun eingehend studiert (oder überblät-
 wollen wir betrachten, welche Leistung ein Netz mit einer verborgenen 
das Restaurantproblem erbringt. Zuerst müssen wir die Struktur des Net-
. Jedes Beispiel wird durch zehn Attribute beschrieben, sodass wir zehn 
eiten brauchen. Verwenden wir nun eine verborgene Schicht oder zwei? 
oten soll jede Schicht enthalten? Sollen die Knoten vollständig verknüpft 
der gibt es keine brauchbare Theorie, die uns die Antworten liefert (siehe 
n Abschnitt). Wie immer können wir Kreuzvalidierung verwenden: meh-
hiedliche Strukturen ausprobieren und feststellen, welche am besten 
  Abbildung 18.25 zeigt zwei Kurven. Bei der ersten handelt es sich um 
gskurve, die den mittleren Quadratfehler für eine gegebene Trainings-

100 Restaurantbeispielen während des Gewichtsaktualisierungsprozesses 
s ist erkennbar, dass das Netz tatsächlich zu einer perfekten Übereinstim-
n Trainingsdaten konvergiert. Die zweite Kurve ist die Standardlernkurve 

taurantdaten. Das neuronale Netz lernt gut, wenn auch nicht ganz so 
das Lernen mit Entscheidungsbaum; das ist vielleicht nicht überraschend, 
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en anfangs von einem einfachen Entscheidungsbaum erzeugt wurden.
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18.7  Künstliche neuronale Netze

                    

: (a) Trainingskurve, die die schrittweise Reduzierung des Fehlers bei über mehrere Epochen ange-
ten für eine Bespielmenge aus der Restaurantdomäne zeigt. (b) Vergleichbare Lernkurven zeigen, dass 
Entscheidungsbäumen eine etwas bessere Leistung als Backpropagation in einem mehrschichtigen 

etze können natürlich sehr viel komplexere Lernaufgaben bewältigen, auch 
 werden muss, dass ein wenig Aufwand zu betreiben ist, um die Netzstruktur 
en, dass eine Konvergenz in die Nähe des globalen Optimums im Gewichts-
ht. Es gibt im wahrsten Sinne des Wortes Zehntausende veröffentlichte 
en neuronaler Netze. Abschnitt 18.11.1 geht auf eine derartige Anwendung 
r ein.

ukturen neuronaler Netze lernen

 wir das Problem betrachtet, Gewichte für eine feste Netzstruktur zu lernen; 
esschen Netzen müssen wir aber auch verstehen, wie man die beste Netz-
et. Wenn wir ein zu großes Netz wählen, kann es sich alle Beispiele merken, 
e große Nachschlagetabelle anlegt, aber es kann nicht unbedingt gut auf Ein-
gemeinert werden, die zuvor nicht gesehen wurden.10 Mit anderen Worten, 
istischen Modelle leiden auch neuronale Netze unter einer Überanpassung, 
 viele Parameter im Modell gibt. Wir haben das bereits in Abbildung 18.1 
 die parameterintensiven Modelle in (b) und (c) mit allen Daten übereinstim-
icht so gut verallgemeinern wie die wenig parameterintensiven Modelle in 

ei vollständig verbundenen Netzen bleiben, müssen wir uns lediglich über 
der verborgenen Schichten und ihre Größen klar werden. Der übliche 
ehrere auszuprobieren und die beste Variante beizubehalten. Die in diesem 
hriebenen Techniken der Kreuzvalidierung brauchen wir, wenn wir Pee-
estmenge vermeiden wollen. Das bedeutet, wir wählen die Netzarchitektur 
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höchste Vorhersagegenauigkeit für die Auswertungsmengen erbringt.

beobachtet, dass sehr große Netze eine gute Verallgemeinerung erzielen, solange die 
klein bleiben. Diese Beschränkung bewirkt, dass die Aktivierungswerte im linearen
r Sigmoid-Funktion g(x) bleiben, wo x gegen null geht. Das wiederum bedeutet, dass 
etz wie eine lineare Funktion mit weit weniger Parametern verhält (Übung 18.26).
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etze betrachten wollen, die nicht vollständig verknüpft sind, brauchen wir 
e Suchmethode für den sehr großen Raum möglicher Verknüpfungstopo-
lgorithmus der optimalen Hirnschädigung beginnt mit einem vollständig 

 Netz und entfernt Verknüpfungen daraus. Nachdem das Netz zum ersten 
t wurde, identifiziert ein informationstheoretischer Ansatz eine optimale 
 Verknüpfungen, die entfernt werden können. Das Netz wird erneut trai-
enn sich seine Leistung nicht verschlechtert hat, wird der Prozess wieder-
 einzelnen Verknüpfungen lassen sich auch ganze Einheiten entfernen, die 
 zum Ergebnis beitragen.

mehrere Algorithmen vorgeschlagen, wie aus kleineren Netzen größere 
hen können. Zum Beispiel erinnert der Tiling-Algorithmus an Lernen mit 
gslisten. Die Idee dabei ist, mit einer einzigen Einheit zu beginnen, die ihr 
m für so viele der Trainingsbeispiele wie möglich die korrekte Ausgabe zu 
nschließend werden Einheiten eingefügt, die die Beispiele abdecken sollen, 
rsprüngliche Einheit keine korrekte Lösung gefunden hat. Der Algorithmus 
iele Einheiten ein, wie er braucht, um alle Beispiele abzudecken.

rameterfreie Modelle
ression und neuronale Netze verwenden Trainingsdaten, um einen festen 
rametern w abzuschätzen. Dieser definiert dann unsere Hypothese hw(x)
nen zu diesem Zeitpunkt die Trainingsdaten verwerfen, da sie alle durch 
ngefasst sind. Ein Lernmodell, das Daten mit einem Satz von Parametern 
 (unabhängig von der Anzahl der Trainingsbeispiele) zusammenfasst, wird 
risiertes Modell bezeichnet.

 davon, wie viele Daten Sie einem parametrisierten Modell vorsetzen, es 
iner Meinung, wie viele Parameter es benötigt. Bei kleinen Datensätzen ist 
 Einschränkung der zulässigen Hypothesen sinnvoll, um Überanpassung zu 

enn jedoch Tausende oder sogar Milliarden Beispiele zum Lernen verfügbar 
t es besser zu sein, die Daten für sich sprechen zu lassen, anstatt sie durch 
en Vektor von Parametern zu zwingen. Wenn aus den Daten hervorgeht, dass 

Antwort eine sehr „gezackte“ Funktion ist, sollten wir uns selbst auf lineare 
ezackte Funktionen beschränken.

arameterfreien Modell handelt es sich um ein Modell, das sich nicht 
begrenzte Menge von Parametern charakterisieren lässt. Nehmen Sie zum 
 dass jede Hypothese, die wir erzeugen, einfach alle Trainingsbeispiele in 
peichert und sie alle verwendet, um das nächste Beispiel vorherzusagen. 
ge Hypothesenfamilie wäre parameterfrei, da die effektive Anzahl der 
nbeschränkt ist – sie wächst mit der Anzahl der Beispiele. Dieses Konzept 
man als instanzbasiertes oder speicherbasiertes Lernen. Die einfachste 
rte Lernmethode ist die Nachschlagetabelle: Dabei kommen alle Trai-

le in eine Suchtabelle und wenn dann eine Abfrage nach h(x) erscheint, 
tellt, ob x in der Tabelle vorkommt; ist das der Fall, gibt die Methode das 
de y zurück. Das Problem dabei ist, dass diese Methode nicht gut verallge-
 x nicht in der Tabelle enthalten, kann sie bestenfalls einen bestimmten 
rt liefern.
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chste-Nachbarn-Modelle

 die Tabellensuche mit einer leichten Variation verbessern: für eine Abfrage 
spiele suchen, die xq am nächsten kommen. Dies wird als k-nächste-Nach-
bezeichnet. Wir kennzeichnen die Menge der k nächsten Nachbarn mit der 
(k, xq).

ssifizierung durchzuführen, suchen wir zunächst NN(k, xq) und nehmen 
hrheitsentscheidung der Nachbarn (die die Mehrheitsentscheidung im Fall 

 Klassifizierung ist). Um Bindungen zu vermeiden, wird für k immer eine 
hl gewählt. Für die Regression können wir den Mittelwert oder Median der 
nehmen oder ein lineares Regressionsproblem für die Nachbarn lösen.

 18.26 zeigt die Entscheidungsgrenze der k-nächste-Nachbarn-Klassifizie-
 1 und 5 in der Erdbeben-Datenmenge von Abbildung 18.15. Parameterfreie 
nterliegen dennoch Unter- und Überanpassung, genau wie parametrisierte 
In diesem Fall ist das 1-nächste-Nachbarn-Modell durch Überanpassung 
eagiert zu sehr auf den schwarzen Ausreißer oben rechts und den weißen 
ei (5,4; 3,7). Die 5-nächste-Nachbarn-Entscheidungsgrenze ist gut; höhere k

nteranpassung führen. Wie üblich lässt sich der beste Wert von k mithilfe 
alidierung auswählen.

          

6: (a) Ein k-nächste-Nachbarn-Modell, das die Ausdehnung der Explosionsklasse für die Daten in 
 zeigt, wobei k = 1 ist. Überanpassung ist offensichtlich. (b) Mit k = 5 verschwindet das Problem 
ng für diese Datenmenge.

ort „nächste“ impliziert eine Distanzmetrik. Wie messen wir nun die Entfer-
inem Abfragepunkt xq zu einem Beispielpunkt xj? Normalerweise werden 
n als Minkowski-Distanz oder L  p-Norm gemessen, die wie folgt definiert ist:

.
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x2
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a
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andelt es sich um die euklidische Distanz und mit p = 1 um die Manhat-
 Wenn die Attribute boolesche Werte sind, bezeichnet man die Anzahl der 
 denen sich die beiden Punkte unterscheiden, als Hamming-Distanz. Oft-
 = 2 verwendet, wenn die Dimensionen ähnliche Eigenschaften wie zum 
ite, Höhe und Tiefe oder Teile auf einem Fließband verkörpern, während 

i⎝ ⎠
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tan-Distanz für ungleichartige Eigenschaften wie zum Beispiel Alter, 
d Geschlecht eines Patienten geeignet ist. Verwendet man die absoluten 
jeder Dimension, wirkt sich eine Änderung in der Skala einer beliebigen 
uf den Gesamtabstand aus. Wenn wir also die Dimension i nicht mehr in 
, sondern in Meilen messen und dabei die anderen Dimensionen beibe-
lten wir andere nächste Nachbarn. Um dies zu vermeiden, wendet man 
se eine Normalisierung auf die Messungen in jeder Dimension an. Ein ein-
tz ist es, den Mittelwert μi und die Standardabweichung σi der Werte in 
sion zu berechnen und die Werte dann neu zu skalieren, sodass xj,i zu 
wird. Eine komplexere Metrik, die als Mahalanobis-Distanz bekannt ist, 
igt die Kovarianz zwischen Dimensionen.

it wenigen Dimensionen und sehr vielen Daten funktioniert die Nächste-
ethode sehr gut: Wir haben wahrscheinlich genügende Nachbarschafts-
ine gute Antwort zu erhalten. Doch wenn die Anzahl der Dimensionen 
t ein Problem auf: Die nächsten Nachbarn in Räumen mit vielen Dimensio-
ormalerweise nicht sehr nahe beieinander! Betrachten Sie die k-nächsten-
ner Datenmenge von N Punkten, die gleichmäßig im Inneren eines n-dimen-
per-Einheitswürfels verteilt sind. Wir definieren die k-Nachbarschaft eines 
den kleinsten Hyperwürfel, der die k-nächsten Nachbarn enthält. Es sei ℓ
hnittliche Seitenlänge einer Nachbarschaft. Dann beträgt das Volumen der 
ft (die k Punkte enthält) ℓn und das Volumen des vollständigen Würfels 
te enthält) ist 1. Somit ist im Mittel ℓn = k/N. Zieht man auf beiden Seiten 
rzeln, ergibt sich ℓ = (k/N)1/n.

 das an einem konkreten Beispiel mit k = 10 und N = 1.000.000 fest. In 
sionen (n = 2; ein Einheitsquadrat) hat die mittlere Nachbarschaft einen 

 0,003, d.h. einen geringen Bruchteil des Einheitsquadrates, und in drei 
n ist ℓ lediglich 2% der Kantenlänge des Einheitswürfels. Doch wenn wir 
nsionen ankommen, macht ℓ die halbe Kantenlänge des Hyper-Einheits-
und in 200 Dimensionen liegt der Wert bei 94%. Dieses Problem bezeich-
h als Fluch der Dimensionalität ( Abbildung 18.27).
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: Der Fluch der Dimensionalität: (a) Die Länge der durchschnittlichen Nachbarschaft für 10-nächste-
m Hyper-Einheitswürfel mit 1.000.000 Punkten als Funktion der Dimensionsanzahl. (b) Der Anteil der 

ne dünne Schale der äußeren 1% des Hyperwürfels fallen, als Funktion der Dimensionsanzahl. Stich-
von 10.000 zufällig verteilten Punkten.

a b
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lässt sich auch folgendermaßen betrachten: Die Punkte in einer dünnen 
die äußeren 1% des Hyper-Einheitswürfels ausmacht, gelten als Ausreißer. 
inen ist es schwer, einen guten Wert dafür zu finden, da wir extrapolieren 
terpolieren. In nur einer Dimension umfassen diese Ausreißer lediglich 2% 
uf der Einheitslinie (diejenigen Punkte, wo x < 0,01 oder x > 0,99), doch in 
ionen fallen über 98% der Punkte in diese dünne Schale – und somit sind 
kte Ausreißer. Ein Beispiel einer schlechten Nächste-Nachbarn-Anpassung 
r sehen Sie später in diesem Kapitel in Abbildung 18.28(b).

n NN(k, xq) ist konzeptionell trivial: für eine gegebene Menge von N Bei-
 eine Abfrage xq die Beispiele durchlaufen, von jedem die Distanz zu xq

 die beste k behalten. Wenn wir mit einer Implementierung zufrieden sind, 
sführungszeit von O(N) benötigt, ist nichts weiter zu tun. Doch instanz-
hoden sind für größere Datenmengen konzipiert, sodass wir einen Algorith-
blinearer Ausführungszeit anstreben. Eine elementare Algorithmenanalyse 
die Ausführungszeiten bei exakter Tabellensuche mit einer sequentiellen 
), mit einem Binärbaum O(log N) und mit einer Hashtabelle O(1) betragen. 
nun, dass sich Binärbäume und Hashtabellen auch auf das Suchen der 
chbarn anwenden lassen.

 nächsten Nachbarn mit k-d-Bäumen suchen

chener Binärbaum über Daten mit einer beliebigen Anzahl von Dimensionen 
imensionaler Baum oder k-d-Baum bezeichnet. (Da in unserer Notation die 
Dimensionen n ist, müsste man eigentlich von n-d-Bäumen sprechen.) Die 
n eines k-d-Baumes ähnelt der Konstruktion eines eindimensionalen ausge-
inärbaumes. Wir beginnen mit einer Menge von Beispielen und teilen sie am 
n entlang der i-ten Dimension durch einen Test, ob xi ≤ m ist. Als Wert m
den Median der Beispiele entlang der i-ten Dimension. Somit gelangt die 
eispiele in den linken Zweig des Baumes und die andere Hälfte in den rech-
en dann rekursiv vor und erstellen jeweils einen Baum für die linken und 
gen der Beispiele, wobei das Ende erreicht ist, wenn weniger als zwei Bei-
sind. Um eine Dimension auszuwählen, für die die Teilung an jedem Knoten 
 stattfindet, kann man einfach Dimension i mod n auf Ebene i des Baumes ver-
 beachten ist, dass wir für eine gegebene Dimension nicht mehrmals auftei-
enn wir den Baum weiter nach unten steigen.) Eine andere Strategie besteht 

der Dimension aufzuteilen, die die breiteste Streuung der Werte aufweist.

uche von einem k-d-Baum ist genau wie eine Suche von einem Binärbaum 
 geringen Komplikation, dass Sie auf die Dimension achten müssen, die Sie 
noten testen). Die Nächste-Nachbarn-Suche ist jedoch wesentlich kompli-
n wir die Zweige nach unten gehen und dabei die Beispiele in Hälften auf-
en wir in manchen Fällen die andere Hälfte der Beispiele verwerfen. Aller-
immer, manchmal fällt der gesuchte Punkt sehr nahe an die Teilungsgrenze. 
859

punkt selbst befindet sich möglicherweise auf der linken Seite der Grenze, 
der mehrere der k-nächsten Nachbarn könnten tatsächlich auf der rechten 
 Wir müssen auf diese Möglichkeit testen, indem wir die Distanz des Abfra-
ur Teilungsgrenze berechnen. Dann durchsuchen wir beide Seiten, wenn 
Beispiele auf der linken Seite finden, die näher als diese Distanz entfernt 
 dieses Problems sind k-d-Bäume nur geeignet, wenn es mehr Beispiele als 
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n gibt, vorzugsweise mindestens 2n Beispiele. Somit funktionieren k-d-
u 10 Dimensionen mit Tausenden von Beispielen oder bis zu 20 Dimensio-
lionen von Beispielen. Sind nicht genügend Beispiele vorhanden, ist diese 
 schneller als ein lineares Durchsuchen der gesamten Datenmenge.

sabhängiges Hashing

ellen lassen sich mitunter schnellere Suchen als mit Binärbäumen reali-
 wie können wir die nächsten Nachbarn mithilfe einer Hashtabelle fin-
ich die Hashcodes auf eine exakte Übereinstimmung stützen? Hashcodes 

erte zufällig unter den Gruppen, doch wir möchten, dass nahe Punkte in 
ruppe vereint sind – wir streben ein ortsabhängiges Hashing (Locality-
shing, LSH) an.

q) exakt zu lösen, können wir kein Hashing verwenden, doch mit einer 
Verwendung von randomisierten Algorithmen lässt sich eine Näherungs-
tteln. Zuerst definieren wir das Problem der approximierten nächsten 
ür eine gegebene Datenmenge von Beispielpunkten und einen Abfrage-

ll ein Beispielpunkt (oder mehrere Punkte), der nahe xq liegt, mit hoher 
lichkeit gesucht werden. Konkreter ausgedrückt fordern wir, dass der Algo-
hoher Wahrscheinlichkeit einen Punkt xj', der innerhalb der Distanz c r von 
et, wenn es einen Punkt xj gibt, der innerhalb eines Radius r von xq liegt. 
n Punkt innerhalb des Radius r, darf der Algorithmus einen Fehler melden. 
n c und „hoher Wahrscheinlichkeit“ sind Parameter des Algorithmus.

blem der approximierten nächsten Nachbarn zu lösen, brauchen wir eine 
n g(x) mit der Eigenschaft, dass zwei Punkte xj und xj' mit nur geringer 
ichkeit den gleichen Hashcode haben, wenn ihr Abstand größer als c r ist, 
er Wahrscheinlichkeit den gleichen Hashcode aufweisen, wenn ihr Abstand 
 ist. Der Einfachheit halber behandeln wir jeden Punkt als Bit-String. (Fea-
cht boolesch sind, lassen sich in einem Satz von booleschen Features kodie-
zwei Punkte in einem n-dimensionalen Raum nahe beieinanderliegen, ver-
ns intuitiv darauf, dass sie dann zwangsläufig eng zusammenliegen, wenn 
 eindimensionalen Raum (eine Linie) projiziert werden. In der Tat können 
 in Abschnitte – sogenannte Hash-Buckets – diskretisieren, sodass mit hoher 
ichkeit nahe beieinanderliegende Punkte auf genau denselben Abschnitt 
rden. Weit voneinander entfernte Punkte werden bei den meisten Projektio-
verschiedene Abschnitte projiziert, doch gibt es immer einige Projektionen, 
rweise weit voneinander entfernte Punkte in denselben Abschnitt projizie-
 enthält der Abschnitt für Punkt xq viele (jedoch nicht alle) Punkte, die xq

owie einige Punkte, die weit entfernt sind.

n LSH besteht darin, mehrere Zufallsprojektionen zu erzeugen und sie zu 
. Eine Zufallsprojektion ist einfach eine zufällige Teilmenge der Bit-String-
 Wir wählen ℓ verschiedene Zufallsprojektionen, erzeugen ℓ Hashtabellen 
) und geben dann alle Beispiele in die einzelnen Hashtabellen ein. Wird ein 
t xq gegeben, rufen wir die Menge der Punkte im Behälter gk(q) für jedes k
n die Vereinigung dieser Mengen zu einer Menge von Kandidatenpunkten C. 
d berechnen wir den tatsächlichen Abstand zu xq für jeden der Punkte in C
ie k nächsten Punkte zurück. Mit hoher Wahrscheinlichkeit erscheint jeder 



der Punkte, 
auch einige 
men in real
einer Datenm
et al., 2008)
nen untersu
digkeitssteig

18.8.4 Par

Wir sehen u
 Abbildung
scheinlich d
etwas hocht
ses Modell 
liche lineare
len unmitte
Methode tat
grammsoftw

Abbildung 18.28
are 3-nächste-Na

0

1

2

3

4

5

6

7

8

0 2

0

1

2

3

4

5

6

7

8

0 2
18.8  Parameterfreie Modelle

die nahe zu xq liegen, in mindestens einem der Behälter. Zwar sind darunter 
weit entfernte Punkte, doch diese können wir ignorieren. Mit großen Proble-
en Anwendungen wie zum Beispiel das Suchen der nächsten Nachbarn in 

enge von 13 Millionen Webbildern mithilfe von 512 Dimensionen (Torralba
 muss ortsabhängiges Hashing nur einige tausend Bilder aus den 13 Millio-
chen, um die nächsten Nachbarn zu finden – eine tausendfache Geschwin-
erung gegenüber den erschöpfenden oder k-d-Baum-Verfahren.

ameterfreie Regression

ns nun parameterfreie Konzepte für Regression statt Klassifizierung an. 
 18.28 zeigt ein Beispiel für verschiedene Modelle. In (a) haben wir wahr-
ie einfachste Methode von allen, die formlos als „Punkte verbinden“ und 
rabend als „stückweise lineare parameterfreie Regression“ bekannt ist. Die-
erzeugt eine Funktion h(x), die für eine gegebene Abfrage xq das gewöhn-
 Regressionsproblem mit lediglich zwei Punkten löst: den Trainingsbeispie-
lbar links und rechts von xq. Bei geringem Rauschen ist diese triviale 
sächlich recht brauchbar und deshalb auch als Standardfeature von Dia-
are in Tabellenkalkulationen realisiert.

a b
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: Parameterfreie Regressionsmodelle: (a) Punkte verbinden, (b) 3-nächste-Nachbarn-Durchschnitt, (c) line-
chbarn-Regression, (d) lokal gewichtete Regression mit einem quadratischen Kernel der Breite k = 10.

c d
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ie Daten verrauscht sind, ist die resultierende Funktion gezackt und ver-
t nicht gut.

achbarn-Regression (Abbildung 18.28(b)) verbessert die Methode „Punkte 
 Anstatt nur die beiden Beispiele links und rechts von einem Abfragepunkt 
den, ziehen wir die k-nächsten-Nachbarn (hier mit k = 3) heran. Ein größe-
 k gleicht zwar die Höhe der Spitzen etwas aus, führt aber auch zu einer 

ie Unstetigkeiten aufweist. Abbildung 18.28(b) zeigt den k-nächste-Nach-
chnitt: h(x) ist der Mittelwert der k Punkte Σyj /k. Beachten Sie, dass die 
 bei den abseits gelegenen Punkten nahe x = 0 und x = 14 schlecht ausfal-

gesamte Evidenz von einer Seite (dem Innenraum) stammt und der Trend 
rd. In Abbildung 18.28(c) ist die lineare k-nächste-Nachbarn-Regression zu 
ie beste Linie durch die k Beispiele findet. Diese Methode erfasst zwar die 
en Ausreißern besser, ist aber immer noch unstetig. Sowohl in (b) als auch 
die Frage offen, wie man einen guten Wert für k wählt. Wie üblich lautet die 
uzvalidierung.

chtete Regression (Abbildung 18.28(d)) bietet die Vorzüge der nächsten 
doch ohne Unstetigkeiten. Um Unstetigkeiten in h(x) zu vermeiden, müssen 
keiten in der Menge der für die Schätzung von h(x) verwendeten Beispiele 
ei lokal gewichteter Regression werden an jedem Abfragepunkt xq die nahe 

den Beispiele stark gewichtet und die weiter weg liegenden Beispiele weni-
er überhaupt nicht. Die Abnahme des Gewichtes über die Distanz erfolgt 
hlich und nicht abrupt.

 Kernel bezeichneten Funktion entscheiden wir, wie stark jedes Beispiel zu 
t. Eine Kernel-Funktion sieht wie ein Höcker aus; in  Abbildung 18.29 ist 
u sehen, mit dem Abbildung 18.28(d) generiert wurde. Das von diesem Ker-
nete Gewicht ist in der Mitte am höchsten und erreicht null bei einem 
 ±5. Lässt sich jede beliebige Funktion für einen Kernel verwenden? Nein. 
stzustellen, dass wir eine Kernel-Funktion + mit +(Distanz(xj , xq)) aufru-

q ein Abfragepunkt ist, der bei einer gegebenen Distanz von xj liegt, und wir 
ten, wie groß das Gewicht bei dieser Distanz ist.

0

 0,5

1

: Eine quadratische Kernel-Funktion +(d) = max(0; 1 − (2|x|/k)2) mit einer Kernelbreite k = 10, 
fragepunkt x = 0.

 + um 0 symmetrisch sein und dort ein Maximum haben. Die Fläche unter 
muss begrenzt bleiben, wenn wir nach ±∞ gehen. Es sind auch andere Kon-

-10 -5 0 5  10
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m Beispiel die Gaußverteilung als Kernel verwendet worden, doch die neu-
ungen legen nahe, dass die Wahl der Kontur keine wesentliche Rolle spielt. 

 allerdings auf die Breite des Kernels achten. Auch dies ist wieder ein Para-
odells, der sich am besten durch Kreuzvalidierung ermitteln lässt. Genau 
Auswahl des k für die nächsten Nachbarn kommt es zur Unteranpassung, 
ernel zu breit sind, und zu enge Kernel führen zu einer Überanpassung. In 
8.28(d) ergibt der Wert k = 10 eine glatte Kurve, die recht gut aussieht – 
herweise wird der Ausreißer bei x = 6 nicht genügend berücksichtigt; ein 
el würde mehr auf einzelne Punkte reagieren.

htete Regression mit Kerneln ist nun unkompliziert auszuführen. Für 
enen Abfragepunkt xq lösen wir das folgende gewichtete Regressionsprob-
 des Gradientenabstieges:

.

anz eine der Distanzmetriken, die für die nächsten Nachbarn besprochen 
 Antwort lautet dann h(xq)=w∗ ⋅ xq .

e, dass für jeden Abfragepunkt ein neues Regressionsproblem zu lösen ist – 
s lokal bedeutet. (In normaler linearer Regression haben wir das Regressions-

iglich einmal und global gelöst und dann dieselbe hw für jeden Abfragepunkt 
Dieser zusätzliche Aufwand wird etwas durch die Tatsache gemildert, dass 
egressionsproblem leichter lösen lässt, weil nur die Beispiele mit einem 

gleich null betroffen sind – die Beispiele, deren Kernel den Abfragepunkt 
 Bei geringen Kernelbreiten sind dies möglicherweise nur wenige Punkte.

 parameterfreien Modelle besitzen den Vorzug, dass sich eine Leave-One-
alidierung leicht durchführen lässt, ohne alles neu berechnen zu müssen. 
ir bei einem k-nächste-Nachbarn-Modell für ein gegebenes Testbeispiel 
-nächsten Nachbarn lediglich einmal ab, berechnen den Verlust pro Bei-
x)) von ihnen und zeichnen dies als Leave-One-Out-Ergebnis für jedes Bei-
s nicht zu den Nachbarn gehört. Dann rufen wir die k + 1 nächsten Nach-
 zeichnen andere Ergebnisse für das Auslassen jedes der k Nachbarn auf. 

ielen benötigt der gesamte Prozess eine Zeit von O(k) und nicht von O(kN).

pport-Vector-Maschinen
t-Vector-Maschine oder SVM ist der derzeit populärste Ansatz für über-
nen „von der Stange“: Wenn Sie kein spezialisiertes A-priori-Wissen über 
e haben, lohnt es sich, die SVM als Erstes auszuprobieren. Drei Eigen-
chen SVMs attraktiv:

onstruieren einen Maximum-Margin-Separator (etwa: Separator mit ma-

( )( )( )2
* argmin Distanz ,q j j j

j

K y= − ⋅∑
w

w x x w x
863

m Rand) – eine Entscheidungsgrenze mit der größtmöglichen Distanz zu 
lpunkten. Dies hilft, sie gut zu verallgemeinern.

erzeugen eine linear trennende Hyperebene, besitzen aber die Fähigkeit, 
e des sogenannten Kernel-Tricks die Daten in einen Raum höherer Dimen-
nzubetten. Oftmals lassen sich Daten, die im ursprünglichen Eingaberaum 
eparierbar sind, im Raum höherer Dimension leicht trennen. Der lineare 
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tor höherer Dimension ist im ursprünglichen Raum nichtlinear. Der Hypo-
aum wird somit erheblich über Methoden erweitert, die streng lineare 
lungen verwenden.

ind parameterfreie Methoden – sie behalten Trainingsbeispiele bei und müs-
gegebenenfalls alle speichern. Andererseits behalten sie in der Praxis oftmals 
en Bruchteil der Beispiele bei – manchmal nur eine kleine Konstante multi-
 mit der Anzahl der Dimensionen. Somit kombinieren SVMs die Vorteile von 
terfreien und parametrisierten Modellen: Sie besitzen die Flexibilität, kom-
unktionen darzustellen, sind aber resistent gegen Überanpassung.

sagen, dass SVMs aufgrund einer entscheidenden Erkenntnis und eines raffi-
s erfolgreich sind. Beide Aspekte behandeln wir nacheinander.  Abbildung 
t ein binäres Klassifizierungsproblem mit drei Kandidaten für Entscheidungs-
 jeweils einen linearen Separator darstellen. Jeder von ihnen ist mit allen Bei-
istent, sodass aus der Perspektive des 0/1-Verlustes jeder gleich gut geeignet 
istische Regression würde eine bestimmte Trennungslinie finden; die genaue 
ie hängt von allen Beispielpunkten ab. Die entscheidende Erkenntnis von 
ss bestimmte Beispiele wichtiger als andere sind und es zu einer besseren 
erung führen kann, wenn man sie beachtet.

ch dazu die unterste der drei Trennungslinien in (a) an. Sie kommt der 5 des 
eispiels sehr nahe. Obwohl sie alle Beispiele korrekt klassifiziert und somit 
minimiert, sollte es Sie beunruhigen, dass so viele Beispiele der Geraden 
en; es kann sich durchaus noch herausstellen, dass andere schwarze Bei-
e andere Seite der Geraden fallen.

                    

0: Support-Vector-Maschinen-Klassifizierung: (a) Zwei Klassen von Punkten (schwarze und weiße 

2  0,4  0,6  0,8 1

a

0

 0,2

 0,4

 0,6

 0,8

1

0  0,2  0,4  0,6  0,8 1

b

 Kandidaten für lineare Trennung. (b) Der Maximum-Margin-Separator (dicke Linie) befindet sich in 
andbereiches (Fläche zwischen den gestrichelten Linien). Die Support-Vektoren (Punkte mit großen 
 Beispiele, die dem Separator am nächsten liegen.
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en sich dieses Problems an: Anstatt den erwarteten empirischen Verlust
r Trainingsdaten zu minimieren, versuchen SVMs den erwarteten Generali-

ust zu minimieren. Wir wissen nicht, wohin die noch unbekannten Punkte 
n, doch unter der probabilistischen Annahme, dass sie aus derselben Ver-
die vorher gesehenen Beispiele gezogen wurden, können wir gemäß der 

erntheorie (Abschnitt 18.5) den Generalisierungsverlust minimieren, indem 
arator wählen, der am weitesten von den bisher gesehenen Beispielen ent-
iesen Separator, den  Abbildung 18.30(b) zeigt, bezeichnen wir als Maxi-

n-Separator (etwa: Separator für maximalen Rand). Der Rand (Margin) ist 
s Bereiches, der in der Abbildung durch die Strichellinien begrenzt wird – 
 Abstand vom Separator zum nächsten Beispielpunkt.

wir nun diesen Separator? Bevor wir die Gleichungen vorstellen, zunächst 
kung zur Notation: Herkömmliche SVMs verwenden die Konvention, dass 
 +1 und −1 bezeichnet werden, anstelle von +1 und 0, wie wir es bislang 
aben. Und wo wir den Achsenschnittpunkt in den Gewichtsvektor w (und 
echenden Dummy-Wert 1 in xj, 0) eingefügt haben, ist das bei SVMs nicht so; 
 den Achsenschnittpunkt als separaten Parameter b bei. Dementsprechend 
rator als Menge von Punkten {x : w ⋅ x + b = 0} definiert. Wir könnten den 
 und b mit Gradientenabstieg durchsuchen, um die Parameter zu ermitteln, 

d maximieren, während alle Beispiele korrekt klassifiziert werden.

 aber, dass es einen anderen Ansatz gibt, um dieses Problem zu lösen. Auf 
gehen wir hier nicht ein, sondern wir weisen nur darauf hin, dass die 
llung eine alternative Darstellung ist, in der sich die optimale Lösung fin-

enn man

(18.13)

edingungen αj ≥ 0 und Σj αjyj = 0 auflöst. Für diesen als quadratische Pro-
g bezeichneten speziellen Typ eines mathematischen Optimierungsprob-

ute Softwarepakete verfügbar. Nachdem wir den Vektor α gefunden haben, 
nach w mit der Gleichung w = Σj αjxj zurückgehen oder in der dualen Dar-
iben. Gleichung (18.13) besitzt drei wichtige Eigenschaften. Erstens ist der 
onvex; er hat ein einzelnes globales Maximum, das sich effizient finden 
ns gehen die Daten in den Ausdruck nur in der Form von Punktprodukten 
aaren ein. Diese zweite Eigenschaft trifft auch auf die Gleichung für den 
lbst zu; nachdem die optimalen aj berechnet wurden, ergibt sich

. (18.14)

sind die Gewichte αj , die jedem Datenpunkt zugeordnet sind, null, mit Aus-

( )
,

1
argmax

2j j k j k j k
j j k

y y
α

α − α α ⋅∑ ∑ x x

( ) ( )sign j j j
j

h y b
⎛ ⎞
⎜ ⎟= α ⋅ −⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑x x x
865

Support-Vektoren – den Punkten, die dem Separator am nächsten liegen. 
„Support-Vektoren“, weil sie die trennende Ebene „unterstützen“.) Da es 
ise viel weniger Support-Vektoren als Beispiele gibt, bringen SVMs einige 
von parametrisierten Modellen mit.
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s nun aus, wenn Beispiele nicht linear separierbar sind?  Abbildung 
t einen Eingaberaum, der durch Attribute x = (x1, x2) definiert ist, wobei 
 Beispiele (y = +1) innerhalb eines kreisförmigen Bereiches liegen und die 
ispiele (y = −1) außerhalb. Für dieses Problem gibt es offensichtlich keinen 
arator. Nehmen Sie nun an, wir formulieren die Eingabedaten neu – d.h., 

eden Eingabevektor x auf einen neuen Vektor von Featurewerten F(x) ab. 
e wollen wir die folgenden drei Features verwenden:

f1 = x1
2,     f2 = x2

2,     f3 =  x1x2  . (18.15)

leich, woher diese stammen, doch sehen Sie sich erst einmal an, was pas-
ildung 18.31(b) zeigt die Daten im neuen, dreidimensionalen Raum, der 
rei Features definiert ist; die Daten sind in diesem Raum linear separier-
Phänomen ist tatsächlich recht allgemeingültig: Wenn Daten in einen 
enügend hoher Dimension abgebildet werden, sind sie fast immer linear 
– wenn Sie sich eine Menge von Datenpunkten aus genügend Richtungen 
den Sie eine Möglichkeit, sie in einer Reihe anzuordnen. Hier haben wir 
mensionen verwendet;11 in Übung 18.18 sollen Sie zeigen, dass vier 
n für eine lineare Trennung eines Kreises an einer beliebigen Stelle in der 
t nur im Mittelpunkt) genügen und fünf Dimensionen ausreichend sind, 
ipse linear zu trennen. Allgemein gilt (von einigen Spezialfällen abge-
n wir N Datenpunkte haben, sind diese in Räumen von N − 1 Dimensio-
hr immer linear separierbar (Übung 18.29).

                 

: (a) Eine zweidimensionale Trainingsmenge mit positiven Beispielen als schwarze Kreise und negati-
ls weiße Kreise. Die wahre Entscheidungsgrenze x1

2 + x2
2 ≤ 1 ist ebenfalls dargestellt. (b) Die glei-

2

–1 –0,5 0 0,5 1 1,5
x1

a

0
0,5

1
1,5

2x1
2 0,5

1
1,5

2
2,5

x2
2

–3
–2
–1
0
1
2
3

√ 2x1x2

b

h Abbildung in einen dreidimensionalen Eingaberaum (x1
2, x2

2,  x1x2). Die kreisförmige Ent-
e in (a) wird in drei Dimensionen zu einer linearen Entscheidungsgrenze. Abbildung 18.30(b) zeigt 

me des Separators in (b).

hat vielleicht bemerkt, dass wir einfach f1 und f2 hätten verwenden können, doch 
ie Idee mithilfe der 3D-Abbildung besser veranschaulichen.

2



Nun werden
raum x zu f
Dimension F
ersetzen. Di
jedem Lerna
spezielle Eig
ohne zuerst 
der durch G

ist. (Aus die
tion12 bezei
lässt sich au
pondierende
dimensiona
durch eine K
len Raum zw
dige Liste vo

Im nächsten
(xj ⋅ xk)2 auf
doch entspr
tes Ergebnis
ble“13 Kerne
können sehr
polynomial
exponentiell

Der Kernel-
(18.13) eins
arden (oder
formiert ma
Eingaberaum
grenzen zwi

Im Fall inhä
einem hochd
oberfläche in
sauber trenn
dem Soft-M
Seite der En
tional zum A

Die Kernel-M
lineare Sepa
muliert werd
dukten von

12 Diese Verw
gewichtete

13 Hier bedeu
18.9  Support-Vector-Maschinen

 wir normalerweise nicht erwarten, einen linearen Separator im Eingabe-
inden, doch können wir lineare Separatoren im Featureraum mit höherer 
(x) finden, indem wir einfach xj ⋅ xk in Gleichung (18.13) durch F(xj) ⋅ F(xk)

es ist an sich nicht bemerkenswert – das Ersetzen von x durch F(x) hat in 
lgorithmus die gewünschte Wirkung –, doch besitzt das Punktprodukt einige 
enschaften. Es zeigt sich, dass F(xj) ⋅ F(xk) oftmals berechnet werden kann, 
F für jeden Punkt zu berechnen. In unserem dreidimensionalen Featureraum, 
leichung (18.15) definiert ist, lässt sich mit etwas Algebra zeigen, dass

F(xj) ⋅ F(xk) = (xj ⋅ xk)2

sem Grund erscheint √2 in f3.) Der Ausdruck (xj ⋅ xk)2 wird als Kernel-Funk-
chnet und normalerweise als K(xj, xk) geschrieben. Die Kernel-Funktion 
f Paare von Eingabedaten anwenden, um Punktprodukte in einem korres-
n Featureraum zu bewerten. Wir können also lineare Separatoren im höher-

len Featureraum F(x) finden, indem wir einfach xj ⋅ xk in Gleichung (18.13) 
ernel-Funktion K(xj, xk) ersetzen. Somit können wir im höherdimensiona-
ar lernen, aber nur Kernel-Funktionen berechnen und nicht die vollstän-

n Features für jeden Datenpunkt.

 Schritt ist zu zeigen, dass es nichts Besonderes mit dem Kernel K(xj, xk) =
 sich hat. Er entspricht einem bestimmten höherdimensionalen Featureraum, 
echen andere Kernel-Funktionen anderen Featureräumen. Als beachtenswer-
 in der Mathematik sagt uns der Satz von Mercer (1909), dass jede „akzepta-
l-Funktion einem bestimmten Featureraum entspricht. Diese Featureräume 
 groß sein, selbst für harmlos aussehende Kernel. Zum Beispiel entspricht der 
e Kernel K(xj, xk) = (1 + xj ⋅ xk)d einem Featureraum, dessen Dimension in d
 ist.

Trick sieht nun folgendermaßen aus: Wenn man diese Kernel in Gleichung 
etzt, lassen sich optimale lineare Separatoren in Featureräumen mit Milli-
 in manchen Fällen unendlich vielen) Dimensionen effizient finden. Trans-
n die resultierenden linearen Separatoren wieder in den ursprünglichen 
 zurück, können sie beliebig gezackten, nichtlinearen Entscheidungs-

schen den positiven und negativen Beispielen entsprechen.

rent verrauschter Daten sind wir nicht an einem linearen Separator in irgend-
imensionalen Raum interessiert. Stattdessen streben wir eine Entscheidungs-
 einem Raum mit weniger Dimensionen an, die zwar die Klassen nicht ganz 
t, aber die Wirklichkeit der verrauschten Daten widerspiegelt. Dies ist mit 
argin-Klassifikator möglich. Er lässt es zwar zu, dass Beispiele auf die falsche 
tscheidungsgrenze fallen, weist ihnen jedoch einen Bestrafungswert propor-
bstand zu, der erforderlich ist, um sie auf die richtige Seite zurückzubringen.

ethode lässt sich nicht nur bei Lernalgorithmen anwenden, die optimal 
ratoren finden, sondern auch mit jedem anderen Algorithmus, der neu for-
867

en kann, um wie in den Gleichungen (18.13) und (18.14) nur mit Punktpro-
 Datenpunktpaaren zu arbeiten. Nachdem dies geschehen ist, ersetzt man 

endung von „Kernel-Funktion“ unterscheidet sich leicht von den Kernen in lokal 
r Regression. Manche SVM-Kerne sind Abstandsmetriken, jedoch nicht alle.
tet „akzeptabel“, dass die Matrix Kjk = K(xj, xk) positiv definiert ist.
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odukt durch eine Kernel-Funktion und kommt so zu einer Kernel-Version 
mus. Unter anderem ist dies für k-nächste-Nachbarn- und Perzeptron-Ler-
itt 18.7.2) ohne Weiteres realisierbar.

ruppenlernen
n wir Lernmethoden betrachtet, wobei eine einzelne Hypothese, die aus 
thesenraum ausgewählt wurde, für die Vorhersagen verwendet wird. Das 
 Gruppenlernmethoden ist, eine ganze Gruppe von Hypothesen aus dem 
raum auszuwählen und ihre Vorhersagen zu kombinieren. Beispielsweise 
r während der Kreuzvalidierung zwanzig verschiedene Entscheidungs-
llen und sie zur besten Klassifizierung eines neuen Beispiels abstimmen 

rung für das Gruppenlernen ist einfach. Betrachten Sie eine Gruppe von 
thesen und gehen Sie davon aus, dass wir ihre Vorhersagen unter Verwen-
einfachen Mehrheitswahl kombinieren. Damit die Gruppe ein neues Bei-
klassifiziert, müssen mindestens drei der fünf Hypothesen es falsch klassi-
e Hoffnung ist, dass dies sehr viel weniger wahrscheinlich als eine 
zierung durch eine einzige Hypothese ist. Angenommen, wir gehen davon 
de Hypothese hk in der Gruppe den Fehler p hat – d.h., die Wahrschein-
ss ein zufällig gewähltes Beispiel durch hk falsch klassifiziert wird, ist 
rüber hinaus wollen wir annehmen, dass die von jeder Hypothese erzeug-
oneinander unabhängig sind. In diesem Fall ist, wenn p klein ist, die 

lichkeit einer großen Anzahl an Fehlklassifizierungen sehr klein. Bei-
zeigt eine einfache Berechnung (Übung 18.20), dass die Verwendung einer 
 fünf Hypothesen eine Fehlerrate von 1 in 10 auf eine Fehlerrate von weni-
100 reduziert. Offensichtlich ist die Annahme der Unabhängigkeit unver-
l Hypothesen wahrscheinlich durch irreführende Aspekte der Trainings-
ieselbe Weise irregeführt werden. Wenn sich die Hypothesen jedoch 
in bisschen unterscheiden und dabei die Korrelation zwischen ihren Feh-
ren, kann das Gruppenlernen sehr sinnvoll sein.

 sich das Gruppenkonzept auch als generische Methode vorstellen, den 
raum zu vergrößern. Das bedeutet, man kann sich die eigentliche Gruppe 
se vorstellen und den neuen Hypothesenraum als die Menge aller mögli-
en, die aus den Hypothesen im ursprünglichen Raum zusammengesetzt 
nen.  Abbildung 18.32 zeigt, wie dies zu einem ausdrucksstärkeren 
raum führen kann. Wenn der ursprüngliche Hypothesenraum einen einfa-
ffizienten Lernalgorithmus unterstützt, bietet die Gruppenmethode eine 
, eine sehr viel ausdrucksstärkere Klasse von Hypothesen zu lernen, ohne 
ehr viel mehr rechentechnischer oder algorithmischer Aufwand erforder-
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2: Darstellung der gesteigerten Ausdruckskraft durch Gruppenlernen. Wir nehmen drei Hypothesen 
wellen, die jeweils die nicht schattierte Seite positiv klassifizieren und die zusammen ein Beispiel als 
eren, das von allen dreien als positiv klassifiziert wurde. Der resultierende dreieckige Bereich ist eine 
m ursprünglichen Hypothesenraum nicht ausdrückbar ist.

hlichste Gruppenmethode ist das sogenannte Boosting (Verstärken). Um 
n, wie es funktioniert, müssen wir zuerst das Konzept der gewichteten 
nge erklären. In einer solchen Trainingsmenge ist jedem Beispiel ein 
≥ 0 zugeordnet. Je höher die Gewichtung eines Beispiels ist, desto höher 
utung, die ihm während des Lernens einer Hypothese zugeordnet wird. 
ie bisher gezeigten Lernalgorithmen ganz einfach anpassen, sodass sie mit 
 Trainingsmengen arbeiten.14 

g beginnt mit wj = 1 für alle Beispiele (d.h. eine normale Trainingsmenge). 
Menge erzeugt es die erste Hypothese, h1. Diese Hypothese klassifiziert 
rainingsbeispiele korrekt, andere falsch. Wir möchten, dass die nächste 
ine bessere Leistung für die falsch klassifizierten Beispiele bringt; deshalb 
 ihre Gewichte, während wir die Gewichte der korrekt klassifizierten Bei-
gern. Aus dieser neu gewichteten Trainingsmenge erzeugen wir die Hypo-
ser Prozess wird fortgesetzt, bis wir K Hypothesen erzeugt haben, wobei K

e für den Boosting-Algorithmus ist. Die fertige Gruppenhypothese ist eine 
ehrheitskombination aller K Hypothesen, die alle danach gewichtet sind, 

sich für die Trainingsmenge erwiesen haben.  Abbildung 18.33 zeigt, wie 
mus vom Konzept her arbeitet. Es gibt viele Varianten der grundlegenden 
e mit unterschiedlicher Anpassung der Gewichte und Kombination der 
. Ein spezieller Algorithmus, ADABOOST, ist in  Abbildung 18.34 gezeigt. 
esitzt eine sehr wichtige Eigenschaft: Wenn der Eingabelernalgorithmus L

her Lernalgorithmus ist – d.h., L gibt immer eine Hypothese mit einer 
 für die Trainingsmenge zurück, die nur wenig besser als ein zufälliges 
so 50% + ∈ für eine boolesche Klassifizierung) –, dann gibt ADABOOST eine 
urück, die die Trainingsdaten perfekt klassifiziert, wenn K groß genug ist. 
mus verstärkt also die Genauigkeit des ursprünglichen Lernalgorithmus 
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ingsdaten. Das Ergebnis gilt, egal wie wenig ausdrucksstark der ursprüng-
hesenraum war und wie komplex die zu lernende Funktion ist.

gorithmen, die dies nicht erlauben, kann man stattdessen eine replizierte Trainings-
tellen, wobei das j-te Beispiel wj  -mal erscheint. Dabei wird Randomisierung verwen-
uchteile von Gewichten zu behandeln.
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      error
      for j
         if
      for j
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      w ← 
      z[k] 
   return W

Abbildung 18.3
Hypothesen, ind
eine Hypothese,
wobei die Abstim

Jetzt überpr
wählen als O
sich um Ent
Kurve in  A
besonders e
81% für 100
die Leistung

Tipp
n lernen

: Die Arbeitsweise des Boosting-Algorithmus. Jedes schattierte Rechteck entspricht einem Beispiel; 
chtecks entspricht der Gewichtung. Die Haken und Kreuze geben an, ob das Beispiel von der aktuel-
orrekt klassifiziert wurde. Die Größe des Entscheidungsbaumes gibt die Gewichtung dieser Hypothese 
ruppe an.

ABOOST(examples, L, K) returns eine gewichtete Mehrheitshypothese 
examples, Menge von N beschrifteten Beispielen (x1,y1), ..., (xN, yN) 
 L, ein Lernalgorithmus 
 K, die Anzahl der Hypothesen in der Gruppe 
riables: w, ein Vektor mit N Beispielgewichtungen, anfänglich 1/N 
         h, ein Vektor mit K Hypothesen 
         z, ein Vektor mit K Hypothesengewichtungen 

1 to K do 
← L(examples, w) 
 ← 0 
 = 1 to N do 
 h[k](xj) ≠ yj then error ← error + w[j] 
 = 1 to N do 
 h[k](xj) = yj then w[j] ← w[j] ⋅ error/(1 – error) 
NORMALIZE(w) 
← log(1 – error)/error 
EIGHTED-MAJORITY(h, z)

4: Die ADABOOST-Variante der Boosting-Methode für Gruppenlernen. Der Algorithmus kombiniert 
em er nacheinander die Trainingsbeispiele neu gewichtet. Die Funktion WEIGHTED-MAJORITY erzeugt 
 die den Ausgabewert mit dem höchsten Abstimmungsergebnis von den Hypothesen in h zurückgibt, 

mung durch z gewichtet ist.

üfen wir, wie gut das Boosting für unsere Restaurantdaten geeignet ist. Wir 
riginal-Hypothesenraum die Klasse der Entscheidungsstümpfe, wobei es 

h

h1 = h2 = h3 = h4 =
scheidungsbäume mit nur einem Test an der Wurzel handelt. Die untere 
bbildung 18.35(a) zeigt, dass Entscheidungsstümpfe ohne Boosting nicht 

ffektiv für diese Datenmenge sind und eine Vorhersageleistung von nur 
 Trainingsbeispiele erbringen. Bei angewandtem Boosting (mit K = 5) ist 
 besser, sie erreicht 93% nach 100 Beispielen.
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: (a) Graph, der die Leistung von Entscheidungsstümpfen mit Boosting mit K = 5 im Vergleich zu 
ümpfen für die Restaurantdaten zeigt. (b) Der Anteil korrekter Ergebnisse in der Trainingsmenge und 
ls Funktion von K, der Anzahl der Hypothesen in der Gruppe. Beachten Sie, dass die Testmengenge-

 dann noch leicht verbessert wird, nachdem die Trainingsgenauigkeit 1 erreicht ist, d.h. nachdem die 
it den Daten übereinstimmt.

ruppengröße K zunimmt, passiert etwas sehr Interessantes.  Abbildung 
gt die Trainingsmengenleistung (bei 100 Beispielen) als Funktion von K. 
e, dass der Fehler gegen 0 geht, wenn K gleich 20 ist; d.h., eine gewichtete 
mbination von 20 Entscheidungsstümpfen ist ausreichend, um eine genaue 
mung mit den 100 Beispielen zu erzielen. Wenn der Gruppe mehr Stümpfe 
 werden, bleibt der Fehler bei 0. Der Graph zeigt außerdem, dass die Test-
ung noch steigt, lange nachdem der Trainingsmengenfehler null erreicht 
 20 hat die Testleistung einen Wert von 0,95 (oder einen Fehler von 0,05) 

 K = 137 steigt die Leistung auf 0,98, bevor sie allmählich auf 0,95 fällt.

ellung, die relativ robust über Datenmengen und Hypothesenräume hinweg 
 ersten Auftreten recht überraschend. Das Ockham-Rasiermesser weist uns 
thesen nicht komplexer als nötig zu machen, aber der Graph sagt uns, dass 

hersagen verbessern, wenn die Gruppenhypothese komplexer wird! Für die-
halt wurden verschiedene Erklärungen angeboten. Eine Perspektive ist, dass 
ng das Bayessche Lernen angenähert wird (siehe Kapitel 20), wofür gezeigt 
n, dass es sich um einen optimalen Lernalgorithmus handelt, und die Annä-
essert sich immer mehr, je mehr Hypothesen hinzugefügt werden. Eine wei-
e Erklärung ist, dass das Hinzufügen weiterer Hypothesen es erlaubt, dass 

genauer in ihrer Entscheidung zwischen positiven und negativen Beispielen 
as hilfreich ist, wenn neue Beispiele klassifiziert werden müssen.

nline-Lernen
isher in diesem Kapitel besprochenen Algorithmen haben sich auf die 
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estützt, dass die Daten unabhängig und identisch verteilt sind (u.i.v.-
Einerseits ist dies eine sinnvolle Annahme: Wenn die Zukunft keine Ähn-
 der Vergangenheit aufweist, wie können wir dann irgendetwas vorher-
ererseits ist es eine zu starke Annahme: Es kommt selten vor, dass unsere 
mtliche Informationen erfasst haben, die die Zukunft wirklich unabhängig 
gangenheit machen.
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hnitt untersucht, was zu tun ist, wenn die Daten nicht unabhängig und 
rteilt sind, wenn sie sich im Lauf der Zeit ändern können. In diesem Fall 
e Rolle, wann wir eine Vorhersage treffen, sodass wir die als Online-Ler-
nete Sichtweise übernehmen: Ein Agent erhält eine Eingabe xj aus der 
en entsprechenden yi voraus und erfährt dann die richtige Antwort. Der 

d mit xj+1 wiederholt usw. Man könnte meinen, dass diese Aufgabe hoff-
t – bei einer kontradiktorischen Natur können sämtliche Vorhersagen 
Es zeigt sich aber, dass wir einige Garantieannahmen treffen können.

ir die Situation, in der unsere Eingabe aus Vorhersagen von einer Exper-
esteht. Zum Beispiel sagt eine Menge von K Experten jeden Tag voraus, ob 
arkt nach oben oder unten geht, und unsere Aufgabe besteht darin, diese 
 zu bündeln und unsere eigenen zu treffen. Zum Beispiel können wir ver-
gut jeder Experte abschneidet, und ihm Vertrauen proportional zu seiner 
tung schenken. Dieser als randomisiert gewichteter Mehrheitsalgorith-
nete Algorithmus lässt sich formal wie folgt beschreiben:

enge von Gewichten {w1 , . . . , wK } mit 1 initialisieren

hersagen { 1, ..., K } von den Experten empfangen

xperten k* proportional zu seinem Gewicht zufällig auswählen:  
wk /(Σk' wk')

rt k* vorhersagen

tige Antwort y empfangen

en Experten k, derart dass k ≠ y, aktualisieren wk ← βwk

ne Zahl 0 < β < 1, die aussagt, wie stark ein Experte für jeden Fehler zu 
.

ieses Algorithmus messen wir in Form von Bedauern. Wir definieren es 
der von uns zusätzlich gemachten Fehler im Vergleich zu dem Experten, 
hinein die beste Vorhersage hatte. Es sei M∗ die Anzahl der Fehler, die der 

te gemacht hat. Dann wird die Anzahl der Fehler M, die der randomisiert 
ehrheitsalgorithmus gemacht hat, durch

e gilt für jede Folge von Beispielen, selbst solche, die von Kontrahenten 
wurden, die auf den ungünstigsten Fall aus sind. Ein konkretes Beispiel 
rdeutlichen: Wenn es K = 10 Experten gibt und wir β = 1/2 wählen, ist 
hl der Fehler durch 1,39 M∗ + 4,6 begrenzt, und bei β = 3/4 durch 1,15 M∗

ŷ ŷ

ŷ

ŷ

( )* ln 1/ ln

1

M K
M

β +
<

− β
llgemeinen sind wir für Änderungen auf lange Sicht zuständig, wenn β
egt; ändert sich der beste Experte, greifen wir ihn über kurz oder lang her-
ngs zahlen wir am Anfang eine Strafe, wenn wir zunächst allen Experten 
en vertrauen; eventuell akzeptieren wir zu lange den Rat eines schlechten 

m (1996) für den Beweis.
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18.11  Maschinelles Lernen in der Praxis

iegt β näher an 0, sind diese beiden Faktoren umgekehrt. Wir können β so 
s wir uns auf lange Sicht asymptotisch an M∗ annähern; dies ist das soge-
en ohne Bedauern (da die durchschnittliche Größe des Bedauerns pro 
en 0 geht, wenn die Anzahl der Versuche zunimmt).

en ist hilfreich, wenn sich die Daten zeitlich schnell ändern können. Es 
uch für Anwendungen an, die eine große Datensammlung verarbeiten, die 
ächst, selbst wenn die Änderungen allmählich erfolgen. So werden Sie 
ise bei einer Datenbank mit Millionen von Webbildern kein lineares 
modell für sämtliche Daten trainieren und für jedes hinzugefügte Bild das 
ing von Grund auf neu durchführen. Hier ist ein Online-Algorithmus prak-
es zulässt, Bilder inkrementell hinzuzufügen. Für die meisten Lernalgo-
 auf der Minimierung des Verlustes basieren, gibt es eine Online-Version, 
Minimierung von Bedauern basiert. Positiv zu vermerken ist, dass viele 
e-Algorithmen garantierte Grenzen bei Bedauern realisieren.

 Beobachter ist es überraschend, dass es derartige enge Grenzen gibt, wie 
Vergleich zu einer Expertengruppe abschneiden können. Für andere liegt 
che Überraschung darin, dass bei einer Versammlung von Expertengrup-
ktienkurse, Sportergebnisse oder politische Entscheidungen vorhersagen – 
uer den hochtrabenden Reden begierig folgen, aber gänzlich abgeneigt 
hlerquoten zu quantifizieren.

aschinelles Lernen in der Praxis
ine breite Palette von Techniken für das maschinelle Lernen vorgestellt 

 mit einfachen Lernaufgaben veranschaulicht. Dieser Abschnitt betrachtet 
spekte aus der Praxis des maschinellen Lernens. Beim ersten sind Algo-
ucht, die handschriftliche Ziffernerkennung lernen und gewissermaßen 
Tropfen von Vorhersageleistung aus ihnen herausquetschen können. Der 
fft alles andere – stellt aber heraus, dass das Erfassen, Bereinigen und Dar-
aten zumindest genauso wichtig sein kann wie der Algorithmenentwurf.

llstudie: handschriftliche Ziffernerkennung

ng handschriftlicher Ziffern ist ein Problem in vielen Anwendungen, wie 
ise bei der automatischen Sortierung nach Postleitzahlen, dem automati-
esen von Schecks und Steuerrückzahlungen oder bei der Dateneingabe in 
omputer. In diesem Bereich wurden rasante Fortschritte gemacht, insbe-
grund besserer Lernalgorithmen und der Verfügbarkeit besserer Trainings-
s NIST (United States National Institute of Science and Technologie) hat 
ank von 60.000 ausgewerteten Ziffernproben mit je 20 × 20 = 400 Pixeln 
raustufenwerten archiviert. Es ist zu einer der Standard-Benchmarks für 
873

h neuer Lernalgorithmen geworden.  Abbildung 18.36 zeigt einige Bei-
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: Beispiele aus der NIST-Datenbank für handschriftliche Ziffern. Obere Reihe: Beispiele der Ziffern 
h zu erkennen sind. Untere Reihe: schwierigere Beispiele derselben Ziffern.

viele verschiedene Lernansätze ausprobiert. Einer der ersten und wahr-
er einfachste ist der 3-nächste-Nachbarn-Klassifizierer, der außerdem den 
keine Trainingszeit zu brauchen. Als speicherbasierter Algorithmus muss 
le 60.000 Bilder speichern und läuft dementsprechend langsam. Er hat 
lerrate von 2,4% erreicht.

Problem wurde ein neuronales Netz mit einer einzigen verborgenen 
ickelt, mit 400 Eingabeeinheiten (eine pro Pixel) und zehn Ausgabeein-

 pro Klasse). Durch Kreuzvalidierung wurde festgestellt, dass die beste 
t etwa 300 verborgenen Einheiten erzielt wurde. Bei vollständiger Ver-
wischen den Schichten gab es insgesamt 123.300 Gewichte. Dieses Netz 
 Fehlerrate von 1,6%. 

ne Folge spezialisierter neuronaler Netze namens LeNet entworfen, die 
 des Problems nutzen sollten – dass die Eingabe aus Pixeln in einem zwei-
len Array besteht und dass kleine Änderungen in der Position oder in der 
es Bildes keine Bedeutung haben. Jedes Netz hatte eine Eingabeschicht 
 Einheiten, auf der 20 × 20 Pixel zentriert waren, sodass jede Eingabeein-
er lokalen Nachbarschaft von Pixeln präsentiert wurde. Es folgten drei 
erborgener Einheiten. Jede Schicht bestand aus mehreren Ebenen von 
, wobei n kleiner als die vorhergehende Schicht war, sodass das Netz die 

 reduzierte und die Gewichte jeder Einheit in einer Ebene identisch sein 
dass die Ebene als Merkmalsdetektor fungierte: Sie konnte ein Merkmal 
wie beispielsweise eine lange vertikale Linie oder einen kurzen halbkreis-
gen. Die Ausgabeschicht hatte zehn Einheiten. Viele Versionen dieser 

 wurden ausprobiert; ein repräsentatives Modell hatte verborgene Schich-
 192 und 30 Einheiten. Die Trainingsmenge wurde verstärkt, indem geeig-
rmationen auf die tatsächlichen Eingaben vorgenommen wurden: Ver-
, leichte Drehungen oder Skalierungen der Bilder. (Natürlich müssen 
ormationen klein sein, sonst würde eine 6 in eine 9 umgewandelt!) Die 
rate, die LeNet erzielen konnte, betrug 0,9%. 

 neuronales Netz kombinierte drei Kopien der LeNet-Architektur, wobei 
ür eine Mischung aus Mustern trainiert wurde, für die die erste zu 50% 
nd die dritte mit Mustern, für die sich die beiden ersten nicht einig waren. 
 stimmten die drei Netze entsprechend der Mehrheitsregel ab. Die Test-

trug 0,7%.

rt-Vector-Maschine (siehe Abschnitt 18.9) mit 25.000 Support-Vektoren 
 Fehlerrate von 1,1%. Das ist bemerkenswert, denn die SVM-Technik 
der einfache Nächste-Nachbarn-Ansatz fast keine Überlegungen oder iterie-
rimente auf Seiten des Entwicklers und kommt der Leistung von LeNet den-
ahe, für das Jahre der Entwicklung aufgewendet wurden. Tatsächlich nutzt 
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Vector-Maschine die Struktur des Problems nicht und würde auch dann eine 
g bringen, wenn die Pixel in permutierter Reihenfolge gezeigt werden.

le Support-Vector-Maschine beginnt mit einer normalen SVM und verbes-
n unter Verwendung einer Technik, die darauf ausgelegt ist, die Problem-
nutzen. Anstatt Produkte aller Pixelpaare zuzulassen, konzentriert sich 
tz auf Kernel, die durch Paare benachbarter Pixel gebildet werden. Außer-
ert er die Trainingsmenge mit Transformationen der Beispiele, so wie 
 virtuelle SVM erzielte die bis heute beste Fehlerrate von 0,56%. 

ergleich ist eine Technik aus der Computervision, die eingesetzt wird, um 
Teile zweier verschiedener Bilder von Objekten zuzuordnen (Belongie et 
ie Idee dabei ist, in jedem der zwei Bilder eine Menge von Punkten auszu-
 dann für jeden Punkt im ersten Bild zu berechnen, welcher Punkt im 

d ihm entspricht. Aus dieser Zuordnung können wir eine Transformation 
en Bildern berechnen. Die Transformationen bieten uns ein Maß für die 
schen den Bildern. Diese Distanzmessung ist besser motiviert als lediglich 
ie viele Pixel differieren, und es zeigt sich, dass der 3-nächste-Nachbarn-

s unter Verwendung dieser Distanzmessung eine ausgezeichnete Leistung 
i einem Training für nur 20.000 von 60.000 Ziffern und die Verwendung 
ichprobenpunkten pro Bild (erzeugt mit einem Canny-Kantendetektor) 
Umrissvergleich 0,63% Testfehler.

aben für dieses Problem eine Fehlerrate von schätzungsweise 0,2%. Diese 
ht wirklich zuverlässig, weil mit Menschen keine so umfassenden Tests 
rt wurden wie mit Lernalgorithmen von Maschinen. Für eine vergleich-
enge mit Ziffern vom United States Postal Service hat man für den Men-
ehlerrate von 2,5% ermittelt.

e Abbildung zeigt einen Überblick über Fehlerraten, Laufzeitleistung, 
orderungen und Trainingszeitaufwand für die sieben beschriebenen Algo-
ßerdem wird ein zusätzliches Maß eingeführt, der Prozentsatz der Ziffern, 
ewiesen werden müssen, um 0,5% Fehler zu erreichen. Darf die SVM bei-
 1,8% der Eingaben zurückweisen – d.h. sie jemand anderem übergeben, 
gültige Beurteilung durchführen soll –, dann wird die Fehlerrate der rest-
 der Eingaben von 1,1% auf 0,5% reduziert.

e Tabelle zeigt einen Überblick über die Fehlerrate und einige der anderen 
en der sieben beschriebenen Techniken.

3 NN 300 
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LeNet Boosted 
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llstudie: Wortsinn und Hauspreise

hrbuch müssen wir mit einfachen „Spielzeugdaten“ hantieren, um die Kon-
teln zu können: eine kleine Datenmenge, normalerweise in zwei Dimensio-
 praktischen Anwendungen des maschinellen Lernens ist die Datenmenge 
groß, mehrdimensional und unsauber. Die Daten werden dem Analysten 

er aufbereiteten Menge von (x, y)-Werten übergeben. Vielmehr muss er vor 
nd sich die richtigen Daten beschaffen. Es ist eine Aufgabe zu realisieren, 
chnische Problem zum größten Teil darin besteht, zu entscheiden, welche 

e gestellte Aufgabe notwendig sind. Der geringere Teil ist die Auswahl und 
entierung einer geeigneten Methode für das maschinelle Lernen, um die 
arbeiten.  Abbildung 18.37 zeigt ein typisches Beispiel aus der Praxis. Ver-
en dabei fünf Lernalgorithmen für die Aufgabe der Wortsinn-Klassifizierung 
tz wie zum Beispiel „Biegen Sie an der Bank links ab.“ ist das Wort „Bank“ 

e“ oder als „Möbelstück“ zu klassifizieren). Nun hat sich die Forschung auf 
des maschinellen Lernens hauptsächlich auf die vertikale Richtung konzent-
ch einen neuen Lernalgorithmus erfinden, der für eine Standardtrainings-
 Millionen Wörtern besser abschneidet als bereits veröffentlichte Algorith-
ie aus dem Diagramm hervorgeht, ist für Verbesserungen mehr Raum in der 

 Richtung: Anstatt einen neuen Algorithmus zu erfinden, muss ich lediglich 
n Wörter als Trainingsdaten sammeln; sogar der schlechteste Algorithmus 
 Millionen Wörtern mehr als der beste Algorithmus bei 1 Million. Wenn wir 
Daten zusammentragen, steigen die Kurven weiter an, wobei die Unter-
chen den Algorithmen immer kleiner werden.

: Lernkurven von fünf Lernalgorithmen für eine gemeinsame Aufgabe. Beachten Sie, dass es in hori-
g (mehr Trainingsdaten) scheinbar mehr Raum für Verbesserungen gibt als in vertikaler Richtung 
 Algorithmen des maschinellen Lernens). Nach Banko und Brill (2001).

ns ein anderes Problem an: die Aufgabe, den wahren Wert von Häusern zu 
e zum Verkauf stehen. In Abbildung 18.13 haben wir eine Miniversion die-
s gezeigt, das Hausgröße und Angebotspreis per linearer Regression korre-
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herlich haben Sie die vielen Beschränkungen dieses Modells bemerkt. Ers-
 das Falsche: Wir möchten den Verkaufspreis eines Hauses abschätzen und 

ngebotspreis. Um diese Aufgabe zu lösen, brauchen wir Daten zu tatsächli-
fen. Doch das heißt nun nicht, dass wir die Daten über den Angebotspreis 
ollten – wir können sie als eines der Eingabemerkmale verwenden. Neben 
ße brauchen wir weitere Informationen: die Anzahl der Zimmer, Schlafzim-
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der; ob Küche und Badezimmer kürzlich renoviert wurden; das Alter des 
aben zu Grundstück und Nachbarschaft. Doch wie definieren wir Nachbar-
 der Postleitzahl? Wie sieht es aus, wenn ein Teil des PLZ-Gebietes auf der 
eite der Schnellstraße oder der Bahngleise liegt und der andere Teil lukrativ 
hält es sich mit dem Schulbezirk? Sollte der Name des Schulbezirkes ein 
 oder die durchschnittlichen Testbewertungen? Wir müssen aber nicht nur 
, welche Features einzuschließen sind, sondern uns auch um fehlende 
ern. Verschiedene Gebiete haben unterschiedliche Konventionen, welche 

det werden, und in Einzelfällen werden immer irgendwelche Daten fehlen. 
n die gewünschten Daten nicht zur Verfügung, können Sie vielleicht eine 
 sozialen Netzwerk einrichten, um die Anwohner zu ermutigen, Daten mit-
 zu korrigieren. Letztlich ist dieser Entscheidungsprozess, welche Features 
enden sind, genauso wichtig wie die Wahl zwischen linearer Regression, 
gsbäumen oder einer anderen Form des Lernens.

inne muss man eine Methode (oder mehrere Methoden) für ein Problem 
n. Es gibt keinen garantierten Weg, wie man zur besten Methode gelangt, 
nnen sich grob an einigen Richtlinien orientieren. Entscheidungsbäume 
ignet, wenn es jede Menge diskrete Merkmale gibt und viele davon Ihrer 

ach möglicherweise irrelevant sind. Parameterfreie Methoden kommen 
n Sie viele Daten und kein A-priori-Wissen haben und wenn Sie sich 

viele Gedanken über die Auswahl genau der richtigen Features machen 
nge es weniger als etwa 20 sind). Allerdings liefern parameterfreie Metho-
rweise eine Funktion h, deren Ausführung recht teuer ist. Support-Vector-
gelten oftmals als beste Methode, die man zuerst ausprobieren sollte, 
atenmenge nicht zu umfangreich ist.

ische und historische Hinweise
at die Geschichte philosophischer Betrachtungen zum induktiven Lernen 

illiam von Ockham16 (1280–1349), der einflussreichste Philosoph seines 
s und ein großer Leistungsträger der mittelalterlichen Epistemologie, Logik 
ysik, wird eine Aussage zugeschrieben, die auch als „Ockhams Rasiermes-
net wird – in Latein: Entia non sunt multiplicanda praeter necessitatem, 
 „Einheiten brauchen nicht mehr als nötig vervielfältigt zu werden.“ Leider 
benswerte Ratschlag in keinem seiner Werke in genau diesem Wortlaut auf-
 (auch wenn er sagte „Pluralitas non est ponenda sine necessitate“ oder 
t nicht ohne Notwendigkeit zu setzen“). Eine ähnliche Empfindung wurde 
on Aristoteles in Physik Buch 1, Kapitel VI ausgedrückt: „... und es ist bes-
enzten zu erklären ...“.

Elementary Perceiver And Memorizer“ (Feigenbaum, 1961), verwendete als 
ten Systeme Entscheidungsbäume und war ein Simulationsmodell mensch-
eptlernens. ID3 (Quinlan, 1979) ergänzte das wichtige Konzept, das Attribut 
ler Entropie auszuwählen; es bildet die Grundlage für den Entscheidungs-
877

hmus in diesem Kapitel. Die Informationstheorie wurde von Claude Shan-
elt, um die Kommunikationsstudie zu unterstützen (Shannon und Weaver, 
non arbeitete auch mit an einem der ersten Beispiele des Maschinenlernens, 

 wird oftmals falsch als „Occam“ geschrieben, was vermutlich auf die französische 
uillaume d'Occam“ zurückgeht.
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nischen Maus namens Theseus, die lernte, durch Trial&Error durch ein 
u gehen.) Die χ2-Methode des Baumkürzens wurde von Quinlan (1986) 
. C4.5, ein Entscheidungsbaumpaket für den Einsatz in der Industrie, ist in 
93) beschrieben. Eine unabhängige Tradition des Entscheidungsbaumlernens 
 der Literatur zur Statistik. Classification and Regression Trees (Breiman et 
ch als das „CART-Buch“ bekannt, ist das wichtigste Nachschlagewerk.

erung wurde zuerst von Larson (1931) eingeführt und zwar in einer Form, 
Stone (1974) und Golub et al. (1979) gezeigten nahekommt. Die Regulari-
zedur geht auf Tikhonov (1963) zurück. Guyon und Elisseeff (2003) gehen 
tschriftenausgabe auf das Problem der Merkmalsauswahl ein. Banko und 
 sowie Halevy et al. (2009) diskutieren die Vorteile bei Verwendung 
er Daten. Der Sprachforscher Robert Mercer stellte 1985 fest: „There is no 

ore data.“ (etwa: „Es gibt keine besseren Daten als noch mehr Daten.“) 
Varian (2003) schätzen, dass in 2002 ungefähr 5 Exabyte (5 × 1018 Byte) 
ziert wurden und dass sich die Produktionsrate alle 3 Jahre verdoppelt.

sche Analyse von Lernalgorithmen begann mit der Arbeit von Gold (1967) 
ierung der Grenzen. Dieser Ansatz wurde zum Teil durch Modelle wis-

her Entdeckungen der Wissenschaftsphilosophie (Popper, 1962) angeregt, 
tsächlich auf das Problem angewendet, Grammatiken aus Beispielsätzen 
sherson et al., 1986).

ch der Ansatz, die Grenze zu identifizieren, auf eine etwaige Konvergenz 
, versucht die Studie der Kolmogorov-Komplexität oder algorithmischen 
t, die unabhängig von Solomonoff (1964, 2009) und Kolmogorov (1965) 

urde, eine formale Definition für das in Ockhams Rasiermesser verwen-
t der Einfachheit bereitzustellen. Um das Problem zu umgehen, dass die 
davon abhängig ist, wie die Information dargestellt wird, wird vorgeschla-
ie Einfachheit durch die Länge des kürzesten Programms für eine allge-
g-Maschine gemessen wird, die die beobachteten Daten korrekt reprodu-
hl es viele universelle Turing-Maschinen gibt und damit viele mögliche 
rogramme, unterscheiden sich diese Programme in ihrer Länge um höchs-
nstante, die unabhängig von der Datenmenge ist. Diese wunderbare Ein-
 Wesentlichen zeigt, dass jeder anfängliche Fehler in der Repräsentation 

 von den eigentlichen Daten überlagert wird, wird nur durch die Unent-
it der Längenberechnung des kürzesten Programms getrübt. Stattdessen 
ähernde Messungen, wie etwa die minimale Beschreibungslänge (MDL, 
escription Length) (Rissanen, 1984, 2007), verwendet werden, die in der 
zeichnete Ergebnisse erzielt haben. Der Text von Li und Vitanyi (1993) ist 
chschlagewerk für die Kolmogorov-Komplexität.

er-Lerntheorie – d.h. die Theorie des PAC-Lernens – wurde von Leslie Vali-
ngeführt. Die Arbeit von Valiant betonte die Bedeutung der programmtech-
 Stichprobenkomplexität. Zusammen mit Michael Kearns (1990) zeigte 

s das PAC-Lernen für mehrere Konzeptklassen nicht handhabbar ist, selbst 

 Beispielen ausreichend viel Information zur Verfügung steht. Einige posi-

sse erhielt man für Klassen wie etwa Entscheidungslisten (Rivest, 1987).
ngige Tradition der Stichproben-Komplexitätsanalyse gab es in der Statistik, 
it der Arbeit zur einheitlichen Konvergenztheorie (Vapnik und Chervonen-

ie sogenannte VC-Dimension stellt ein Maß bereit, das in etwa analog zu dem 
 aus der PAC-Analyse ist, aber etwas allgemeiner zu sein scheint. Die VC-
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ann auf stetige Funktionsklassen angewendet werden, für die die PAC-Stan-
 nicht geeignet ist. Die PAC-Lerntheorie und die VC-Theorie wurden zuerst 
r Deutschen“ miteinander in Verbindung gebracht (von denen in Wirklichkeit 
eutschland stammt): Blumer, Ehrenfeucht, Haussler und Warmuth (1989).
ression mit quadratischem Fehlerverlust geht auf Legendre (1805) und 

) zurück, die beide an der Vorhersage von Planetenbahnen um die Sonne 
ie moderne Verwendung der multivariaten Regression für Maschinenler-

 Texten wie zum Beispiel Bishop (2007) behandelt. Ng (2004) analysierte 
hiede zwischen L1- und L2-Regularisierung.
logistische Funktion stammt vom Statistiker Francois Verhulst (1804–
ie Kurve verwendete, um Populationswachstum mit begrenzten Ressour-
ellieren. Dieses Modell ist realistischer als das unbeschränkte geometri-
tum, das Thomas Malthus vorgeschlagen hatte. Verhulst nannte sie die 
tique (logistische Kurve) aufgrund ihrer Beziehung zur logarithmischen 
erminus Regression geht auf den Statistiker Francis Galton, einen Cousin 

 Darwin, aus dem 19. Jahrhundert zurück, der die Gebiete der Meteorolo-
bdruckanalyse und statistischen Korrelation begründete und den Begriff 
n Regression zur Mitte verwendete. Der Ausdruck Fluch der Dimensionali-
on Richard Bellman (1961).
Regression lässt sich mit Gradientenabstieg oder mit der Newton-Raph-
e (Newton, 1671; Raphson, 1690) lösen. Für hochdimensionale Probleme 
hmal eine Variante der Newton-Methode namens L-BFGS verwendet, 
 für „Limited Memory“ (begrenzter Speicher) steht. Man vermeidet dabei, 
digen Matrizen auf einmal zu erzeugen, und legt stattdessen Teile von 

orär an. BFGS steht für die Initialen der Autoren (Byrd et al., 1995).
e-Nachbarn-Modelle gehen mindestens bis auf Fix und Hodges (1951) 
 sind seitdem zu einem Standardwerkzeug in der Statistik und Muster-
geworden. In der KI wurden sie von Stanfill und Waltz (1986) bekannt 
e Methoden zur Anpassung der Distanzmetrik an die Daten untersuchten. 
Tibshirani (1996) entwickelten ein Verfahren, um die Metrik zu jedem 
um abhängig von der Verteilung der Daten um diesen Punkt zu lokalisie-

et al. (1999) führten ortsabhängiges Hashing (Localized Sensitive Hashing, 
as das Abrufen von ähnlichen Objekten in hochdimensionalen Räumen – 
er Computervision – revolutioniert hat. Andoni und Indyk (2006) bieten 

en Überblick über LSH und verwandte Methoden.
inter Kernel-Maschinen gehen auf Aizerman et al. (1964) zurück (der auch 
Trick einführte), doch die umfassende Entwicklung der Theorie stammt 
 und seinen Kollegen (Boser et al., 1992). Praktische Bedeutung erlangten 
tor-Machinen (SVMs) mit der Einführung der Soft-Margin-Klassifizierer 
rbeitung verrauschter Daten in einem Artikel, der 2008 den ACM Theory 
 Award (Cortes und Vapnik, 1995) gewonnen hat, und mit dem Sequential 
timization (SMO)-Algorithmus für die effiziente Lösung von SVM-Proble-
879

e quadratischer Programmierung (Platt, 1999). SVMs haben sich in vielen 
tabliert und sind effektiv für Aufgaben einzusetzen wie zum Beispiel Text-
ung (Joachims, 2001), Computer-Genomik (Cristianini und Hahn, 2007) 
itung natürlicher Sprache wie zum Beispiel Handschrifterkennung von 

 DeCoste und Schölkopf (2002). Als Teil dieses Prozesses wurden viele 
l konzipiert, die mit Strings, Bäumen und anderen nichtnumerischen 
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arbeiten. Eine verwandte Technik, die ebenfalls den Kernel-Trick nutzt, 
 einen exponentiellen Merkmalsraum darzustellen, ist das abstimmende 
(Freund und Schapire, 1999; Collins und Duffy, 2002). Lehrbücher zu 
s unter anderem von Cristianini und Shawe-Taylor (2000) sowie Schöl-
ola (2002). Eine verständlichere Erklärung erschien im AI Magazine-Arti-

tianini und Schölkopf (2002). Bengio und LeCun (2007) zeigen einige der 
en von SVMs und anderen lokalen, parameterfreien Methoden für Lern-
 die eine globale Struktur haben, aber keine lokale Glätte aufweisen.
en ist eine immer populärer werdende Technik, mit der sich die Leistung 

orithmen verbessern lässt. Als erste effektive Methode kombiniert Bag-
an, 1996) Hypothesen, die aus mehreren Bootstrap-Datenmengen gelernt 
bei jede eine Stichprobe der Originaldatenmenge darstellt. Die in diesem 
hriebene Boosting-Methode stammt aus einer theoretischen Arbeit von 
90). Der ADABOOST-Algorithmus wurde von Freund und Schapire (1996) 
nd theoretisch von Schapire (2003) analysiert. Friedman et al. (2000) 
osting aus der Perspektive des Statistikers. Online-Lernen wird in einem 

on Blum (1996) und in einem Buch von Cesa-Bianchi und Lugosi (2006) 
redze et al. (2008) führen die Idee des Online-Lernens mit Konfidenz-

ür die Klassifizierung ein: Außer für jeden Parameter ein Gewicht zu spei-
altet dieser Algorithmus auch ein Konfidenzmaß, sodass ein neues Bei-
oße Wirkung auf Merkmale haben kann, die vorher selten erschienen sind 
folge eine geringe Konfidenz hatten), und eine kleine Wirkung bei häufi-
len zeigt, die bereits ausreichend bewertet wurden.

r zu neuronalen Netzen ist zu umfangreich (derzeit rund 150.000 Veröffent-
um sie im Detail zu behandeln. Cowan und Sharp (1988b, 1988a) geben 
lick über die frühe Geschichte, die mit der Arbeit von McCulloch und Pitts
nt. (Wie bereits in Kapitel 1 erwähnt, hat John McCarthy auf die Arbeit von 
hevsky (1936, 1938) als frühestes mathematisches Modell für neuronales 
ewiesen. Norbert Wiener, ein Pionier der Kybernetik und Steuerungstheorie 
8), hat mit McCulloch und Pitts zusammengearbeitet und eine Reihe von 
hern inspiriert, unter anderem Marvin Minsky, der wohl als Erster 1951 ein 
iges neuronales Netz in Hardware entwickelt hat (siehe Minsky und Papert, 
 ix–x). Turing (1948) verfasste einen Forschungsbericht mit dem Titel Intel-
inery, der mit dem Satz beginnt „Ich schlage vor, die Frage zu untersuchen, 
chine intelligentes Verhalten zeigen kann“. Er beschreibt dann eine rekur-
nale Netzarchitektur, die er als „B-artige, nicht organisierte Maschinen“ 
und gibt einen Ansatz an, um sie zu trainieren. Leider blieb der Bericht bis 
ffentlicht und wurde auch in der jüngsten Zeit praktisch ignoriert.
blatt (1957) erfand das moderne „Perzeptron“ und bewies das Perzeptron-
heorem (1960), obwohl sich dies bereits durch rein mathematische Arbeiten 
s Kontextes neuronaler Netze abgezeichnet hatte (Agmon, 1954; Motzkin und 

 1954). Einige frühe Arbeiten wurden auch zu mehrschichtigen Netzen durch-

zu gehören Gamba-Perzeptrons (Gamba et al., 1961) und Madalines (Wid-
earning Machines (Nilsson, 1965) behandelt einen großen Teil dieser frühen 

d weitere Themen. Das darauffolgende Abebben der frühen Anstrengungen 
on-Forschung wurde durch das Buch Perceptrons (Minsky und Papert, 1969) 
 (oder, wie die Autoren später behaupteten, lediglich erklärt), das das Fehlen 
atischen Strenge auf diesem Gebiet beklagte. Das Buch hob hervor, dass ein-
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erzeptrons lediglich linear separierbare Konzepte darstellen können, und wies 
en effektiver Lernalgorithmen für mehrschichtige Netze hin.
in Hinton und Anderson (1981), die auf einer Konferenz in San Diego 1979 
ssen sich als Markstein für die Wiedergeburt des Konnektionismus 
Die zweibändige Anthologie „PDP“ (Parallel Distributed Processing) von 
t al. (1986a) und ein kurzer Artikel in Nature (Rumelhart et al., 1986b) 
ufmerksamkeit auf sich – in der Tat multiplizierte sich die Anzahl der 

hungen zu „neuronalen Netzen“ zwischen 1980–1984 und 1990–1994 um 
r von 200. Die Analyse der neuronalen Netze mithilfe der physikalischen 
 magnetischen Spin-Gläser (Amit et al., 1985) straffte die Verknüpfungen 
atistischer Mechanik und der Theorie neuronaler Netze – wobei nicht nur 
athematische Einblicke sondern auch Seriosität gewonnen wurden. Die 
ation-Technik wurde zwar schon recht früh von Bryson und Ho (1969) 
er später mehrmals neu entdeckt (Werbos, 1974; Parker, 1985).

listische Interpretation von neuronalen Netzen hat mehrere Quellen, ein-
Baum und Wilczek (1988) sowie Bridle (1990). Jordan (1995) diskutiert die 
igmoid-Funktion. Das Lernen Bayesscher Parameter für neuronale Netze 
MacKay (1992) vorgeschlagen und weiter von Neal (1996) untersucht. Die 
euronaler Netze für die Darstellung von Funktionen wurde von Cybenko
) untersucht. Er zeigte, dass zwei verborgene Schichten genügen, um eine 
nktion darzustellen, und dass für eine beliebige stetige Funktion eine ein-
t ausreicht. Die Methode der „optimalen Hirnschädigung“ zum Entfernen 

r Verbindungen stammt von LeCun et al. (1989); Sietsma und Dow (1988) 
nutzlose Einheiten zu entfernen sind. Der Tiling-Algorithmus, mit dem sich 
kturen erzeugen lassen, geht auf Mézard und Nadal (1989) zurück. LeCun et 
ben einen Überblick über eine Reihe von Algorithmen für die handschriftli-
rkennung. Seitdem wurden verbesserte Fehlerraten von Belongie et al. 

 Umrissvergleich und von DeCoste and Schölkopf (2002) für virtuelle Sup-
n gemeldet. Die beste Testfehlerrate wurde bei Manuskripterstellung mit 
anzato et al. (2007) für ein konvolutionales neuronales Netz berichtet.

xität beim Lernen neuronaler Netze wurde von Forschern im Rahmen der 
rntheorie untersucht. Frühe rechentechnische Ergebnisse wurden von Judd

ten. Er zeigte, dass das allgemeine Problem, eine Menge von Gewichten zu 
it einer Menge von Beispielen konsistent ist, selbst unter sehr restriktiven 

NP-vollständig ist. Die ersten Ergebnisse zur Stichprobenkomplexität kom-
m and Haussler (1989), die zeigten, dass die Anzahl der für effektives Lernen 
n Beispiele ungefähr mit W log W wächst, wobei W die Anzahl der Gewichte 
 ist hierzu eine ausgereifte Theorie entwickelt worden (Anthony und Bart-

azu gehört auch das wichtige Ergebnis, dass die Darstellungskapazität eines 
hl von der Größe der Gewichte als auch von ihrer Anzahl abhängt – ein 

s angesichts unserer Diskussion zur Regularisierung nicht überraschen dürfte.
este Art neuronaler Netze, die wir hier nicht behandelt haben, ist das RBF
881

sisfunktion)-Netz. Eine radiale Basisfunktion kombiniert eine gewichtete 
on Kerneln (in der Regel natürlich Gaußsche), um eine Funktion anzunä-
etze lassen sich in zwei Phasen trainieren: Zunächst werden in einem nicht 

tigte etwa die „Regel von Onkel Bernie“. Diese Regel wurde nach Bernard Widrow 
er empfahl, etwa zehnmal so viele Beispiele wie Gewichte zu verwenden.
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 Clustering die Parameter der Gaußverteilung – die Mittelwerte und Varian-
rt, wie es Abschnitt 20.3.1 beschreibt. In der zweiten Phase bestimmt man 
 Gewichte der Gaußschen Verteilungen. Dies ist ein System linearer Glei-

e wir direkt lösen können. Somit weisen beide Phasen des RBF-Trainings 
 auf: Die erste Phase ist nicht überwacht und erfordert somit keine bezeich-

ingsdaten, während die zweite Phase zwar überwacht ist, aber effizient 
itere Details finden Sie in Bishop (1995).
Netze, in denen die Einheiten zyklisch verknüpft sind, wurden in diesem 
 kurz erwähnt, aber nicht ausführlich untersucht. Hopfield-Netze (Hopfield, 
ie wohl am besten bekannte Klasse von rekurrenten Netzen. Sie verwenden 
le Verbindungen mit symmetrischen Gewichten (d.h. wi,j = wj,i), wobei sämt-
ten sowohl Eingabe- als auch Ausgabeeinheiten sind, die Aktualisierungs-
ie sign-Funktion ist und die Aktualisierungsniveaus nur ±1 sein können. Ein 
tz fungiert als Assoziativspeicher: Nachdem das Netz für einen Satz von 
ainiert ist, bewirkt ein neuer Reiz, dass das Netz ein Aktualisierungsmuster 
as dem Beispiel in der Trainingsmenge entspricht, das dem neuen Reiz am 
ist. Besteht die Trainingsmenge zum Beispiel aus einer Menge von Fotogra-
 neue Stimulus ist ein kleiner Ausschnitt eines der Fotos, reproduzieren die 
ierungsniveaus das vollständige Foto aus dem kleinen übergebenen Teil. 
ert ist, dass die Originalfotos nicht separat im Netz gespeichert werden; jedes 
ine partielle Kodierung aller Fotografien. Eines der interessantesten theoreti-

nisse ist, dass Hopfield-Netze bis zu 0,138 N Trainingsbeispiele zuverlässig 
nnen, wobei N die Anzahl der Einheiten im Netz ist.
Machinen (Hinton und Sejnowski, 1983, 1986) verwenden ebenfalls sym-
ewichte, binden aber verborgene Einheiten ein. Außerdem verwenden sie 
stische Aktualisierungsfunktion, sodass die Wahrscheinlichkeit für die 
er 1 eine Funktion der gesamten gewichteten Eingabe ist. Boltzmann-

machen demzufolge Zustandsübergänge durch, ähnlich einer Suche in der 
ulated Annealing (siehe Kapitel 4) für die Konfiguration, die die Trainings-
esten annähert. Es zeigt sich, dass Boltzmann-Maschinen eng mit einem 
er Bayesschen Netze verwandt sind, die mit einem stochastischen Simu-

ithmus bewertet werden (siehe Abschnitt 14.5).
le Netze sind Bishop (1995), Ripley (1996) und Haykin (2008) die führen-

bbott (2001) haben sich mit dem Gebiet der Neurowissenschaft (Computatio-
ence) befasst. Der in diesem Kapitel vorgestellte Ansatz wurde durch die aus-
 Schulungsunterlagen von David Cohn, Tom Mitchell, Andrew Moore und 
inspiriert. Es gibt mehrere hochkarätige Lehrbücher zum Maschinenlernen 
97; Bishop, 2007) und zu den eng verwandten und sich überschneidenden 
stererkennung (Ripley, 1996; Duda et al., 2001), Statistik (Wasserman, 2004; 
 2001), Data-Mining (Hand et al., 2001; Witten und Frank, 2005), Computer-
(Kearns und Vazirani, 1994; Vapnik, 1998) und Informationstheorie (Shannon
, 1949; MacKay, 2002; Cover und Thomas, 2006). Andere Bücher konzentrie-

 Implementierungen (Segaran, 2007; Marsland, 2009) und Vergleiche von 
 (Michie et al., 1994). Die aktuelle Forschung auf dem Gebiet Maschinenler-
n den jährlichen Konferenzunterlagen der International Conference on 
rning (ICML) und der Konferenz zu Neural Information Processing Systems
achine Learning und Journal of Machine Learning Research sowie in allge-
agazinen veröffentlicht.
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nfassung

el hat sich mit induktivem Lernen deterministischer Funktionen aus Beispielen beschäftigt. 
en Aspekte waren:
ann viele Formen annehmen – abhängig von der Natur des Agenten, der zu verbessern-
ponenten und dem verfügbaren Feedback.
s verfügbare Feedback die korrekte Antwort für Beispieleingaben bereitstellt, wird das 
lem auch als überwachtes Lernen bezeichnet. Die Aufgabe besteht darin, eine Funk-
 h(x) zu lernen. Das Lernen einer Funktion mit diskreten Werten wird als Klassifizie-
zeichnet; das Lernen einer stetigen Funktion als Regression.
uktiven Lernen ist eine Hypothese zu finden, die mit den Beispielen übereinstimmt. Das 
-Rasiermesser gibt vor, die einfachste konsistente Hypothese zu wählen. Die Schwierig-

r Aufgabe ist von der gewählten Repräsentation abhängig.
idungsbäume können alle booleschen Funktionen darstellen. Die Heuristik des Infor-
sgewinns bietet eine effiziente Methode für die Ermittlung eines einfachen, konsistenten 
ungsbaumes.

ung eines Lernalgorithmus wird anhand der Lernkurve gemessen, die die Vorhersage-
eit für die Testmenge als Funktion der Trainingsmengengröße angibt.
ter mehreren Modellen auszuwählen ist, lässt sich mithilfe der Kreuzvalidierung ein 
rmitteln, das gut verallgemeinert.
al sind nicht alle Fehler gleich. Eine Verlustfunktion sagt uns, wie schlecht jeder Fehler ist; 
esteht dann darin, den Verlust über einer Validierungsmenge zu minimieren.
puter-Lerntheorie analysiert die Stichprobenkomplexität und die Rechenkomplexität 

ktiven Lernens. Es gibt eine Abwägung zwischen der Ausdrucksstärke der Hypothesen-
nd der Einfachheit des Lernens.

 Regression ist ein weithin verwendetes Modell. Die optimalen Parameter eines linearen 
nsmodells lassen sich durch Gradientenabstiegssuche ermitteln oder genau berechnen.
er Klassifizierer mit abruptem Schwellenwert – auch als Perzeptron bezeichnet – kann 
e einfache Gewichtsaktualisierungsregel trainiert werden, um sich Daten anzupassen, 
r separierbar sind. In anderen Fällen kann die Regel nicht konvergieren.
che Regression ersetzt die abrupte Schwelle des Perzeptrons durch eine weiche 

, die durch eine logistische Funktion definiert ist. Der Gradientenabstieg funktioniert auch 
schte Daten, die nicht linear separierbar sind.
ale Netze repräsentieren komplexe nichtlineare Funktionen mit einem Netz aus Einhei-
nearen Schwellenwerten. Mehrschichtige neuronale Feedforward-Netze sind in der Lage, 
ebige Funktion darzustellen, sofern genügend Einheiten vorhanden sind. Der Backpro-
n-Algorithmus (Fehlerrückführung) implementiert einen Gradientenabstieg im Parame-

 um den Ausgabefehler zu minimieren.
rfreie Modelle verwenden alle Daten, um jede Vorhersage zu treffen, anstatt zu versu-
 Daten zuerst mit wenigen Parametern zu summieren. Hierzu gehören nächste Nach-
d lokal gewichtete Regression.
t-Vector-Maschinen finden lineare Separatoren mit der Maximum-Margin-Methode, 
883

eneralisierungsleistung des Klassifizierers zu verbessern. Kernel-Methoden transformie-
it die Eingabedaten in einen höherdimensionalen Raum, in dem ein linearer Separator exis-
n, selbst wenn die ursprünglichen Daten nicht separierbar sind.
ethoden wie etwa das Boosting bieten häufig eine bessere Leistung als Einzelmethoden. Im 

Lernen können wir die Meinungen von Experten zusammenfassen, um der Leistung des bes-
ten beliebig nahe zu kommen, selbst wenn sich die Verteilung der Daten ständig verschiebt.
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u Kapitel 18

chten Sie das Problem eines Kindes, sprechen und eine Sprache verstehen zu lernen. Er-
 Sie, wie sich dieser Prozess in das allgemeine Lernmodell einfügt. Beschreiben Sie die 

nehmungen und Aktionen des Kindes sowie die Arten des Lernens, die das Kind zu ab-
ren hat. Beschreiben Sie die Teilfunktionen, die das Kind zu lernen versucht, in Form 
in- und Ausgaben und verfügbaren Beispieldaten.

rholen Sie Übung 18.1 für das Problem, Tennisspielen zu lernen (oder irgendeinen an-
 Sport, den Sie beherrschen). Handelt es sich dabei um überwachtes Lernen oder um 
rktes Lernen?

nen Sie einen Entscheidungsbaum für das Problem, zu entscheiden, ob an einer Kreu-
angefahren werden soll, wenn die Ampel gerade auf Grün geschaltet hat.

sten entlang eines Pfades in einem Entscheidungsbaum nie dasselbe Attribut zweimal. 
m nicht?

nommen, wir erzeugen eine Trainingsmenge aus einem Entscheidungsbaum und wen-
ann das Entscheidungsbaumlernen auf diese Trainingsmenge an. Gibt der Lernalgorith-
rgendwann den korrekten Baum zurück, wenn die Trainingsmenge gegen unendlich 
 Warum oder warum nicht?

rekursiven Aufbau von Entscheidungsbäumen kommt es manchmal vor, dass an einem 
noten eine gemischte Menge positiver und negativer Beispiele übrig bleibt, selbst 
 alle Attribute verwendet wurden. Es sei angenommen, wir haben p positive und n ne-
 Beispiele.

igen Sie, dass die von DECISION-TREE-LEARNING verwendete Lösung, die die Mehrheitsklassifi-
rung einsetzt, den absoluten Fehler über die Beispielmenge am Blattknoten minimiert.

igen Sie, dass die Klassenwahrscheinlichkeit p/(p + n) die Summe der Quadrat-
hler minimiert.

ommen, ein Attribut teilt die Menge der Beispiele E in Teilmengen Ek und jede Teilmenge 
st pk positive und nk negative Beispiele. Zeigen Sie, dass das Attribut einen streng positi-
formationsgewinn hat, sofern das Verhältnis pk/(pk + nk) für alle k gleich ist.

chten Sie die folgende Datenmenge, die aus drei binären Eingabeattributen (A1, A2

3) und einer binären Ausgabe y besteht:

iel A1 A2 A3 Ausgabe y

1 0 0 0

1 0 1 0
0 1 0 0

1 1 1 1

1 1 0 1
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Übungen zu Kapitel 18

enden Sie den Algorithmus in Abbildung 18.5, um für diese Daten einen Entscheidungs-
 zu lernen. Zeigen Sie, wie das Attribut berechnet wird, das für die Teilung an jedem 
n zuständig ist.

ruieren Sie eine Datenmenge (Menge von Beispielen mit Attributen und Klassifikationen), 
azu führt, dass der Algorithmus zum Entscheidungsbaumlernen einen Baum findet, der 
die minimale Größe hat. Zeigen Sie den vom Algorithmus konstruierten Baum und den 
 mit minimaler Größe, den Sie manuell generieren können.

 Übung betrachtet die χ2-Kürzung von Entscheidungsbäumen (Abschnitt 18.3.5  ).

stellen Sie eine Datenmenge mit zwei Eingabeattributen, sodass der Informationsgewinn 
 der Wurzel des Baumes für beide Attribute null ist, es aber einen Entscheidungsbaum der 
fe 2 gibt, der mit allen Daten konsistent ist. Was würde χ2-Kürzung für diese Daten-

enge tun, wenn sie von unten nach oben angewandt wird? Wie verhält es sich, wenn sie 
n oben nach unten angewandt wird?

dern Sie den DECISION-TREE-LEARNING-Algorithmus so ab, dass er die χ2-Kürzung berück-
htigt. Bei Bedarf finden Sie detaillierte Informationen dazu in Quinlan (1986) oder 
arns und Mansour (1998).

 diesem Kapitel beschriebene Standardalgorithmus DECISION-TREE-LEARNING verarbeitet 
 Fälle, in denen für einige Beispiele Attributwerte fehlen.

s Erstes müssen wir eine Möglichkeit finden, solche Beispiele zu klassifizieren, wenn wir 
en Entscheidungsbaum haben, der Tests zu den Attributen beinhaltet, für die Werte feh-
 können. Angenommen, ein Beispiel x hat einen fehlenden Wert für das Attribut A und 

e Entscheidungsbaumtests für A liegen an einem Knoten, den x erreicht. Um diesen Fall 
 behandeln, könnte man vorgeben, dass das Beispiel alle möglichen Werte für das Attri-
t besitzt, aber jeden Wert entsprechend seiner Häufigkeit unter allen Beispielen gewich-
t, die diesen Knoten im Entscheidungsbaum erreichen. Der Klassifizierungsalgorithmus 
llte allen Zweigen an jedem Knoten folgen, für die ein Wert fehlt, und die Gewichte ent-
ng jedes Pfades multiplizieren. Schreiben Sie einen abgeänderten Klassifizierungsalgorith-
us für Entscheidungsbäume, der dieses Verhalten aufweist.

dern Sie jetzt die Berechnung des Informationsgewinnes so ab, dass in jeder beliebigen 
mmlung von Beispielen C an einem bestimmten Knoten im Baum während des Konstruk-
nsvorganges die Beispiele, bei denen für eines der verbleibenden Attribute Werte fehlen, 
ls ob“-Werte erhalten, die den Häufigkeiten dieser Werte in der Menge C entsprechen.

schnitt 18.3.7 haben wir gesehen, dass Attribute mit vielen verschiedenen möglichen 
n Probleme mit der Gewinnbewertung erzeugen können. Solche Attribute weisen die 
nz auf, Beispiele in viele kleine Klassen oder sogar in Klassen mit einem einzigen Ele-

 zu unterteilen, wodurch sie den Anschein erwecken, für die Gewinnbewertung sehr 
ig zu sein. Das Kriterium des Gewinnverhältnisses wählt Attribute nach dem Ver-
is zwischen ihrem Gewinn und ihrem intrinsischen Informationsgehalt aus – d.h. der In-

!

885

tionsmenge, die in der Antwort auf die Frage „Welchen Wert hat dieses Attribut?“ ent-
 ist. Das Kriterium des Gewinnverhältnisses versucht deshalb zu messen, wie effizient 

ttribut Informationen zur korrekten Klassifizierung eines Beispiels bereitstellt. Schreiben 
nen mathematischen Ausdruck für den Informationsgehalt eines Attributes und imple-
ieren Sie das Kriterium des Gewinnverhältnisses in DECISION-TREE-LEARNING.
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nommen, Sie führen ein Lernexperiment für einen neuen Algorithmus zur booleschen 
fizierung aus. Hierfür haben Sie eine Datenmenge von 100 positiven und 100 negativen 
ielen zur Verfügung. Sie wollen eine Leave-One-Out-Kreuzvalidierung verwenden und 
Algorithmus mit einer Bezugsfunktion – einem einfachen Mehrheitsklassifizierer – ver-
en. (Ein Mehrheitsklassifizierer übernimmt eine Menge von Trainingsdaten und gibt 
r die Klasse aus, die sich in der Mehrheit der Trainingsmenge befindet, unabhängig von 
ngabe.) Sie erwarten, dass der Mehrheitsklassifizierer etwa 50% bei einer Leave-One-
reuzvalidierung erbringt, aber zu Ihrer Überraschung ermittelt er jedes Mal keinen Tref-
nnen Sie erklären, warum das so ist?

nommen, ein Lernalgorithmus versucht, eine konsistente Hypothese zu finden, wenn 
assifizierung der Beispiele tatsächlich zufällig ist. Es gibt n boolesche Attribute und die 
iele werden einheitlich aus der Menge von 2n möglichen Beispielen gezogen. Berech-
ie die Anzahl der Beispiele, die benötigt werden, bevor die Wahrscheinlichkeit, einen 
spruch in den Daten zu finden, 0,5 erreicht.

isen Sie, dass eine Entscheidungsliste dieselbe Funktion als Entscheidungsbaum darstel-
nn, wobei höchstens so viele Regeln verwendet werden, wie Blattknoten im Entschei-
baum für diese Funktion vorhanden sind. Geben Sie ein Beispiel für eine Funktion an, die 
 eine Entscheidungsliste mit strikt weniger Regeln als die Anzahl der Blätter in einem Ent-
ungsbaum minimaler Größe für dieselbe Funktion dargestellt wird.

 Übung beschäftigt sich mit der Ausdrucksstärke von Entscheidungslisten (Abschnitt 18.5  ).

igen Sie, dass Entscheidungslisten jede boolesche Funktion darstellen können, wenn 
 Größe der Tests unbegrenzt ist.

igen Sie, dass, wenn die Tests jeweils höchstens k Literale enthalten können, die Entschei-
ngslisten jede beliebige Funktion darstellen können, die durch einen Entscheidungsbaum 
r Tiefe k dargestellt werden kann.

en Sie an, eine 7-nächste-Nachbarn-Regressionssuche gibt {4, 2, 8, 4, 9, 11, 100}
e sieben nächsten y-Werte für einen gegebenen x-Wert zurück. Welcher Wert  mini-
 die L1-Verlustfunktion für diese Daten? In der Statistik gibt es für diesen Wert als Funk-
er y-Werte einen gebräuchlichen Namen. Wie lautet er? Beantworten Sie beide Fragen 
e L2-Verlustfunktion.

dung 18.31 zeigt, wie sich ein Kreis am Ursprung linear trennen lässt, indem er von den 
res (x1, x2) in die zwei Dimensionen (x1

2, x2
2) abgebildet wird. Wie sieht es aber aus, 

 sich der Kreis nicht im Ursprung befindet? Wie verhält es sich, wenn er eine Ellipse und 
reis ist? Die allgemeine Gleichung für einen Kreis (und folglich die Entscheidungs-

e) lautet (x1 − a)2 + (x2 − b)2 − r2 = 0 und die allgemeine Gleichung für eine 
e ist c(x1 − a)2 + d(x2 − b)2 − 1 = 0.

ultiplizieren Sie die Gleichung für den Kreis aus und zeigen Sie, wie die Gewichte wi für 
 Entscheidungsgrenze im vierdimensionalen Merkmalsraum (x1, x2, x1

2, x2
2) ausse-

ŷ

n. Erläutern Sie, warum dies bedeutet, dass jeder Kreis in diesem Raum linear separier-
r ist.

hren Sie das Gleiche für Ellipsen im fünfdimensionalen Merkmalsraum (x1, x2, x1
2,

2, x1x2) durch.
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Übungen zu Kapitel 18

ruieren Sie eine Support-Vector-Maschine, die die XOR-Funktion berechnet. Verwenden 
e Werte +1 und −1 (anstelle von 1 und 0) sowohl für die Eingaben als auch die Aus-
, sodass ein Beispiel wie ([-1, 1], 1) oder ([−1, −1], −1) aussieht. Bilden Sie die 
be [x1, x2] in einen Raum ab, der aus x1 und x1x2 besteht. Zeichnen Sie die vier 
bepunkte in diesem Raum sowie den Maximum-Margin-Separator. Was ist der Rand? 
nen Sie die Trennlinie zurück in den ursprünglichen Euklidschen Eingaberaum.

chten Sie einen Gruppenlernalgorithmus, der eine einfache Mehrheitsabstimmung un-
 gelernten Hypothesen ausführt. Angenommen, jede Hypothese hat den Fehler ∈ und 
n jeder Hypothese gemachten Fehler sind unabhängig voneinander. Berechnen Sie eine 
l für den Fehler des Gruppenalgorithmus im Hinblick auf K und ∈ und werten Sie ihn 

e Fälle mit K = 5, 10 und 20 und ∈ = 0,1, 0,2 und 0,4 aus. Wenn die Annahme der Un-
gigkeit entfernt wird, ist es dann möglich, dass der Gruppenfehler schlechter als ∈ ist?

ruieren Sie manuell ein neuronales Netz, das die XOR-Funktion für zwei Eingaben berech-
pezifizieren Sie, welche Einheiten Sie verwenden.

infaches Perzeptron kann kein XOR (allgemein, die Paritätsfunktion seiner Eingaben) 
llen. Beschreiben Sie, was mit den Gewichtungen eines Schwellenwert-Perzeptrons mit 
ingaben passiert, bei dem alle Gewichte anfangs auf 0,1 gesetzt sind, wenn Beispiele 
ritätsfunktion eintreffen.

ieses Kapitel erläutert hat, gibt es  verschiedene boolesche Funktionen für n Einga-
ie viele davon können durch ein Schwellenwert-Perzeptron dargestellt werden?

chten Sie die folgende Beispielmenge mit je sechs Eingaben und einer Zielausgabe:

hren Sie die Perzeptron-Lernregel für diese Daten aus und zeigen Sie die endgültigen 
wichte.

hren Sie die Entscheidungsbaum-Lernregel aus und zeigen Sie den resultierenden Ent-
heidungsbaum.

mmentieren Sie Ihre Ergebnisse.

22
n

!
1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 1 1

1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 1

1 0 0 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1

0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0

0 0 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0

1 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0
887
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nitt 18.6.4 hat darauf hingewiesen, dass die Ausgabe der logistischen Funktion als eine 
cheinlichkeit p interpretiert werden kann, die durch das Modell gemäß der Aussage, dass 
 1 ist, zugewiesen wird. Demzufolge ist die Wahrscheinlichkeit, dass f(x) = 0 ist, gleich 

. Schreiben Sie die Wahrscheinlichkeit p als Funktion von x und berechnen Sie die Ablei-
on log p in Bezug auf jedes Gewicht wi. Wiederholen Sie den Prozess für log(1 − p). 

 Berechnungen liefern eine Lernregel für die Minimierung der negativen Log-Likelihood-
tfunktion für eine probabilistische Hypothese. Erörtern Sie Ähnlichkeiten mit anderen 
geln in diesem Kapitel.

nommen, Sie haben ein neuronales Netz mit linearen Aktivierungsfunktionen. Das be-
t, für jede Einheit ist die Ausgabe eine Konstante c mal der gewichteten Summe der 
ben.

genommen, das Netz hat eine verborgene Schicht. Schreiben Sie für eine gegebene Zu-
isung zu den Gewichten w die Gleichungen für den Wert der Einheiten in der Ausga-
schicht als Funktion von w und der Eingabeschicht x, ohne explizit die Ausgabe der 
rborgenen Schicht zu erwähnen. Zeigen Sie, dass es ein Netzwerk ohne verborgene 
heiten gibt, das dieselbe Funktion berechnet.

iederholen Sie die Berechnung aus Teil (a), jetzt aber für ein Netz mit einer beliebigen 
zahl verborgener Schichten.
hmen Sie an, ein Netz mit einer verborgenen Schicht und linearen Aktualisierungsfunk-
nen hat n Eingabe- und Ausgabeknoten sowie h verborgene Knoten. Welche Wirkung 
t die Transformation in Teil (a) für ein Netz ohne verborgene Schichten auf die Ge-
mtanzahl der Gewichte? Erörtern Sie insbesondere den Fall h << n.

mentieren Sie eine Datenstruktur für geschichtete neuronale Feedforward-Netze und 
n Sie dabei die Informationen bereit, die Sie für die Vorwärtsauswertung und die Fehler-
hrung (Backpropagation) brauchen. Schreiben Sie unter Verwendung dieser Daten-
ur eine Funktion NEURAL-NETWORK-OUTPUT, die ein Beispiel und ein Netz übernimmt und 
tsprechenden Ausgabewerte berechnet.

euronale Netz, dessen gemessene Leistung in Abbildung 18.25 dargestellt ist, hat vier 
rgene Knoten. Diese Zahl wurde willkürlich gewählt. Ermitteln Sie durch eine Kreuzvali-
gsmethode die beste Anzahl von verborgenen Knoten.

chten Sie das Problem, N Datenpunkte unter Verwendung einer linearen Trennung in 
ve und negative Beispiele zu unterteilen. Offensichtlich ist das für N = 2 Punkte auf ei-
nie der Dimension d = 1 immer möglich, unabhängig davon, wie die Punkte beschrif-
d oder wo sie sich befinden (es sei denn, sie befinden sich an derselben Position).

igen Sie, dass es für N = 3 Punkte auf einer Ebene der Dimension d = 2 immer mög-
h ist, es sei denn, sie sind kollinear.
igen Sie, dass es für N = 4 Punkte auf einer Ebene der Dimension d = 2 nicht  immer 
öglich ist.

igen Sie, dass es für N = 4 Punkte in einem Raum der Dimension d = 3 immer mög-
h ist, es sei denn, sie sind koplanar.
igen Sie, dass es für N = 5 Punkte in einem Raum der Dimension d = 3 nicht immer 
öglich ist.
r ambitionierte Student beweist, dass N Punkte an allgemeiner Position (aber nicht 

 + 1) in einem Raum der Dimension N − 1 linear trennbar sind.



Ü
B

E
R

B
L

I
C

Wiss

19.1 Eine
19.1.1
19.1.2
19.1.3

19.2 Wiss
19.2.1
19.2.2

19.3 Erklä
19.3.1
19.3.2

19.4 Lern
19.4.1
19.4.2

19.5 Indu
19.5.1
19.5.2
19.5.3 Induktives Lernen mit inversem Schließen  . . . . . . . . 917
19.5.4 Entdeckungen mit induktiver logischer  

Programmierung. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 919

Zusammenfassung  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 924

Übungen zu Kapitel 19 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 925
K

19

en beim Lernen

 logische Formulierung des Lernens . . . . . . . . . 890
Beispiele und Hypothesen. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 890
Aktuell-beste-Hypothese-Suche  . . . . . . . . . . . . . . . . . 892
Geringste-Verpflichtung-Suche . . . . . . . . . . . . . . . . . . 895

en beim Lernen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 899
Einfache Beispiele . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 900
Einige allgemeine Schemata  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 900

rungsbasiertes Lernen. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 902
Allgemeine Regeln aus Beispielen extrahieren  . . . . . 903
Effizienzverbesserung  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 905

en mit Relevanzinformation  . . . . . . . . . . . . . . . . 907
Den Hypothesenraum festlegen. . . . . . . . . . . . . . . . . . 907
Lernen und Verwenden von Relevanzinformation. . . 908

ktive logische Programmierung . . . . . . . . . . . . . 910
Ein Beispiel  . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 912
Induktive Top-down-Lernmethoden . . . . . . . . . . . . . . 913



Wissen beim

890

19

In diesem
über Vor

Alle in den
Idee, eine Fu
halten aufw
Hypothesen
man von ein
wie beispiel
von einer Re
lernen kann
betrachten w
wird das Vo
nieren wir a

19.1 Ein
Kapitel 18 h
finden, die 
diese Defini
gestellt wird
Sätze und e
satz von der
erlaubt eine
Satz. Darüb
der Klassifiz
nens schein
stellt sich je
erlaubt es u
indem wir d

19.1.1 Bei
Aus Kapitel
Regel gelern
wurden durc
schen Anord
wird; die At
als Xi bezeic
Sätze beschr

Alter

Mit der Nota
logischer Au
zierung des 
ben, und zw

Die vollstän
spielbeschre
 Lernen

 Kapitel betrachten wir das Problem des Lernens, wenn man bereits 
wissen verfügt.

 vorherigen Kapiteln beschriebenen Lernansätze haben die grundlegende 
nktion zu erzeugen, die das in den Daten beobachtete Eingabe/Ausgabe-Ver-

eist. In jedem Fall können die Lernmethoden als das Durchsuchen eines 
raumes betrachtet werden, um eine geeignete Funktion zu finden. Dabei geht 
er sehr allgemeinen Annahme im Hinblick auf die Form der Funktion aus, 
sweise „Polynom zweiten Grades“ oder „Entscheidungsbaum“, ebenso wie 
gel wie etwa „einfacher ist besser“. Das bedeutet, bevor man etwas Neues 

, muss man (fast) alles vergessen, was man bereits weiß. In diesem Kapitel 
ir Lernmethoden, die ein Vorwissen über die Welt nutzen. Größtenteils 

rwissen als allgemeine logische Theorie erster Stufe dargestellt; hier kombi-
lso zum ersten Mal die Arbeit zur Wissensrepräsentation und das Lernen.

e logische Formulierung des Lernens
at das rein induktive Lernen als Prozess beschrieben, eine Hypothese zu 
mit den beobachteten Beispielen übereinstimmt. Hier spezialisieren wir 
tion auf den Fall, wo die Hypothese durch eine Menge logischer Sätze dar-
. Beispielbeschreibungen und Klassifizierungen sind ebenfalls logische 

in neues Beispiel kann klassifiziert werden, indem ein Klassifizierungs-
 Hypothese und der Beispielbeschreibung abgeleitet wird. Dieser Ansatz 
n inkrementellen Aufbau der Hypothesen – mit jeweils einem weiteren 
er hinaus lässt er Vorwissen zu, weil Sätze, die bereits bekannt sind, bei 
ierung neuer Beispiele helfen können. Die logische Formulierung des Ler-
t zunächst eine Menge an zusätzlichem Arbeitsaufwand zu bedeuten, es 
doch heraus, dass sie viele Aspekte des Lernens verständlicher macht. Sie 
ns, weit über die einfachen Lernmethoden aus Kapitel 18 hinauszugehen, 
ie volle Leistung logischer Inferenz für das Lernen benutzen.

spiele und Hypothesen
 18 kennen Sie das Lernproblem für das Restaurantbeispiel: Es soll eine 
t werden, die entscheidet, ob man auf einen freien Tisch wartet. Beispiele 
h Attribute wie Alternative, Bar, Frei/Sams usw. beschrieben. In einer logi-
nung ist ein Beispiel ein Objekt, das durch einen logischen Satz beschrieben 
tribute werden zu unären Prädikaten. Wir wollen das i-te Beispiel generisch 
hnen. Das erste Beispiel aus Abbildung 18.3 etwa wird durch die folgenden 
ieben:

native(X1) ∧ ¬Bar(X1) ∧ ¬Frei/Sams(X1) ∧ Hungrig(X1) ∧...

tion Di (Xi) bezeichnen wir die Beschreibung von Xi, wobei Di ein beliebiger 

sdruck sein kann, der ein einziges Argument entgegennimmt. Die Klassifi-

Beispiels wird durch ein Literal unter Verwendung des Zielprädikates gege-
ar in diesem Fall:

WerdenWarten(X1)     oder     ¬WerdenWarten(X1).

dige Trainingsmenge lässt sich dann einfach als die Konjunktion aller Bei-
ibungen und Zielliterale ausdrücken.
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19.1  Eine logische Formulierung des Lernens

Lernen verfolgt im Allgemeinen das Ziel, eine Hypothese zu finden, die 
le gut klassifizieren und neue Beispiele gut verallgemeinern kann. Hier 
 wir uns mit Hypothesen, die in Logik ausgedrückt sind; jede Hypothese 
rm

∀x Ziel(x) ⇔ Cj(x),

 eine Kandidatendefinition ist – ein Ausdruck, der die Attributprädikate 
 Beispiel lässt sich ein Entscheidungsbaum als logischer Ausdruck dieser 
retieren. Somit drückt der Baum in Abbildung 18.6 die folgende logische 
us (die wir in zukünftigen Sachverhalten einfach als hr bezeichnen wollen):

enWarten(r)   ⇔  Gäste(r, Einige) 
                         ∨ Gäste(r, Voll) ∧ Hungrig(r) ∧ Typ(r, Französisch) 
                         ∨ Gäste(r, Voll) ∧ Hungrig(r) ∧ Typ(r, Thai) (19.1) 
                                           ∧ Frei/Sams(r) 
                          ∨ Gäste(r, Voll) ∧ Hungrig(r) ∧ Typ(r, Burger).

ese sagt voraus, dass eine bestimmte Menge an Beispielen – nämlich solche, 
idatendefinition erfüllen – Beispiele für das Zielprädikat sind. Diese Menge 

ls Extension des Prädikates bezeichnet. Zwei Hypothesen mit unterschied-
sionen sind deshalb logisch inkonsistent zueinander, weil sie in ihren Vor-
 mindestens ein Beispiel nicht übereinstimmen. Wenn sie dieselbe Exten-
sind sie logisch äquivalent.

esenraum ( ist die Menge aller Hypothesen {h1, ..., hn}, auf die der Lern-
 ausgelegt ist. Beispielsweise kann der Algorithmus DECISION-TREE-LEAR-
tscheidungsbaumhypothese unterhalten, die hinsichtlich der bereitgestell-
e definiert ist; sein Hypothesenraum besteht deshalb aus allen diesen 
gsbäumen. Vermutlich glaubt der Lernalgorithmus, dass eine der Hypothe-

ist; d.h., er glaubt den Satz

h1 ∨ h2 ∨ h3 ∨ ... ∨ hn  . (19.2)

ispiele eintreffen, können Hypothesen, die nicht mit ihnen konsistent sind, 
sen werden. Wir wollen das Konzept der Konsistenz genauer betrachten. 
ypothese hj konsistent mit der gesamten Trainingsmenge ist, muss sie offen-
it jedem Beispiel in der Trainingsmenge konsistent sein. Was würde es 
enn sie mit einem Beispiel nicht konsistent ist? Das kann auf zweierlei 
ll sein:

iel kann für die Hypothese falsch negativ sein, wenn die Hypothese sagt, 
negativ sein, es tatsächlich aber positiv ist. Beispielsweise wäre das neue 
X13, beschrieben durch Gäste(X13, Voll)  ∧ ¬Hungrig(X13) ∧ ... ∧ Werden-

13), falsch negativ für die zuvor gezeigte Hypothese hr. Aus hr und der Bei-
hreibung können wir sowohl WerdenWarten(X13) ableiten, nämlich was 
iel aussagt, als auch ¬WerdenWarten(X13), was die Hypothese voraussagt. 
these und das Beispiel sind also logisch inkonsistent.
891

piel kann falsch positiv für die Hypothese sein, wenn die Hypothese 
 sollte positiv sein, es tatsächlich aber negativ ist!1

fe „falsch positiv“ und „falsch negativ“ werden in der Medizin verwendet, um feh-
gebnisse aus Labortests zu beschreiben. Ein Ergebnis ist falsch positiv, wenn es be-
der Patient die Krankheit hat, während er überhaupt nicht krank ist.
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eispiel für eine Hypothese falsch positiv oder falsch negativ ist, sind das 
 die Hypothesen logisch inkonsistent zueinander. Vorausgesetzt, bei dem 
delt es sich um eine korrekte Beobachtung der Tatsache, kann die Hypo-

schlossen werden. Logisch ist dies genau analog zu der Resolutionsregel 
 (siehe Kapitel 9), wo die Disjunktion von Hypothesen einer Klausel ent-
 das Beispiel einem Literal, das gegen eines der Literale in der Klausel 
ird. Ein normales logisches Inferenzsystem könnte also im Prinzip aus 
l lernen, indem es eine oder mehrere Hypothesen eliminiert. Nehmen wir 

an, das Beispiel ist durch den Satz I1 angegeben und der Hypothesenraum 
 h3 ∨ h4. Wenn dann I1 inkonsistent mit h2 und h3 ist, kann das logische 

em schließen, dass der neue Hypothesenraum gleich h1 ∨ h4 ist.

 also das induktive Lernen in einem logischen Aufbau als Prozess der 
n Eliminierung von Hypothesen charakterisieren, die inkonsistent mit 
len sind, wodurch wir die Möglichkeiten genauer eingrenzen. Weil der 
raum in der Regel sehr groß ist (oder im Fall der Logik erster Stufe sogar 
 empfehlen wir nicht, ein Lernsystem unter Verwendung resolutions-
eorembeweiser und einer vollständigen Aufzählung des Hypothesenrau-
ellen. Stattdessen beschreiben wir zwei Ansätze, die logisch konsistente 
 mit einem viel geringeren Aufwand erkennen.

tuell-beste-Hypothese-Suche

nter der Aktuell-beste-Hypothese-Suche ist, eine einzige Hypothese zu 
nd sie anzupassen, wenn neue Beispiele eintreffen, um die Konsistenz zu 
 grundlegende Algorithmus wurde von John Stuart Mill (1843) beschrie-
er auch schon sehr viel früher formuliert worden sein.

en, wir haben eine Hypothese wie etwa hr , von der wir sehr überzeugt 
e jedes neue Beispiel konsistent ist, brauchen wir nichts zu tun. Dann 
ches negatives Beispiel ein, X13. Was machen wir?  Abbildung 19.1 zeigt 
ch als Bereich: Alles innerhalb des Rechtecks gehört zur Extension von hr. 
e, die bisher aufgetreten sind, werden als „+“ und „−“ dargestellt und wir 
hr alle Beispiele korrekt als positive oder negative Beispiele von Werden-
akterisiert. In Abbildung 19.1(b) ist ein neues Beispiel (im Kreis) falsch 
 Hypothese besagt, dass es negativ sein muss, aber eigentlich ist es positiv. 
on der Hypothese muss vergrößert werden, sodass sie dieses Beispiel 
igt. Man spricht auch von einer Verallgemeinerung. Abbildung 19.1(c) 

ögliche Verallgemeinerung. In Abbildung 19.1(d) sehen wir ein falsch 
ispiel: Die Hypothese besagt, dass das neue Beispiel (im Kreis) positiv 
och es ist tatsächlich negativ. Die Extension der Hypothese muss verklei-
, um das Beispiel auszuschließen. Man spricht von einer Spezialisierung; 
g 19.1(e) sehen wir eine mögliche Spezialisierung der Hypothese. Die 

allgemeiner als“ und „spezifischer als“ zwischen den Hypothesen stellen 
 Struktur im Hypothesenraum her, die eine effiziente Suche ermöglicht.
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19.1  Eine logische Formulierung des Lernens

 (a) Eine konsistente Hypothese. (b) Ein falsch negatives Beispiel. (c) Die Hypothese wird verallgemei-
ch positives Beispiel. (e) Die Hypothese wird spezialisiert.

 wir den in  Abbildung 19.2 gezeigten Algorithmus CURRENT-BEST-LEAR-
zieren. Beachten Sie, dass wir bei jeder Verallgemeinerung oder Speziali-
Hypothese die Konsistenz zu den anderen Beispielen überprüfen müssen, 
liebige Vergrößerung/Verkleinerung der Extension zuvor betrachtete nega-

e Beispiele aufnehmen/ausschließen könnte.

RRENT-BEST-LEARNING(examples, h) returns eine Hypothese oder Fehler 

es ist leer then 
h 
T(examples) 
konsistent mit h then 
CURRENT-BEST-LEARNING(REST(examples), h) 
 ist falsch positiv für h then 
h h' in Spezialisierungen von h 
        konsistent mit bisher gesehenen examples do 
 CURRENT-BEST-LEARNING(REST(examples), h') 
' ≠ fail then return h'' 
 ist falsch negativ für h then 
h h' in Verallgemeinerungen von h 
        konsistent mit bisher gesehenen examples do 
 CURRENT-BEST-LEARNING(REST(examples), h') 
' ≠ fail then return h'' 
il

 Der Lernalgorithmus der gegenwärtig besten Hypothese. Er sucht nach einer konsistenten Hypothese, 
ispielen übereinstimmt, und geht zurück, wenn keine konsistente Spezialisierung/Verallgemeinerung 
n konnte. Um den Algorithmus zu starten, kann jede Hypothese übergeben werden; sie wird bei 
ert oder verallgemeinert.

ie Verallgemeinerung und Spezialisierung als Operationen definiert, die die 
iner Hypothese ändern. Jetzt müssen wir überlegen, wie sie als syntaktische 
 implementiert werden können, die die der Hypothese zugeordnete Kandi-
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ion ändern, sodass ein Programm sie ausführen kann. Dazu muss man als 
nen, dass Verallgemeinerung und Spezialisierung auch logische Beziehun-
n den Hypothesen sind. Wenn die Hypothese h1 mit der Definition C1 eine 
nerung der Hypothese h2 mit der Definition C2 ist, muss Folgendes gelten:

∀x   C2(x)    C1(x).
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e Verallgemeinerung von h2 zu erzeugen, müssen wir einfach nur eine 

1 finden, die von C2 logisch impliziert wird. Das ist ganz einfach. Ist C2(x)
ise Alternative(x) ∧ Gäste(x, Einige), ist eine mögliche Verallgemeinerung 
ch C1(x) ≡ Gäste(x, Einige). Man spricht auch von Bedingungen fallen 
itiv erkennt man, dass damit eine schwächere Definition erzeugt wird, 
 größere Menge positiver Beispiele entstehen kann. Es gibt viele andere 
nerungsoperationen – abhängig von der Sprache, mit der gearbeitet wird. 
 können wir eine Hypothese spezialisieren, indem wir ihrer Kandidaten-

usätzliche Bedingungen hinzufügen oder Disjunkte aus einer disjunkten 
ntfernen. Jetzt betrachten wir, wie das für unser Restaurantbeispiel aus-
rwenden die Daten aus Abbildung 18.3.

 Beispiel, X1, ist positiv. Das Attribut Alternative(X1) ist wahr; sei also die 
othese gleich

h1 : ∀x   WerdenWarten(x) ⇔ Alternative(x).

te Beispiel, X2, ist negativ. h1 sagt es als positiv voraus; es handelt sich also 
lsch positives Beispiel. Wir müssen h1 spezialisieren. Dazu fügen wir eine 
e Bedingung ein, die X2 ausschließt, während wir X1 als positiv klassifi-

ne Möglichkeit dafür könnte wie folgt aussehen:

: ∀x   WerdenWarten(x) ⇔ Alternative(x) ∧ Gäste(x, Einige).

 Beispiel, X3, ist positiv. h2 sagt es als negativ voraus; es handelt sich also um 
 negatives Beispiel. Wir müssen h2 verallgemeinern. Wir lassen die Bedin-
rnative fallen, sodass sich Folgendes ergibt:

h3 : ∀x   WerdenWarten(x) ⇔ Gäste(x, Einige).

 Beispiel, X4, ist positiv. h3 sagt es als negativ voraus; es handelt sich also 
alsch negatives Beispiel. Demnach müssen wir h3 verallgemeinern. Wir 
ie Bedingung Gäste nicht fallen lassen, weil wir damit zu einer allumfas-
ypothese gelangen würden, die mit X2 inkonsistent wäre. Eine Möglich-
in Disjunkt einzufügen:

rdenWarten(x) ⇔ Gäste(x, Einige) ∨ (Gäste(x, Voll) ∧ Frei/Sams(x)).

t die Hypothese sinnvoll auszusehen. Offensichtlich gibt es aber weitere 
en, die mit den ersten vier Beispielen konsistent sind; hier zwei davon:

∀x   WerdenWarten(x) ⇔ ¬WarteZeit(x, 30-60) 
∀x   WerdenWarten(x) ⇔ Gäste(x, Einige)  
                      ∨ (Gäste(x, Voll) ∧ Wartezeit( x, 30-60)).

mus CURRENT-BEST-LEARNING ist nichtdeterministisch beschrieben, weil es zu 
unkt mehrere mögliche Spezialisierungen oder Verallgemeinerungen geben 
gewendet werden können. Die getroffenen Auswahlen führen nicht unbe-

fachsten Hypothese und können eine unauflösbare Situation verursachen, 
fache Änderung der Hypothese mehr konsistent mit allen Daten ist. In sol-

muss das Programm zurück zu einem vorhergehenden Auswahlpunkt gehen.
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19.1  Eine logische Formulierung des Lernens

hmus CURRENT-BEST-LEARNING und seine Varianten wurden in vielen 
rnsystemen eingesetzt, beginnend mit dem „Arch-Learning“-Programm von 

ston (1970). Mit sehr vielen Instanzen und einem großen Raum entstehen 
e Schwierigkeiten:

erprüfung aller vorhergehenden Instanzen bei jeder Veränderung ist sehr 
dig.

n Suchprozess kann sehr viel Backtracking erforderlich sein. Wie wir in 
 18 gesehen haben, kann der Hypothesenraum ein doppelt exponentiell 
Raum sein.

ringste-Verpflichtung-Suche

king fällt an, wenn der Ansatz der aktuell besten Hypothese eine bestimmte 
ls beste Schätzung auswählen muss, auch wenn nicht genügend Daten zur 
tehen, die diese Auswahl untermauern. Wir können stattdessen aber auch 
ypothesen beibehalten, die mit allen bisher angefallenen Daten konsistent 
neue Beispiel hat entweder keine Auswirkung oder es entfernt einige der 
. Wie Sie wissen, lässt sich der ursprüngliche Hypothesenraum als disjunk-
trachten:

h1 ∨ h2 ∨ h3 ∨ ... ∨ hn  .

stellt wird, dass verschiedene Hypothesen inkonsistent mit den Beispie-
rumpft die Disjunktion und behält nur die Hypothesen bei, die nicht aus-

 wurden. Angenommen, der ursprüngliche Hypothesenraum enthält die 
twort, dann muss die reduzierte Disjunktion die richtige Antwort immer 
ten, weil nur falsche Hypothesen entfernt wurden. Die Menge der verblei-
othesen wird auch als Versionsraum bezeichnet und der Lernalgorithmus 
ung 19.3 skizziert) wird als Versionsraum-Lernalgorithmus (auch Kandi-
ierungs-Algorithmus) bezeichnet.

RSION-SPACE-LEARNING(examples) returns einen Versionsraum 
riables: V, der Versionsraum: die Menge aller Hypothesen 

 Menge aller Hypothesen 
 Beispiel e in examples do 
ist nicht leer then V ← VERSION-SPACE-UPDATE(V, e) 

RSION-SPACE-UPDATE(V, e) returns einen aktualisierten Versionsraum 
∈ V : h ist konsistent mit e}

 Der Versionsraum-Lernalgorithmus. Er ermittelt eine Untermenge von V,  
it allen Beispielen (examples) ist.
895

ge Eigenschaft dieses Ansatzes ist, dass er inkrementell ist: Man muss nie 
n und alte Beispiele erneut betrachten. Alle verbleibenden Hypothesen 
ert bereits mit ihnen konsistent. Es gibt jedoch ein offensichtliches Prob-
ben bereits gesagt, dass der Hypothesenraum riesig ist. Wie können wir 
ische Disjunktion aufschreiben?
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 einfache Analogie kann Ihnen bei der Überlegung helfen. Wie stellen Sie 
ahlen zwischen 1 und 2 dar? Schließlich gibt es unendlich viele solcher 

 Antwort ist, eine Intervalldarstellung zu verwenden, die einfach nur die 
r Menge angibt: [1, 2]. Das funktioniert, weil die realen Zahlen geordnet

ypothesenraum ist geordnet, nämlich durch Verallgemeinerung/Speziali-
ei handelt es sich um eine partielle Ordnung, d.h., die Grenzen sind keine 
dern Mengen von Hypothesen, auch als Grenzmenge bezeichnet. Prak-
ist, dass wir den gesamten Versionsraum unter Verwendung von nur zwei 
n darstellen können: mit der allgemeinsten Grenze (der G-Menge) und 
hsten Grenze (der S-Menge). Alles, was zwischen diesen Grenzen liegt, ist 

onsistent mit den Beispielen. Bevor wir dies beweisen, wollen wir noch 
mmenfassen:

lle Versionsraum ist die Menge der Hypothesen, die konsistent mit allen 
n Beispielen sind. Er wird durch die S- und die G-Menge, zwei Hypothesen-
dargestellt.

ment der S-Menge ist konsistent mit allen bisherigen Beobachtungen und 
ine konsistenten Hypothesen, die spezifischer sind.

ment der G-Menge ist konsistent mit allen bisherigen Beobachtungen und 
ine konsistenten Hypothesen, die allgemeiner sind.

 dass der anfängliche Versionsraum (bevor irgendwelche Beispiele betrach-
alle möglichen Hypothesen repräsentiert. Dazu setzen wir die G-Menge so, 
e enthält (die Hypothese, die alles enthält), und die S-Menge so, dass sie 
t (die Hypothese mit leerer Extension).

g 19.4 zeigt die allgemeine Struktur der Grenzmengendarstellung des Ver-
. Um zu zeigen, dass die Repräsentation ausreichend ist, brauchen wir die 
nden Eigenschaften:

nsistente Hypothese (die nicht in den Grenzmengen enthalten ist) ist spe-
r als ein Element der G-Menge und allgemeiner als ein Element der 
e. (D.h., es sind keine „Nachzügler“ draußen geblieben.) Das folgt direkt 
 Definitionen von S und G. Gäbe es einen Nachzügler h, dürfte er nicht 
cher als ein Element von G sein, dann würde er zu G gehören, und nicht 
iner als ein Element von S, dann würde er zu S gehören.

pothese, die spezifischer als ein Element der G-Menge und allgemeiner 
 Element der S-Menge ist, ist eine konsistente Hypothese. (D.h., es gibt 
Löcher“ zwischen den Grenzen.) Jede Hypothese h zwischen S und G
lle negativen Beispiele zurückweisen, die alle Elemente von G zurück-
n haben (weil es spezifischer ist), und alle positiven Beispiele akzeptie-
 von allen Elementen von S akzeptiert wurden (weil es allgemeiner ist). 

deutet, h muss mit allen Beispielen übereinstimmen und kann deshalb 

nkonsistent sein.  Abbildung 19.5 zeigt die Situation: Es gibt keine 
ten Beispiele außerhalb von S und innerhalb von G, deshalb muss jede 
ese dazwischen konsistent sein.
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19.1  Eine logische Formulierung des Lernens

 Der Versionsraum enthält alle Hypothesen, die konsistent mit den Beispielen sind.

 Die Extensionen der Elemente von G und S. Nicht bekannte Beispiele liegen zwischen den beiden 

amit gezeigt, dass S und G eine zufriedenstellende Repräsentation des Ver-
 bereitstellen, wenn sie ihren Definitionen gemäß verwaltet werden. Das 

eibende Problem ist, wie S und G für ein neues Beispiel aktualisiert werden 
st die Aufgabe der Funktion VERSION-SPACE-UPDATE). Das erscheint auf den 
 vielleicht kompliziert, aber aus den Definitionen und mithilfe von Abbil-
t es nicht schwierig, den Algorithmus zu rekonstruieren.

 uns Gedanken über die Elemente Si und Gi der S- und G-Mengen machen. 
von kann die neue Instanz ein falsch positives oder ein falsch negatives 

n.
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positiv für Si: Das bedeutet, Si ist zu allgemein, aber es gibt keine konsisten-
zialisierungen von Si (definitionsgemäß), deshalb werfen wir es aus der S-

negativ für Si: Das bedeutet, Si ist zu spezifisch, deshalb ersetzen wir es 
lle unmittelbaren Verallgemeinerungen, vorausgesetzt, sie sind spezifischer 
Element von G.
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positiv für Gi: Das bedeutet, Gi ist zu allgemein, deshalb ersetzen wir es 
lle unmittelbaren Spezialisierungen, vorausgesetzt, sie sind allgemeiner als 
ent von S.

negativ für Gi: Das bedeutet, Gi ist zu spezifisch, aber es gibt keine konsis-
Verallgemeinerungen von Gi (definitionsgemäß), deshalb werfen wir es aus 

enge.

iese Operationen für jede neue Instanz fort, bis eines von drei Dingen passiert:

t nur noch genau eine Hypothese im Versionsraum zurück, die wir dann 
ige Hypothese zurückgeben.

sionsraum kollabiert – S oder G wird leer, d.h., es wurden keine konsis-
Hypothesen für die Trainingsmenge gefunden. Das ist derselbe Fall wie 
lschlagen der einfachen Version des Entscheidungsbaum-Algorithmus.

ispiele gehen uns aus und es bleiben mehrere Hypothesen im Versions-
urück. Das bedeutet, der Versionsraum stellt eine Disjunktion von Hypo-
dar. Wenn alle Disjunkte übereinstimmen, können wir für jedes neue Bei-
re Klassifizierung des Beispiels zurückgeben. Stimmen sie nicht überein, 
 die Möglichkeit, die Mehrheitsabstimmung zu nutzen.

en es dem Leser als Übung, den Algorithmus VERSION-SPACE-LEARNING auf 
ntdaten anzuwenden.

sraumansatz hat einige wichtige Nachteile:

 Domäne Rauschen oder unzureichende Attribute für eine genaue Klassi-
 enthält, kollabiert der Versionsraum immer.

 unbegrenzte Disjunktion im Hypothesenraum erlauben, enthält die S-Menge 
e einzige spezifischste Hypothese, nämlich die Disjunktion der Beschreibun-

isher betrachteten positiven Beispiele. Analog dazu enthält die G-Menge ein-
egierung der Disjunktion der Beschreibungen der negativen Beispiele.

e Hypothesenräume kann die Anzahl der Elemente in der S-Menge oder in 
nge exponentiell zur Anzahl der Attribute anwachsen, selbst wenn es effi-
rnalgorithmen für diese Hypothesenräume gibt.

e keine wirklich vollständige Lösung für das Problem des Rauschens 
as Problem der Disjunktion kann gelöst werden, indem man beschränkte 
 Disjunktion zulässt oder eine Verallgemeinerungshierarchie allgemeine-
e aufnimmt. Anstatt beispielsweise die Disjunktion Wartezeit(x, 30-60) ∨
 >60) zu verwenden, könnten wir das Einzelliteral LangeWartezeit(x) ver-
e Menge der Verallgemeinerungs- und Spezialisierungsoperationen kann 
eitert werden, um dies zu berücksichtigen.

rsionsraumalgorithmus wurde zuerst im System Meta-DENDRAL angewen-
eln für die Vorhersage lernte, wie sich Moleküle in einem Massenspektro-

en (Buchanan und Mitchell, 1978). Meta-DENDRAL konnte Regeln erzeugen, 
end neu waren, um die Veröffentlichung in einem Magazin für analytische 
eranlassen – das erste wirklich wissenschaftliche Wissen, das von einem 

ogramm erzeugt worden war. Er wurde auch in dem eleganten LEX-System 
 al., 1983) verwendet, das symbolische Integrationsprobleme lösen lernte, 
ene Erfolge und Misserfolge beobachtete. Obwohl Versionsraummethoden 
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19.2  Wissen beim Lernen

sten Lernprobleme der realen Welt wahrscheinlich nicht praktisch sind 
ich wegen des Rauschens), bieten sie ausreichend gute Einsichten in die 
uktur des Hypothesenraumes.

ssen beim Lernen
bschnitt hat den einfachsten Aufbau für induktives Lernen beschrieben. 

e des Vorwissens zu verstehen, müssen wir über die logischen Beziehungen 
n Hypothesen, Beispielbeschreibungen und Klassifizierungen sprechen. Sei 
gen die Konjunktion aller Beispielbeschreibungen in der Trainingsmenge 
zierungen die Konjunktion aller Beispielklassifizierungen. Eine Hypothese, 
bachtungen erklärt“, muss dann die folgende Eigenschaft erfüllen (Sie wis-
s Zeichen |= die Bedeutung „ist eine logische Konsequenz von“ hat):

Hypothese ∧ Beschreibungen |= Klassifizierungen. (19.3)

nen diese Art Beziehung auch als Bedingung der logischen Konsequenz, 
these die „Unbekannte“ ist. Rein induktives Lernen bedeutet, dass diese 
aufgelöst wird, wobei Hypothese aus einem vordefinierten Hypothesen-
lt wird. Wenn wir beispielsweise einen Entscheidungsbaum als logische 

achten (siehe Gleichung 19.1), erfüllt ein Entscheidungsbaum, der konsis-
n Beispielen ist, Gleichung (19.3). Wenn wir keine Bedingungen für die 
m der Hypothese angeben, genügt natürlich auch Hypothese = Klassifizie-

Bedingung. Ockhams Rasiermesser sagt uns, wir sollen kleine, konsistente 
 bevorzugen; deshalb versuchen wir, eine bessere Lösung zu finden, als 
 die Beispiele zu merken.

che wissensfreie Bild des induktiven Lernens bestand bis Anfang der 
. Der moderne Ansatz entwirft Agenten, die bereits etwas wissen und ver-
uzulernen. Das scheint keine besonders tiefe Erkenntnis zu sein, aber sie 
völlig anderen Entwurf der Agenten nach sich. Vielleicht hat sie auch eine 
eutung für unsere Theorien, wie die eigentliche Wissenschaft funktio-

lgemeine Idee ist in  Abbildung 19.6 skizziert.

 Ein kumulativer Lernprozess verwendet sein Hintergrundwissen und ergänzt es im Verlauf der Zeit.

Tipp

en VorhersagenHypothesen

Vorwissen

Wissensbasiertes
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er Lernagent, der Hintergrundwissen verwendet, muss das Hintergrund-
chst erlangen, um es in neuen Lernepisoden verwenden zu können. Diese 
ss selbst wiederum ein Lernprozess sein. Der Lebensverlauf des Agenten ist 
ch eine kumulative oder inkrementelle Entwicklung charakterisiert. Viel-
e der Agent auch mit nichts anfangen und Induktionen in vacuo durchfüh-
 kleines feines Induktionsprogramm. Nachdem er jedoch vom Baum der 
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egessen hat, reichen ihm diese naiven Spekulationen nicht mehr aus und er 
intergrundwissen nutzen, um immer effektiver zu lernen. Die Frage ist 

as geht.

fache Beispiele

 einige allgemeine Beispiele für das Lernen mit Hintergrundwissen 
Viele scheinbar rationale Fälle inferentiellen Verhaltens bei vorhandenen 
gen folgen offensichtlich nicht den einfachen Prinzipien reiner Induktion.

l gelangt man nach nur einer Beobachtung sprunghaft zu allgemeinen 
. Gary Larson zeichnete einmal einen Cartoon, wo ein bebrillter Höhlen-

r, Zog, seine Eidechse am Ende eines angespitzten Stöckchens im Feuer 
ird von einer begeisterten Menge seiner weniger intelligenten Zeitgenos-

achtet, die ihre Beute mit den bloßen Händen übers Feuer halten. Diese 
de Erfahrung ist ausreichend, um die Beobachter von einem allgemeinen 
chmerzfreien Kochens zu überzeugen.

achten Sie die Geschichte des Brasilienreisenden, der seinen ersten Brasi-
f. Nachdem er gehört hatte, dass dieser Portugiesisch sprach, schloss er 
ss Brasilianer Portugiesisch sprechen, aber obwohl er hörte, dass sein 

rnando ist, schloss er nicht, dass alle Brasilianer Fernando heißen. Ähnli-
iele gibt es in der Wissenschaft. Wenn beispielsweise ein Physikstudent 
studium die Dichte und Leitfähigkeit einer Kupferstichprobe bei einer 

en Temperatur misst, geht er davon aus, dass er diese Werte für alle Kup-
 verallgemeinern kann. Wenn er die Masse misst, denkt er nicht einmal 
ss alle Kupferstücke dieselbe Masse haben könnten. Es wäre dagegen 

nünftig, diese Verallgemeinerung für alle Pfennigstücke zu treffen.

es betrachten wir das Beispiel eines pharmakologisch unwissenden, aber 
sch gebildeten Medizinstudenten, der eine Sitzung zwischen einem Pati-
d einem erfahrenen Internisten beobachtet. Nach einigen Fragen und Ant-
ilt der Experte dem Patienten mit, dass er ein bestimmtes Antibiotikum 
n soll. Der Medizinstudent leitet die allgemeine Regel ab, dass dieses 
e Antibiotikum wirksam für eine bestimmte Art Infektion ist.

 Fälle, wo der Einsatz von Hintergrundwissen ein viel schnelleres Lernen 
man es von einem rein induktiven Programm erwartet.

ige allgemeine Schemata

r gezeigten Beispiele kann man sich auf das Vorwissen beziehen, um die 
erallgemeinerungen zu rechtfertigen. Jetzt betrachten wir, welche Bedin-

logischen Schlussfolgerung in den einzelnen Fällen gelten. Die Bedingun-
ten das Hintergrund-Wissen ebenso wie die Hypothese und die beobachte-

bungen und Klassifizierungen.

eidechse verallgemeinern die Höhlenmenschen, indem sie den Erfolg des 
 Stöckchens erklären: Es erlaubt es, die Eidechse zu braten, ohne mit der 
uer fassen zu müssen. Aus dieser Erklärung können sie eine allgemeine 

en: dass jedes lange, starre und scharf gespitzte Objekt verwendet werden 
leine, weiche Nahrungsmittel zu grillen. Diese Art von Verallgemeine-
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19.2  Wissen beim Lernen

s wird als erklärungsbasiertes Lernen (EBL) bezeichnet. Beachten Sie, 
gemeine Regel logisch aus dem Hintergrundwissen der Höhlenmenschen 
edingungen der logischen Konsequenz, die durch das EBL erfüllt wird, 
ie folgt aus:

these ∧ Beschreibungen |= Klassifizierungen 
rgrund |= Hypothese.

leichung (19.3) verwendet, hielt man es anfänglich für eine bessere Mög-
 Beispielen zu lernen. Weil es dafür jedoch erforderlich ist, dass das Hin-
sen für die Erklärung der Hypothese ausreichend ist, was wiederum die 
gen erklärt, lernt der Agent faktisch nichts Neues aus diesem Beispiel. Der 
 das Beispiel von dem ableiten können, was er bereits wusste, wenn auch 
it einem übermäßigen Rechenaufwand. Heute wird EBL als Methode für 
dlung von hauptsächlich grundsätzlichen Theorien in praktisches, spezi-
 betrachtet. In Abschnitt 19.3 beschreiben wir Algorithmen für EBL.

n unseres Brasilienreisenden ist ganz anders, weil er nicht unbedingt 
n, warum Fernando so spricht, wie er spricht, es sei denn, er kennt die 

 Bullen. Darüber hinaus könnte dieselbe Verallgemeinerung von einem 
tammen, der keinerlei Wissen über Kolonialgeschichte besitzt. Das rele-
ssen in diesem Fall ist, dass in einem bestimmten Land die meisten Men-
lbe Sprache sprechen; Fernando dagegen wird nicht als Name aller Brasili-
mmen, weil diese Regelmäßigkeit für Namen nicht gilt. Analog dazu kann 
ysikstudent im Grundstudium kaum die verschiedenen Werte erklären, 
e Leitfähigkeit und die Dichte von Kupfer ermittelt hat. Er weiß dagegen, 
terial, aus dem ein Objekt besteht, und seine Temperatur zusammen seine 
t bestimmen. In jedem Fall beeinflusst das Vorwissen Hintergrund die 
ner Menge von Funktionsmerkmalen für das Zielprädikat. Dieses Wissen 
em Agenten zusammen mit den Beobachtungen, eine neue, allgemeine 

eiten, die die Beobachtungen erklärt:

these ∧ Beschreibungen |= Klassifizierungen 
rgrund ∧ Beschreibungen ∧ Klassifizierungen |= Hypothese. (19.4)

nen diese Art der Verallgemeinerung auch als relevanzbasiertes Lernen
hl der Name noch nicht als Standard gilt). Beachten Sie, dass RBL den 
eobachtungen nutzt, aber keine Hypothesen erzeugt, die über den logi-
t des Hintergrundwissens und der Beobachtungen hinausgehen. Es han-
bei um eine deduktive Form des Lernens, die nicht in der Lage ist, neues 
 Grund auf zu erstellen.

 Medizinstudenten, der den Experten beobachtet, gehen wir davon aus, 
rwissen des Studenten ausreichend ist, um die Krankheit D des Patienten 
Symptomen abzuleiten. Das ist jedoch nicht ausreichend, um die Tatsache 
, dass der Arzt eine bestimmte Medizin M verordnet. Der Student muss 

Tipp
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 Regel anbringen, nämlich dass M im Allgemeinen gegen D wirkt. Mit die-
d seinem Vorwissen kann der Student jetzt erklären, warum der Experte 

esonderen Fall M verordnet. Wir können dieses Beispiel verallgemeinern 
n die folgende Bedingung für die logische Konsequenz:

ergrund ∧ Hypothese ∧ Beschreibungen |= Klassifizierungen. (19.5)
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t, das Hintergrundwissen und die neue Hypothese werden kombiniert, um 
e zu erklären. Wie beim rein induktiven Lernen sollte der Lernalgorithmus 
esen vorschlagen, die so einfach wie möglich und dennoch mit dieser 
onsistent sind. Algorithmen, die Bedingung (19.5) erfüllen, werden auch 

basiertes induktives Lernen oder KBIL-Algorithmen (Knowledge-Based 
arning) bezeichnet.

thmen, die detailliert in Abschnitt 19.5 erklärt werden, wurden hauptsäch-
ich der induktiven logischen Programmierung (ILP) untersucht. In ILP-
ielt das Vorwissen zwei Schlüsselrollen für die Reduzierung der Lernkom-

de erzeugte Hypothese mit dem Vorwissen sowie mit den neuen Beobach-
 konsistent sein muss, wird die effektive Größe des Hypothesenraumes re-
, sodass sie nur noch die Theorien enthält, die mit dem konsistent sind, 
reits bekannt ist.

e Menge an Beobachtungen kann die Größe der Hypothese für den Aufbau 
rklärung für die Beobachtungen stark reduziert werden, weil das Vorwis-
 Verfügung steht, um die neuen Regeln für die Erklärung der Beobachtung 
rstützen. Je kleiner die Hypothese ist, desto leichter ist sie zu finden.

 erlauben nicht nur die Verwendung von Vorwissen bei der Induktion, son-
nen auch Hypothesen in allgemeiner Logik erster Stufe formulieren statt in 
ränkten attributbasierten Sprache, die wir in Kapitel 18 gezeigt haben. Das 
 können in Umgebungen lernen, die von einfacheren Systemen nicht ver-
den können.

lärungsbasiertes Lernen
asiertes Lernen ist eine Methode, allgemeine Regeln aus einzelnen Beob-
u extrahieren. Als Beispiel betrachten Sie das Problem, algebraische Aus-
ifferenzieren und zu vereinfachen (Übung 9.18). Wenn wir einen Aus-
2 für X differenzieren, erhalten wir 2X. (Beachten Sie, dass wir einen 
ben für die arithmetische Unbekannte X verwenden, um sie von der logi-

blen x zu unterscheiden.) In einem logischen Inferenzsystem könnte das 
(Ableitung(X2, X) = d, KB) ausgedrückt werden, mit der Lösung d = 2X.

ich mit der Differentialrechnung auskennt, erkennt diese Lösung „beim 
eil er erfahren in der Lösung solcher Probleme ist. Ein Schüler, der solche 
m ersten Mal sieht, oder ein Programm ohne entsprechende Erfahrung hat 

iel schwerer. Die Anwendung der Standardregeln der Differentiation erge-
ann den Ausdruck 1 × (2 × (X(2−1))), der zu 2X vereinfacht wird. In der 

erung der Logikprogrammierung des Autors sind dafür 136 Beweisschritte 
, von denen 99 Sackgassenverzweigungen im Beweis sind. Nach dieser 

ürde es uns gefallen, wenn das Programm dasselbe Problem beim nächs-
n schneller lösen könnte.

 der Memoisation wurde in der Informatik lange angewandt, um Pro-
beschleunigen, indem die Ergebnisse von Berechnungen gespeichert wur-
ndlegende Idee von Memo-Funktionen ist, eine Datenbank von Eingabe/
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ren aufzubauen; wird die Funktion aufgerufen, prüft sie zuerst anhand der 
ob sie es vermeiden kann, das Problem von Grund auf neu zu lösen. Erklä-
es Lernen führt dies einen guten Schritt weiter, indem es allgemeine Regeln 
 eine ganze Klasse von Fällen abdecken. Im Fall der Differentiation würde 

oisation merken, dass die Ableitung von X  2 nach X gleich 2X ist, es jedoch 
n überlassen, die Ableitung von Z  2 nach Z von Grund auf neu zu berech-
chten in der Lage sein, die allgemeine Regel zu extrahieren, dass für jede 
e Unbekannte u die Ableitung von u2 für u gleich 2u ist. (Es lässt sich auch 
inere Regel für un erzeugen, aber das hier gezeigte Beispiel ist ausreichend, 
zept zu erklären.) Logisch wird dies durch die folgende Regel ausgedrückt:

ArithmetischeUnbekannte(u)  Ableitung(u2, u) = 2u.

issensbasis eine solche Regel enthält, kann jeder neue Fall, bei dem es 
e Instanz dieser Regel handelt, unmittelbar gelöst werden.

rlich nur ein einfaches Beispiel für ein sehr allgemeines Phänomen. Nach-
erstanden wurde, kann es verallgemeinert und in anderen Situationen wie-
et werden. Es wird zu einem „offensichtlichen“ Schritt und kann dann als 
 die Lösung von noch komplexeren Problemen verwendet werden. Alfred 
head (1911), zusammen mit Bertrand Russel Autor von Principia Mathe-

rieb: „Die Zivilisation macht Fortschritte, indem sie die Anzahl wichtiger 
 erweitert, die wir ausführen können, ohne darüber nachzudenken“, 
lleicht selbst EBL auf sein Verständnis für Ereignisse wie etwa die Entde-
og anwendet. Wenn Sie das grundlegende Konzept des Differentiationsbei-
nden haben, versucht Ihr Gehirn bereits angestrengt, die allgemeinen Prin-
rklärungsbasierten Lernens daraus zu extrahieren. Beachten Sie, dass Sie 
cht erfunden hatten, bevor Sie das Beispiel gesehen haben. Wie die Höhlen-
die Zog beobachten, brauchten Sie (und wir) ein Beispiel, bevor wir die 
en Prinzipien erzeugen konnten. Aus diesem Grund ist es viel einfacher, zu 
rum etwas eine gute Idee ist, als die Idee überhaupt erst zu entwickeln.

gemeine Regeln aus Beispielen extrahieren

gende Idee hinter EBL ist, eine Erklärung der Beobachtung unter Verwen-
orwissen zu erzeugen und dann eine Definition der Klasse aller Fälle ein-
ür die dieselbe Erklärungsstruktur genutzt werden kann. Diese Definition 
rundlage für eine Regel, die alle Fälle in der Klasse abdeckt. Die „Erklä-
ein logischer Beweis sein, aber allgemeiner kann es sich um einen beliebi-
z- oder problemlösenden Prozess handeln, dessen Schritte wohldefiniert 
ig ist vor allem, in der Lage zu sein, die erforderlichen Bedingungen für 
chritte in einem anderen Fall zu identifizieren.

 jetzt als Inferenzsystem den einfachen Rückwärtsverkettungs-Theorem-

Tipp
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rwenden, den wir in Kapitel 9 vorgestellt haben. Der Beweisbaum für 
  2, X) = 2X ist zu groß, um ihn als Beispiel zu verwenden, deshalb ver-
 ein einfacheres Problem, um die Verallgemeinerungsmethode zu veran-
. Angenommen, wir wollen 1 × (0 + X) vereinfachen. Die Wissensbasis 
olgenden Regeln:
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hreiben(u, v) ∧ Vereinfachen(v, w)  Vereinfachen(u, w) 
entar  (u)  Vereinfachen(u, u) 
metischeUnbekannte(u)  Elementar  (u) 
u)  Elementar  (u) 
hreiben(1 × u, u) 
hreiben(0 + u, u) 

 Beweisbäume für das Vereinfachungsproblem. Der erste Baum zeigt den Beweis für die ursprüngliche 
 aus der wir Folgendes ableiten können: ArithmetischeUnbekannte(z)  Vereinfachen(1 ×
r zweite Beweisbaum zeigt den Beweis für eine Probleminstanz, wobei alle Konstanten durch Variab-
en, woraus wir eine Vielzahl anderer Regeln ableiten können.

g 19.7 zeigt in der oberen Hälfte den Beweis, dass die Antwort gleich X ist. 
thode erzeugt zwei Beweisbäume gleichzeitig. Der zweite Beweisbaum 
ein mit Variablen unterlegtes Ziel, wobei die Konstanten aus dem 
hen Ziel durch Variablen ersetzt wurden. Während des ursprünglichen 
ird der variablenunterlegte Beweis schrittweise ausgeführt, wobei genau 
geln angewendet werden. Das könnte dazu führen, dass einige der Variab-

iert werden. Um beispielsweise die Regel Umschreiben(1 × u, u) zu ver-

Elementar(X)

ArithmetischeUnbekannte(X)

Elementar(z)

ArithmetischeUnbekannte(z)

Vereinfachen(X,w)

Ja, {  }

Ja, {x / 1, v / y+z}

Vereinfachen(y+z,w)

Umschreiben(y+z,v’)

Ja, {y / 0, v¢/ z}

{w / X}

Ja, {  }

Ja, {v / 0+X}

Ja, {v¢ / X}

Vereinfachen(z,w)

{w / z}

Vereinfachen(1 × (0+X),w)

schreiben(x × (y+z),v)

Vereinfachen(x × (y+z),w)

schreiben(1 × (0+X),v) Vereinfachen(0+X,w)

Umschreiben(0+X,v’)
ss die Variable x im Unterziel Umschreiben(x × (y+z), v) an 1 gebunden 
alog dazu muss y im Unterziel Umschreiben(y+z, v’) an 0 gebunden wer-

ir die Regel Umschreiben(0 + u, u) anwenden können. Nachdem wir den 
nerten Beweisbaum haben, nehmen wir die Blätter (mit den entsprechen-
ungen) und bilden eine allgemeine Regel für das Zielprädikat:
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n(1 × (0 + z), 0 + z) ∧ Umschreiben(0 + z, z) ∧ ArithmetischeUnbekannte(z) 
 Vereinfachen(1 × (0 + z), z)

e, dass die beiden Bedingungen auf der linken Seite unabhängig von dem 
mmer zutreffen. Wir können sie also aus der Regel entfernen und erhalten 

rithmetischeUnbekannte(z)  Vereinfachen(1 × (0 + z), z).

inen können Bedingungen aus der fertigen Regel entfernt werden, wenn sie 
ränkungen für die Variablen auf der rechten Seite der Regel darstellen, weil 
ende Regel dann immer noch wahr und überdies effizienter ist. Beachten 
r die Bedingung ArithmetischeUnbekannte(z) nicht fallen lassen können, 
lle möglichen Werte von z arithmetische Unbekannte sind. Andere Werte als 
e Unbekannte benötigen vielleicht andere Formen der Vereinfachung: Ist z

ise gleich 2 × 3, dann ist die korrekte Vereinfachung von 1 × (0 + (2 × 3)
 nicht 2 × 3. 

assend können wir also sagen, der EBL-Prozess funktioniert wie folgt:

 gegebenes Beispiel konstruieren wir einen Beweis, dass das Zielprädikat 
erwendung des verfügbaren Hintergrundwissens auf das Beispiel anzu-

n ist.

l dazu erzeugen wir einen verallgemeinerten Beweisbaum für das parametri-
iel unter Verwendung derselben Inferenzschritte wie im Originalbeweis.

en eine neue Regel auf, deren linke Seite aus den Blättern des Beweisbau-
steht und deren rechte Seite das parametrisierte Ziel ist (nachdem die erfor-
en Bindungen aus dem verallgemeinerten Beweis angewendet wurden).

rwerfen alle Bedingungen, die belanglos für die Werte der Variablen im 
d.

izienzverbesserung

meinerte Beweisbaum in Abbildung 19.7 ergibt eigentlich mehr als eine 
nerte Regel. Wenn wir beispielsweise das Wachstum des rechten Zweiges 
aum beenden (oder kürzen), sobald der Schritt Elementar erreicht ist, 
 die Regel

Elementar  (z)  Vereinfachen(1 × (0 + z), z).

ist gültig, aber allgemeiner als die Regel unter Verwendung von Arithmeti-
nnte, weil sie Fälle abdeckt, in denen z eine Zahl ist. Wir können eine noch 

e Regel extrahieren, indem wir nach dem Schritt Vereinfachen(y + z, w)
it wir die folgende Regel erhalten:
905

Vereinfachen(y + z, w )  Vereinfachen(1 × (y + z), w).

inen kann eine Regel von jedem beliebigen Unterbaum des verallgemei-
isbaumes aus extrahiert werden. Jetzt haben wir ein Problem: Welche die-
ählen wir aus?
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elche Regel wir erzeugen, ist eine Frage der Effizienz. Es gibt drei Fakto-
nalyse der Effizienzgewinne aus EBL:

zufügen sehr vieler Regeln kann den Inferenzprozess verlangsamen, weil 
erenzmechanismus diese Regeln auch für solche Fälle überprüfen muss, 
keine Lösung ergeben. Mit anderen Worten, es steigert den Verzweigungs-
im Suchraum.

n verlangsamten Inferenzprozess zu kompensieren, müssen die abgeleite-
eln eine wesentlich verbesserte Geschwindigkeit für die Fälle bieten, die 
ecken. Diese Steigerungen entstehen hauptsächlich, weil die abgeleiteten 
 Sackgassen vermeiden, die andernfalls eingeschlagen werden, aber auch, 
 den eigentlichen Beweis verkürzen.

itete Regeln sollten so allgemein wie möglich sein, sodass sie sich auf die 
ögliche Menge an Fällen beziehen.

iner Ansatz, die Effizienz abgeleiteter Regeln sicherzustellen, ist es, auf 
onalität jedes Unterzieles in der Regel zu bestehen. Ein Unterziel ist ope-
nn es „einfach“ zu lösen ist. Beispielsweise ist das Unterziel Elementar(z)
ösen und benötigt höchstens zwei Schritte, während das Unterziel Verein-
z, w) zu beliebig viel Inferenz führen kann – abhängig von den Werten von 
enn bei jedem Konstruktionsschritt des verallgemeinerten Beweises ein 
erationalität ausgeführt wird, können wir den Rest eines Zweiges kürzen, 
perationales Unterziel erreicht ist, und nur das operationale Unterziel als 
r neuen Regel beibehalten.

s zumeist einen Konflikt zwischen Operationalität und Allgemeinheit. Spe-
nterziele sind im Allgemeinen einfacher zu lösen, decken aber weniger 
ßerdem kommt es bei der Operationalität auf den Grad an: Ein oder zwei 
 definitiv operational, aber was ist mit 10 oder 100? Schließlich sind die 
ie Lösung eines bestimmten Unterzieles davon abhängig, welche anderen 
r Wissensbasis zur Verfügung stehen. Sie können beim Hinzufügen weiterer 
en oder sinken. EBL-Systeme stehen also wirklich einem sehr komplexen 
sproblem gegenüber, wenn sie versuchen, die Effizienz einer bestimmten 

ssensbasis zu maximieren. Manchmal ist es möglich, ein mathematisches 
Auswirkung auf die Gesamteffizienz beim Hinzufügen einer Regel abzulei-
es Modell zu nutzen, um die beste Regel auszuwählen, die hinzugefügt wer-
 Analyse kann jedoch sehr kompliziert werden, insbesondere wenn rekur-
 vorkommen. Ein vielversprechender Ansatz ist, das Effizienzproblem 
nzugehen, indem man einfach mehrere Regeln hinzufügt und dann über-
e davon praktisch sind und das Ganze tatsächlich beschleunigen.

he Analyse der Effizienz ist das Herz von EBL. Was wir leger als „Effizienz 
nen Wissensbasis“ bezeichnet haben, ist letztlich die durchschnittliche 
 einer Verteilung von Problemen. Durch die Verallgemeinerung von Bei-

en aus der Vergangenheit macht EBL die Wissensbasis effizienter für Pro-

n der Zukunft berechtigt zu erwarten sind. Das funktioniert, solange die 
er Beispiele aus der Vergangenheit in etwa dieselbe ist wie für zukünftige 
dieselbe Annahme, die für das PAC-Lernen in Abschnitt 18.5 verwendet 
n das EBL-System sorgfältig ausgelegt ist, können wesentliche Beschleuni-
elt werden. Beispielsweise konnte ein sehr großes, auf Prolog basierendes 
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m für die Direktübersetzung zwischen Schwedisch und Englisch nur des-
itleistung erreichen, weil EBL auf den Parsingprozess angewendet wurde 
 und Rayner, 1991).

rnen mit Relevanzinformation
lienreisender scheint in der Lage zu sein, eine zuverlässige Verallgemeine-
von anderen Brasilianern gesprochenen Sprache zu treffen. Die Inferenz ist 
Hintergrundwissen gültig, nämlich dass Menschen in einem bestimmten 
wöhnlich) dieselbe Sprache sprechen. Wir können dies wie folgt in Logik 
ausdrücken:2

alität(x, n) ∧ Nationalität(y, n) ∧ Sprache(x, l)  Sprache(y, l ). (19.6)

bersetzung: „Wenn x und y dieselbe Nationalität n haben und x die Sprache 
nn spricht auch y die Sprache l.“) Man kann ganz einfach zeigen, dass aus 
 und der Beobachtung

lität(Fernando, Brasilianisch) ∧ Sprache(Fernando, Portugiesisch)

 Schluss logisch folgt (siehe Übung 19.1):

ationalität(x, Brasilianisch)  Sprache(x, Portugiesisch).

9.6) drücken eine strenge Form der Relevanz aus: Für eine gegebene Natio-
ie Sprache vollständig feststehend. (Anders ausgedrückt: Die Sprache ist 
n der Nationalität.) Diese Sätze werden auch als funktionale Abhängigkei-

stimmtheiten bezeichnet. Sie treten in bestimmten Anwendungen (z.B. bei 
on von Datenbankentwürfen) so häufig auf, dass eine spezielle Syntax für 
ung verwendet wird. Wir übernehmen die Notation von Davies (1985):

Nationalität(x, n)  Sprache(x, l).

ist dies einfach syntaktischer Zucker, verdeutlicht aber, dass die Bestimmt-
ich eine Beziehung zwischen den Prädikaten ist: Die Nationalität bestimmt 
. Die relevanten Eigenschaften für Leitfähigkeit und Dichte können auf ähn-
ausgedrückt werden:

rial(x, m) ∧ Temperatur(x, t)  Leitfähigkeit(x, p); 
rial(x, m) ∧ Temperatur(x, t)  Dichte(x, d).

henden Verallgemeinerungen folgen logisch aus den Bestimmtheiten und 
gen.

n Hypothesenraum festlegen

 Bestimmtheiten die allgemeinen Schlüsse zu allen Brasilianern oder zu 






907

rstücken bei einer bestimmten Temperatur unterstützen, können sie natür-
llgemeine voraussagende Theorie für alle Nationalitäten oder für alle Tem-
nd Materialen aus einem einzigen Beispiel erzeugen. Ihre wichtigste Wir-

hheit halber gehen wir davon aus, dass eine Person nur eine Sprache spricht. Offen-
üsste die Regel für Länder wie die Schweiz oder Indien erweitert werden.

Tipp
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ls Begrenzung des Hypothesenraumes betrachtet werden, den der lernende 
erten muss. Bei der Vorhersage der Leitfähigkeit beispielsweise muss man 
l und Temperatur berücksichtigen und kann Masse, Besitzer, Wochentag, 
nden Präsidenten usw. vernachlässigen. Hypothesen können natürlich 
lten, die wiederum durch Material und Temperatur beeinflusst werden, wie 
se Molekularstruktur, thermische Energie oder die Dichte der freien Elekt-
immtheiten spezifizieren ein ausreichendes Grundvokabular, aus dem 
 konstruiert werden können, die das Zielprädikat betreffen. Diese Aussage 
en werden, indem gezeigt wird, dass eine Bestimmtheit logisch äquivalent 
ssage ist, dass die korrekte Definition des Zielprädikates eine der Mengen 
ionen ist, die unter Verwendung der Prädikate auf der linken Seite der 
 ausgedrückt werden können.

lar, dass eine Reduzierung der Hypothesenraumgröße es einfacher machen 
lprädikat zu lernen. Unter Verwendung der grundlegenden Ergebnisse der 
erntheorie (Abschnitt 18.5) können wir die möglichen Gewinne quantifizie-
en, dass für boolesche Funktionen log( ) Beispiele erforderlich sind, um 

nvollen Hypothese zu konvergieren, wobei  die Größe des Hypothesen-
Wenn der Lernende n boolesche Funktionsmerkmale hat, mit denen er 
 erzeugt, dann ist beim Fehlen weiterer Bedingungen , die 
Beispiele ist also O(2n). Wenn die Bestimmtheit d Prädikate auf der linken 
t, braucht der Lernende nur O(2d) Beispiele, eine Reduzierung um O(2n−d).

nen und Verwenden von Relevanzinformation

inführung zu diesem Kapitel erwähnt, ist Vorwissen praktisch für das Ler-
ch Vorwissen muss gelernt werden. Um das relevanzbasierte Lernen wirk-
ndig zu beschreiben, müssen wir deshalb einen Lernalgorithmus für 
iten bereitstellen. Der hier vorgestellte Lernalgorithmus basiert auf einem 
ersuch, die einfachste Bestimmtheit zu ermitteln, die mit den Beobachtun-
nt ist. Eine Bestimmtheit P  Q sagt, wenn Beispiele mit P übereinstim-
üssen sie auch mit Q übereinstimmen. Eine Bestimmtheit ist deshalb mit 

elmenge konsistent, wenn jedes Paar, das mit den Prädikaten auf der linken 
nstimmt, auch mit dem Zielprädikat übereinstimmt. Angenommen, wir 
lgenden Beispiele für Leitfähigkeitsmessungen bei Materialstichproben:

e Masse Temperatur Material Größe Leitfähigkeit

12 26 Kupfer 3 0,59

12 100 Kupfer 3 0,57

24 26 Kupfer 6 0,59

12 26 Blei 2 0,05

(
(

2(2 )
n

O=(



l konsistente Bestimmtheit ist Material ∧ Temperatur  Leitfähigkeit. Es 
cht minimale, aber konsistente Bestimmtheit, nämlich Masse ∧ Größe ∧

12 100 Blei 2 0,04

24 26 Blei 4 0,05


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  Leitfähigkeit. Dies ist konsistent mit den Beispielen, weil Masse und 
ichte bestimmen und wir in unserer Datenmenge keine unterschiedlichen 
 mit derselben Dichte haben. Wie üblich bräuchten wir eine größere Stich-
e, um fast korrekte Hypothesen zu eliminieren.

ere mögliche Algorithmen, um minimal konsistente Bestimmtheiten zu fin-
ensichtlichste Ansatz ist, eine Suche durch den Raum der Bestimmtheiten 
 und alle Bestimmtheiten mit einem Prädikat, zwei Prädikaten usw. zu über-
ine konsistente Bestimmtheit gefunden ist. Wir gehen von einer einfachen 
rten Repräsentation aus, wie der für das Entscheidungsbaumlernen in Kapi-
zten. Eine Bestimmtheit d wird durch die Menge der Attribute auf der linken 
tellt, weil das Zielprädikat als feststehend angenommen wird.  Abbildung 
n grundlegenden Algorithmus.

NIMAL-CONSISTENT-DET(E, A) returns eine Attributmenge 
E, eine Beispielmenge 
A, eine Attributmenge der Größe n 

0 to n do 
ach Untermenge Ai von A der Größe i do 
 CONSISTENT-DET?(Ai, E) then return Ai 
_________________________________________________________________

NSISTENT-DET?(A, E) returns einen Wahrheitswert 
A, eine Attributmenge 
E, eine Beispielmenge 
riables: H, eine Hashtabelle 

 Beispiel e in E do 
n Beispiel in H hat dieselben Werte wie e für die Attribute A 
er eine andere Klassifizierung then return false 
lasse von e in H speichern, indiziert durch die Werte für die  
bute A des Beispiels e 
rue

 Ein Algorithmus für die Ermittlung einer minimal konsistenten Bestimmtheit

plexität dieses Algorithmus ist von der Größe der kleinsten konsistenten 
it abhängig. Angenommen, diese Bestimmtheit hat p Attribute aus insge-
ibuten. Der Algorithmus ist erst dann erfolgreich, nachdem er die Unter-
 A der Größe p durchsucht hat. Es gibt  = O(np) solcher Untermengen; 
mus ist also exponentiell in der Größe der minimalen Bestimmtheit. Es 
ass das Problem NP-vollständig ist; wir können also nicht erwarten, im 
 Fall eine bessere Leistung zu erhalten. In den meisten Domänen gibt es 
gend lokale Struktur (eine Definition lokal strukturierter Domänen finden 
el 14), sodass p klein ist.

lgorithmus zum Lernen von Bestimmtheiten hat ein lernender Agent die 



(n
p)
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, eine minimale Hypothese zu erzeugen, innerhalb derer er das Zielprädikat 
elsweise können wir MINIMAL-CONSISTENT-DET mit dem Algorithmus DECI-
EARNING kombinieren. Damit erhalten wir einen relevanzbasierten Entschei-
Lernalgorithmus RBDTL, der zuerst eine minimale Menge der relevanten 
ntifiziert und diese Menge dann dem Entscheidungsbaum-Algorithmus zum 

gibt. Anders als DECISION-TREE-LEARNING lernt RBDTL und verwendet gleich-
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nzinformation, um seinen Hypothesenraum zu minimieren. Wir erwarten, 
 schneller als DECISION-TREE-LEARNING lernt, und das ist tatsächlich der Fall. 
 19.9 zeigt die Lernleistung für die beiden Algorithmen zu zufällig erzeugten 
e Funktion, die nur von 5 aus 16 Attributen abhängig ist. Offensichtlich zeigt 

ällen, wo alle verfügbaren Attribute relevant sind, keinen Vorteil.

 Ein Leistungsvergleich zwischen RBDTL und DECISION-TREE-LEARNING für zufällig erzeugte Daten für 
, die von nur 5 aus 16 Attributen abhängig ist

hnitt konnte nur die Oberfläche des Gebietes der deklarativen Bias (Vor-
m) berühren. Wir wollten damit zeigen, wie Vorwissen genutzt werden 
en geeigneten Hypothesenraum zu identifizieren, innerhalb dessen wir 
htigen Zieldefinition suchen. Es gibt viele unbeantwortete Fragen:

en die Algorithmen erweitert werden, um Rauschen zu verarbeiten?

ir stetigwertige Variablen verarbeiten?

en neben Bestimmtheiten auch andere Arten von Vorwissen genutzt werden?

en die Algorithmen verallgemeinert werden, um Theorien der ersten 
udecken und nicht nur eine attributbasierte Repräsentation?

r Fragen werden im nächsten Abschnitt aufgegriffen.

uktive logische Programmierung
gische Programmierung (ILP) kombiniert induktive Methoden mit der Leis-
präsentationen der ersten Stufe und konzentriert sich dabei insbesondere 
räsentation von Theorien als Logikprogramme.3 Sie ist aus drei Gründen 
 Erstens bietet ILP einen strengen Ansatz für das allgemeine wissensbasierte 
rnproblem. Zweitens bietet sie vollständige Algorithmen für die Ableitung 
Theorien erster Stufe aus Beispielen, die deshalb erfolgreich in Domänen 
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en, wo attributbasierte Algorithmen schwierig anzuwenden sind. Ein Bei-
st, zu lernen, wie sich Proteinstrukturen entfalten ( Abbildung 19.10). Die 

sei an dieser Stelle auf Kapitel 7 verwiesen, wo die grundlegenden Konzepte be-
werden, wie beispielsweise Horn-Klauseln, konjunktive Normalform, Unifikation 
ution.
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onale Konfiguration eines Proteinmoleküls kann nicht sinnvoll durch eine 
ge dargestellt werden, weil die Konfiguration inhärent auf den Beziehun-
n den Objekten basiert und nicht auf den Attributen eines einzigen Objek-
k erster Stufe ist eine geeignete Sprache für die Beschreibung der Beziehun-
s erzeugt die induktive logische Programmierung Hypothesen, die für den 
relativ) einfach zu lesen sind. Beispielsweise kann die deutsche Überset-
bbildung 19.10 von Biologen überprüft und kritisiert werden. Das bedeutet, 
 induktive logische Programmierung können am wissenschaftlichen Zyklus 
ent, Hypothesenerstellung, Debatte und Widerlegung teilnehmen. Eine sol-

me ist nicht für Systeme möglich, die „Blackbox“-Klassifizierer erzeugen, 
uronale Netze.

             

: (a) und (b) zeigen positive und negative Beispiele des „4-Helix-Auf/Ab-Bündel“-Konzeptes der Pro-
Jede Beispielstruktur ist in einem logischen Ausdruck von etwa 100 Konjunkten kodiert, wie etwa 
(D2mhr, 118) ∧ AnzahlHelix(D2mhr, 6) ∧ ... Aus diesen Beschreibungen sowie aus Klassifi-
ntfalten(FOUR-HELICAL-UP-AND-DOWN-BUNDLE, D2mhr) hat das System PROGOL (Muggleton, 1995) 
ische Programmierung die folgende Regel gelernt: 

FOUR-HELICAL-UP-AND-DOWN-BUNDLE, p) ⇐ 
 h1) ∧ Länge(h1, HIGH) ∧ Position(p, h1, n) 

mhr – 4-Helix-Auf/Ab-Bündel

H:1[19-37]

H:2[41-64]

H:5[111-113]

a

H:1[8-17]

H:2[26-33]

H:3[40-50]

H:4[61-64]

H:5[66-70]

H:6[79-88]

H:7[99-106]

E:1[57-59]
E:2[96-98]

1omd – EF-Hand

b
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 ≤ 3) ∧ Benachbart(p, h1, h2) ∧ Helix(p, h2). 
könnte nicht durch einen attributbasierten Mechanismus, wie wir ihn in den vorigen Kapiteln gesehen 
erden – sie ließe sich noch nicht einmal damit darstellen. Die Regel kann man wie folgt ins Deutsche 

s Protein p hat die Entfaltungsklasse ‚4-Helix-Auf/Ab-Bündel’, wenn sie eine lange Helix h1 an einer 
kturposition zwischen 1 und 3 besitzt und h1 sich neben einer zweiten Helix befindet.“
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 Beispiel

ng (19.5) wissen Sie, dass das allgemeine wissensbasierte Induktionsprob-
Bedingung der logischen Konsequenz

tergrund ∧ Hypothese ∧ Beschreibungen |= Klassifizierungen

ekannten Hypothese zu „lösen“, wobei das Hintergrundwissen und die 
reibungen und Klassifizierungen beschriebenen Beispiele bekannt sind. Um 
eutlichen, verwenden wir das Problem, Familienverhältnisse aus Beispielen 
ie Beschreibungen bestehen aus einem erweiterten Stammbaum, der mithilfe 
en Mutter, Vater und Verheiratet sowie der Eigenschaften Männlich und 
rgestellt ist. Als Beispiel verwenden wir den Stammbaum aus Übung 8.15, 
 Abbildung 19.11 noch einmal gezeigt ist. Die entsprechenden Beschreibun-
ie folgt:

  (Philip, Charles) Vater  (Philip, Anne)... 
r  (Mum, Margaret) Mutter  (Mum, Elizabeth)... 
iratet(Diana, Charles) Verheiratet(Elizabeth, Philip)... 
lich(Philip) Männlich(Charles)... 

lich(Beatrice) Weiblich(Margaret)...

 Klassifizierungen sind von dem zu lernenden Zielkonzept abhängig. Wir 
pielsweise Großeltern, Schwager oder Vorfahre lernen. Für Großeltern ent-

ständige Menge der Klassifizierungen 20 x 20 = 400 Konjunkte der Form

eltern(Mum, Charles) Großeltern(Elizabeth, Beatrice)... 
ßeltern(Mum, Harry) ¬Großeltern(Spencer, Peter)...

 natürlich auch von einer Untermenge dieser vollständigen Menge lernen.

: Ein typischer Stammbaum.

es induktiven Lernprogramms ist, eine Menge von Sätzen für die Hypothese
, sodass die Bedingung der logischen Konsequenz erfüllt ist. Nehmen wir 

nt hat kein Hintergrundwissen: Hintergrund ist leer. Die einzige mögliche 
ypothese sieht dann wie folgt aus:

Beatrice

Andrew

EugenieWilliam Harry

CharlesDiana

MumGeorge

PhilipElizabeth MargaretKyddSpencer

Peter

Mark

Zara

Anne Sarah Edward Sophie

Louise James
eltern(x, y) ⇔   [∃z   Mutter  (x, z) ∧ Mutter  (z, y)] 
 ∨    [∃z   Mutter  (x, z) ∧ Vater  (z, y)] 
 ∨    [∃z   Vater  (x, z) ∧ Mutter  (z, y)] 
 ∨    [∃z   Vater  (x, z) ∧ Vater  (z, y)]
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e, dass ein attributbasierter Lernalgorithmus, wie etwa DECISION-TREE-LEAR-
Möglichkeit hat, dieses Problem zu lösen. Um Großeltern als Attribut auszu-
. als unäres Prädikat), müssten wir Paare von Menschen in Objekten anlegen:

Großeltern(Mum, Charles)...

n wir bei dem Versuch stecken, die Beispielbeschreibungen darzustellen. 
 möglichen Attribute sind Ungetüme wie etwa:

ErstesElementIstMutterVonElizabeth(Mum, Charles).

on von Großeltern im Hinblick auf diese Attribute wird einfach zu einer 
nktion von Sonderfällen, die sich überhaupt nicht auf neue Beispiele ver-

n lassen. Attributbasierte Lernalgorithmen sind nicht in der Lage, relatio-
ate zu lernen. Einer der wichtigsten Vorteile von ILP-Algorithmen ist des-
glichkeit, sie auf einen wesentlich breiteren Problembereich anzuwenden 
elationale Probleme.

t bestimmt bemerkt, dass ein wenig Hintergrundwissen bei der Repräsen-
roßeltern-Definition hilfreich gewesen wäre. Würde zum Beispiel Hinter-
atz 

Eltern(x, y)   ⇔   [Mutter  (x, y) ∨ Vater  (x, y)]

ürde die Definition von Großeltern reduziert auf

Großeltern(x, y) ⇔ [∃z   Eltern(x, z) ∧ Eltern(z, y)].

nen wir, wie Hintergrundwissen die Größe von Hypothesen für die Erklä-
obachtungen drastisch reduzieren kann.

st es möglich, dass ILP-Algorithmen neue Prädikate erzeugen, um den Aus-
ender Hypothesen zu vereinfachen. Mit den zuvor gezeigten Beispieldaten 
us möglich für das ILP-Programm, ein zusätzliches Prädikat vorzuschlagen, 
Eltern“ bezeichnen wollen, um die Definitionen der Zielprädikate zu verein-
rithmen, die neue Prädikate erzeugen können, werden auch als konstruk-

ionsalgorithmen bezeichnet. Offensichtlich ist die konstruktive Induktion 
iger Bestandteil des Bildes kumulativen Lernens, das in der Einführung 
rde. Es war eines der schwierigsten Probleme beim maschinellen Lernen, 
LP-Techniken bieten effektive Mechanismen für seine Erzielung.

n Kapitel betrachten wir die beiden wichtigsten Ansätze für die ILP. Der 
det eine Verallgemeinerung der Entscheidungsbaummethoden, der zweite 
echniken, die auf der Invertierung eines Resolutionsbeweises basieren.

uktive Top-down-Lernmethoden

satz für ILP beginnt mit einer sehr allgemeinen Regel und spezialisiert sie 
, sodass sie mit den Daten übereinstimmt. Das ist im Wesentlichen dasselbe, 

Tipp
913

m Entscheidungsbaumlernen her kennen, wo ein Entscheidungsbaum 
 anwächst, bis er mit den Beobachtungen konsistent ist. Für die ILP verwen-
rale der ersten Stufe statt Attribute und die Hypothese ist eine Menge von 
tt eines Entscheidungsbaumes. Dieser Abschnitt beschreibt FOIL (Quinlan, 
 der ersten ILP-Programme.
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n, wir wollen eine Definition des Prädikates Großvater  (x, y) lernen und 
dazu dieselben Familiendaten wie zuvor. Wie beim Entscheidungsbaumler-
 wir in positive und negative Beispiele unterteilen. Positive Beispiele sind:

George, Anne, Philip, Peter, Spencer, Harry, ...

ispiele sind:

George, Elizabeth, Harry, Zara, Charles, Philip, ...

e, dass jedes Beispiel ein Paar von Objekten ist, weil Großvater ein binäres 
 Insgesamt gibt es zwölf positive Beispiele im Stammbaum und 388 nega-
le (alle anderen Paare).

iert eine Menge von Klauseln, jeweils mit Großvater  (x, y) als Kopf. Die 
ssen die zwölf positiven Beispiele als Instanzen der Großvater  (x, y)-Bezie-
izieren und gleichzeitig die 388 negativen Beispiele ausschließen. Bei den 
ndelt es sich um Horn-Klauseln mit der Erweiterung, dass negierte Literale 
iner Klausel zulässig sind und mithilfe der Negation als Fehler interpretiert 
 es in Prolog üblich ist. Die anfängliche Klausel hat einen leeren Rumpf:

 Großvater  (x, y).

el klassifiziert jedes Beispiel als positiv, sie muss also spezialisiert wer-
ügen wir schrittweise Literale auf der linken Seite ein. Hier drei poten-
zungen:

Vater  (x, y)  Großvater  (x, y) 
Eltern  (x, z)  Großvater  (x, y) 
Vater  (x, z)  Großvater  (x, y).

ie, dass wir davon ausgehen, dass eine Klausel, die Eltern definiert, bereits 
tergrundwissens ist.) Die erste dieser drei Klauseln klassifiziert fälschlicher-

ölf positiven Beispiele als negativ und kann deshalb ignoriert werden. Die 
dritte Klausel stimmen mit allen positiven Beispielen überein, aber die 
r einen größeren Anteil der negativen Beispiele falsch – doppelt so viel, 
ohl Mütter als auch Väter zulässt. Wir bevorzugen also die dritte Klausel.

 wir diese Klausel weiter spezialisieren, um die Fälle auszuschließen, wo 
von einem z ist, aber z nicht Elternteil von y. Das Einfügen des einzelnen 
rn(z, y) ergibt:

Vater  (x, z) ∧ Eltern(z, y)  Großvater  (x, y).

n alle Beispiele korrekt klassifiziert. FOIL findet dieses Literal, wählt es aus 
ei die Lernaufgabe. Im Allgemeinen ist die Lösung eine Menge von Horn-

e jeweils das Zielprädikat implizieren. Wenn wir zum Beispiel das Prädikat 
 in unserem Vokabular hätten, könnte die Lösung wie folgt lauten:

Vater  (x, z) ∧ Vater  (z, y)  Großvater  (x, y) 

Vater  (x, z) ∧ Mutter  (z, y)  Großvater  (x, y).

e, dass jede dieser Klauseln einige der positiven Beispiele abdeckt, dass sie 
lle positiven Beispiele abdecken und dass die NEW-CLAUSE in einer Form 
t, dass keine Klausel fälschlicherweise ein negatives Beispiel abdeckt. Im 
 muss FOIL sehr viele nicht erfolgreiche Klauseln durchsuchen, bevor es 

e Lösung findet.
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function FO
   inputs: 
           
   local va
 
   while ex
      claus
      von c
      claus
   return c
___________

function NE
   local va
           
           
           
           
 
   extended
   while ex
      l ← 
      l dem
      exten
           
           
   return c
___________
 
function EX
   if examp
      then 
           
           
   else ret

Abbildung 19.1
NEW-LITERALS un

NEW-LITERA

der Klausel 
19.5  Induktive logische Programmierung

piel ist eine sehr einfache Demonstration der Arbeitsweise von FOIL. 
g 19.12 skizziert den vollständigen Algorithmus. Im Wesentlichen konst-
lgorithmus wiederholt eine Klausel, wobei er jeweils einzelne Literale ein-
 Klausel mit einer Untermenge der positiven Beispiele und keinem der 
eispiele übereinstimmt. Die von der Klausel abgedeckten positiven Bei-
en dann aus der Trainingsmenge entfernt und dieser Prozess setzt sich fort, 
eiteren positiven Beispiele übrig sind. Die beiden wichtigsten Subrouti-
r erklärt werden sollen, sind NEW-LITERALS, die alle möglichen neuen Lite-
, die der Klausel hinzugefügt werden sollen, und CHOOSE-LITERAL, die ein 
ndes Literal auswählt.

IL(examples, target) returns eine Menge von Horn-Klauseln 
examples, Beispielmenge 
target, ein Literal für das Zielprädikat 
riables: clauses, eine Klauselmenge, anfänglich leer 

amples enthält positive Beispiele do 
e ← NEW-CLAUSE(examples, target) 
lause abgedeckte positive Beispiele aus examples entfernen 
e in clauses einfügen 
lauses 
_________________________________________________________________

W-CLAUSE(examples, target) returns eine Horn-Klausel 
riables: clause, eine Klausel mit target als Kopf und  
                 leerem Rumpf 
         l, ein Literal, das der Klausel hinzugefügt werden soll 
         extended_examples, eine Beispielmenge mit Werten  
                            für neue Variablen 

_examples ← examples 
tended_examples enthält negative Beispiele do 
CHOOSE-LITERAL(NEW-LITERALS(clause), extended_examples) 
 Rumpf von clause anfügen 
ded_examples ← Beispielmenge, die durch Anwendung von  
                EXTEND-EXAMPLE auf jedes Beispiel in  
                extended_examples erzeugt wurde 
lause 
_________________________________________________________________ 

TEND-EXAMPLE(example, literal) returns eine Beispielmenge 
le erfüllt literal 
return die Beispielmenge, die durch Extension von example  
       mit jedem möglichen Konstantenwert für jede neue  
       Variable in literal erzeugt wurde 
urn die leere Menge

2: Skizze des FOIL-Algorithmus für das Lernen von Horn-Klauselmengen erster Stufe aus Beispielen. 
915

d CHOOSE-LITERAL sind im Text erklärt.

LS übernimmt eine Klausel und konstruiert alle „sinnvollen“ Literale, die 
hinzugefügt werden könnten. Wir verwenden als Beispiel die Klausel

Vater  (x, z)  Großvater  (x, y).



Wissen beim

916

19

Es gibt drei 

1 Literale
sein, es
und es
Variabl
einer E
ren Lite
Verheir
dagegen
Klausel

2 Gleichh
Klausel
wir z ≠
beinhal
das Ler

3 Arithm
können
scheidu
die Ent

Der resultie
Übung 19.6
Enthält die 
bedingunge
wobei x ein

CHOOSE-LITE

Abschnitt 1
genauen De
probiert. Ein
dung von O
Klausel (gem
ven Beispie
betrachtet. D
mit dem Rau

FOIL und ve
von Definit
(Quinlan un
von Übunge
Bratko (1986
tion der Fun
ten Funktio
 Lernen

Arten von Literalen, die hinzugefügt werden können:

, die Prädikate verwenden: Das Literal kann negiert oder nicht negiert 
 kann ein existierendes Prädikat verwendet werden (auch das Zielprädikat) 
 muss sich bei allen Argumenten um Variablen handeln. Eine beliebige 
e kann als jedes Argument des Prädikates verwendet werden, jedoch mit 
inschränkung: Ein Literal muss mindestens eine Variable von einem frühe-
ral oder vom Kopf der Klausel enthalten. Literale wie etwa Mutter  (z, u), 

atet(z, z), ¬Männlich(y) oder Großvater  (v, x) sind erlaubt, Verheiratet  (u, v)
 nicht. Beachten Sie, dass die Verwendung des Prädikates vom Kopf der 
 es erlaubt, dass FOIL rekursive Definitionen lernt.

eits- und Ungleichheitsliterale: Sie bringen Variablen, die bereits in der 
 enthalten sind, in eine Beziehung zueinander. Beispielsweise könnten 
 x einfügen. Diese Literale können auch benutzerspezifizierte Konstanten 
ten. Für das Lernen von Arithmetik könnten wir 0 und 1 verwenden, für 
nen von Listenfunktionen die leere Liste, [].

etische Vergleiche: Bei der Arbeit mit Funktionen von stetigen Variablen 
 Literale wie etwa x > y und y ≤ z hinzugefügt werden. Wie beim Ent-
ngsbaumlernen kann ein konstanter Schwellenwert gewählt werden, um 

scheidungsleistung des Testes zu maximieren.

rende Verzweigungsfaktor in diesem Suchraum ist zwar sehr groß (siehe 
), doch FOIL kann auch Typinformationen nutzen, um ihn zu reduzieren. 
Domäne beispielsweise sowohl Zahlen als auch Menschen, würden Typ-
n verhindern, dass NEW-LITERALS Literale wie etwa Eltern(x, n) erzeugt, 
e Person und n eine Zahl ist.

RAL verwendet eine Heuristik ähnlich dem Informationsgewinn (siehe 
8.3.4), um zu entscheiden, welches Literal hinzugefügt werden soll. Die 
tails sind hier nicht so wichtig und es wurden zahlreiche Variationen aus-
 interessantes zusätzliches Funktionsmerkmal von FOIL ist die Verwen-

ckhams Rasiermesser, um einige Hypothesen zu eliminieren. Wenn eine 
äß einer bestimmten Metrik) länger wird als die Gesamtlänge der positi-

le, die sie erklärt, wird diese Klausel nicht als potenzielle Hypothese 
urch diese Technik lassen sich zu komplizierte Klauseln vermeiden, die 
schen in den Daten übereinstimmen.

rwandte Programme sind bereits für das Lernen eines breiten Spektrums 
ionen eingesetzt worden. Eine der eindrucksvollsten Demonstrationen 
d Cameron-Jones, 1993) befasst sich mit der Lösung einer langen Folge 
n zu Funktionen der Listenverarbeitung aus dem Prolog-Lehrbuch von 
). In jedem Fall war das Programm auch in der Lage, eine korrekte Defini-
ktion aus einer kleinen Beispielmenge zu lernen, wobei die vorher gelern-

nen als Hintergrundwissen dienten.
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uktives Lernen mit inversem Schließen

große ILP-Ansatz invertiert den normalen deduktiven Beweisprozess. Die 
lution basiert auf der Beobachtung, dass, wenn die Beispiel-Klassifizierun-

tergrund ∧ Hypothese ∧ Beschreibungen folgen, man auch in der Lage sein 
 Tatsache durch Resolution zu beweisen (weil die Resolution vollständig 
ir „den Beweis rückwärts ausführen“ können, lässt sich eine Hypothese fin-

 der Beweis durchgeht. Der Schlüsselaspekt ist dann, eine Möglichkeit zu 
Resolutionsprozess umzukehren.

 einen Rückwärtsbeweisprozess für die inverse Resolution zeigen, der aus 
ückwärtsschritten besteht. Wie Sie wissen, übernimmt ein normaler Reso-
tt zwei Klauseln C1 und C2 und resolviert sie, um die Resolvente C zu 
in inverser Resolutionsschritt übernimmt eine Resolvente C und erzeugt 
ln C1und C2, sodass C das Ergebnis der Resolution von C1und C2 ist. Alter-
r eine Resolvente C und eine Klausel C1 übernehmen und eine Klausel C2

dass C das Ergebnis der Resolution von C1 und C2 ist.

g 19.13 zeigt die frühen Schritte in einem inversen Resolutionsprozess, wo 
das positive Beispiel Großeltern(George, Anne) konzentrieren. Der Prozess 
Ende des Beweises (unten in der Abbildung dargestellt). Wir gehen davon 
e Resolvente C die leere Klausel ist (d.h. ein Widerspruch) und C2 gleich 
(George, Anne) eine Negierung des Zielbeispiels. Der erste inverse Schritt 
d C2 und erzeugt die Klausel Großeltern(George, Anne) für C1. Der nächste 
endet diese Klausel als C und die Klausel Eltern(Elizabeth, Anne) als C2

 die Klausel

¬Eltern(Elizabeth, y) ∨ Großeltern(George, y)

letzte Schritt behandelt diese Klausel als Resolvente. Mit Eltern(George,
ls C2 ist eine mögliche Klausel C1 die Hypothese

Eltern(x, z) ∧ Eltern(z, y)  Großeltern(x, y).

wir einen Resolutionsbeweis, dass Hypothese, Beschreibungen und Hinter-
 die Klassifizierung Großeltern(George, Anne) als logische Konsequenz 

{y/Anne}

Eltern(Elizabeth,Anne)

Großeltern(George,Anne)Großeltern(George,Anne)

, z/Elizabeth}

Eltern(George,Elizabeth)

>

Eltern(z,y) Großeltern(x,y)

>

(x,z) ¬

Großeltern(George,y)ern(Elizabeth,y)

>

¬

917

3: Frühe Schritte in einem inversen Resolutionsprozess. Die grau unterlegten Klauseln werden von 
tionsschritten von der Klausel rechts und der Klausel unterhalb erzeugt. Die nicht grau unterlegten 
en aus Beschreibungen und Klassifizierungen (einschließlich negierter Klassifizierungen).



Wissen beim

918

19

Offensichtli
schritt ist n
Klauseln C1

¬Eltern(Eliz
19.13 zu wä
wählen könn

¬Elte
¬Elte
¬Elte
     

(Siehe Übun
Schritt bete
aus den neg
die im inve
lichkeiten b
Suche) ohne
Suche in im

1 Redund
fischste
thetisie
Dieses 
eltern(G

2 Die Bew
wir ges
ist. Lin
struktu
seln vo

3 Die Rep
symbol
PROGOL

quenz.

Hin

in die l

Hinte

zu änd
log-Hor
thesen 
unvolls
dem ist
anzuwe

...
 Lernen

ch beinhaltet die inverse Resolution eine Suche. Jeder inverse Resolutions-
ichtdeterministisch, weil es für jedes C viele oder sogar unendlich viele 

 und C2 geben kann, die zu C resolviert werden. Anstatt beispielsweise 
abeth, y) ∨ Großeltern(George, y) für C1 im letzten Schritt von Abbildung 
hlen, hätte der inverse Resolutionsschritt auch einen der folgenden Sätze 
en:

rn(Elizabeth, Anne) ∨ Großeltern(George, Anne) 
rn(z, Anne) ∨ Großeltern(George, Anne) 
rn(z, y) ∨ Großeltern(George, y) 

gen 19.4 und 19.5.) Darüber hinaus können die Klauseln, die an jedem 
iligt sind, aus dem Hintergrundwissen, aus den Beispielbeschreibungen, 
ierten Klassifikationen oder aus den hypothetisierten Klauseln stammen, 
rsen Resolutionsbaum bereits erzeugt wurden. Die große Anzahl an Mög-
edeutet einen großen Verzweigungsfaktor (und deshalb eine ineffiziente 
 zusätzliche Kontrollen. Es wurden verschiedene Ansätze ausprobiert, die 
plementierten ILP-Systemen zu begrenzen:

ante Auswahlen können eliminiert werden – z.B. indem nur die spezi-
n Hypothesen erzeugt werden und indem gefordert wird, dass alle hypo-
rten Klauseln konsistent zueinander und zu den Beobachtungen sind. 
letzte Kriterium würde die zuvor aufgelistete Klausel ¬Eltern(z, y) ∨ Groß-
eorge, y) ausschließen. 

eisstrategie kann beschränkt werden. In Kapitel 9 beispielsweise haben 
ehen, dass die lineare Resolution eine vollständige, beschränkte Strategie 
eare Resolution erzeugt Beweisbäume, die eine lineare Verzweigungs-
r haben – der gesamte Baum folgt einer Linie, wobei nur einzelne Klau-
n dieser Linie abzweigen (wie in Abbildung 19.13).

räsentationssprache kann beschränkt werden, um beispielsweise Funktions-
e auszuschließen oder nur Horn-Klauseln zuzulassen. Zum Beispiel arbeitet 
 mit Horn-Klauseln unter Verwendung einer inversen logischen Konse-

 Die Idee dabei ist, die Bedingung für die logische Konsequenz

tergrund ∧ Hypothese ∧ Beschreibungen |= Klassifizierungen

ogisch äquivalente Form 

rgrund ∧ Beschreibungen ∧ ¬Klassifizierungen |= ¬Hypothese

ern. Darauf kann man einen Prozess anwenden, der mit der normalen Pro-
n-Klausel-Deduktion mit Negation als Fehler vergleichbar ist, um Hypo-
abzuleiten. Weil diese Methode auf Horn-Klauseln beschränkt ist, ist sie 
tändig, kann aber effizienter sein als eine vollständige Resolution. Außer-

 es möglich, eine vollständige Inferenz mit inverser logischer Konsequenz 
nden (Inoue, 2001).
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z kann mit Model-Checking statt mit Theorembeweis stattfinden. Das PROGOL-
 (Muggleton, 1995) verwendet eine Art der Modellüberprüfung, um die Suche 
hränken. Das bedeutet, es erzeugt wie die Antwortmengenprogrammierung 
e Werte für logische Variablen und überprüft sie auf Konsistenz.

z kann mithilfe von aussagenlogischen Grundklauseln statt in Logik erster 
rfolgen. Das LINUS-System (Lavra  und Džeroski, 1994) übersetzt Theorien 
tufe in Aussagenlogik, löst sie mit einem aussagenlogischen Lernsystem 
ersetzt sie dann zurück. Die Arbeit mit aussagenlogischen Formeln kann 

ige Probleme effizienter sein, wie wir am Beispiel von SATPLAN in Kapitel 
igt haben.

deckungen mit induktiver logischer Programmierung

 Resolutionsprozedur, die eine vollständige Resolutionsstrategie invertiert, 
ip ein vollständiger Algorithmus für das Lernen von Theorien erster Stufe. 
t, wenn eine unbekannte Hypothese eine Beispielmenge erzeugt, kann eine 
lutionsprozedur eine Hypothese aus den Beispielen erzeugen. Diese Beob-
ffnet eine interessante Möglichkeit: Angenommen, die verfügbaren Bei-
alten eine Vielzahl von Flugbahnen für fallende Körper. Wäre ein inverses 
programm theoretisch in der Lage, das Schwerkraftgesetz herzuleiten? Die 
ein deutliches Ja, weil das Schwerkraftgesetz es erlaubt, die Beispiele zu 

enn eine geeignete Hintergrundmathematik zur Verfügung steht. Analog 
an sich vorstellen, dass Elektromagnetismus, Quantenmechanik und die 

heorie ebenfalls von ILP-Programmen abgedeckt werden können. Natürlich 
uch einen Affen mit einer Schreibmaschine ab; wir brauchen noch bessere 

 und neue Möglichkeiten, den Suchraum zu strukturieren.

 Resolutionssysteme für Sie tun können, ist die Erfindung neuer Prädi-
ähigkeit wird häufig als etwas Mystisches betrachtet, weil man von Com-

e die Vorstellung hat, dass sie „einfach damit arbeiten, was man ihnen 
hlich fallen direkt aus dem inversen Resolutionsschritt neue Prädikate an. 
ste Fall entsteht bei der Hypothetisierung zweier neuer Klauseln, C1 und 
 bekannte Klausel C. Die Resolution von C1 und C2 eliminiert ein Literal, 
en Klauseln gemeinsam verwenden; damit ist es durchaus möglich, dass 

erte Literal ein Prädikat enthält, das in C nicht erscheint. Wenn wir also 
rbeiten, ist es möglich, ein neues Prädikat zu erzeugen, von dem aus wir 
e Literal rekonstruieren können.

 19.14 zeigt ein Beispiel, in dem das neue Prädikat P während des Prozes-
ird, eine Definition für Vorfahre zu lernen. Nachdem P erzeugt ist, kann es 

 inversen Resolutionsschritten verwendet werden. Ein späterer Schritt 
ielsweise hypothetisieren, dass Mutter  (x, y)  P(x, y). Die Bedeutung des 

ikates P ist also durch die Erzeugung von Hypothesen beschränkt, die es 

žc
919

Ein weiteres Beispiel könnte zu der Bedingung Vater  (x, y)  P(x, y) führen. 
 Worten, das Prädikat P ist das, was wir uns für gewöhnlich als die Eltern-
orstellen. Wie bereits erwähnt, kann die Einführung neuer Prädikate die 

efinition des Zielprädikates wesentlich reduzieren. Durch die Berücksichti-
glichkeit, neue Prädikate einzuführen, können inverse Resolutionssysteme 
robleme lösen, die mit anderen Techniken nicht zu bewältigen sind.
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: Ein inverser Resolutionsschritt, der ein neues Prädikat P erzeugt.

emerkenswertesten Revolutionen in der Wissenschaft stammen aus der 
euer Prädikate und Funktionen – z.B. Galileos Erfindung der Beschleuni-
ules Erfindung der thermischen Energie. Nachdem diese Begriffe erst ein-
ügung stehen, wird die Entdeckung neuer Gesetze (relativ) einfach. Schwie-
kenntnis, dass eine neue Entität mit einer bestimmten Beziehung zu bereits 
n Entitäten es erlaubt, einen ganzen Beobachtungsbereich mit einer sehr 
ren und eleganteren Theorie zu erklären, als es bisher möglich war.

 haben zwar noch keine Entdeckungen auf dem Niveau von Galileo oder 
ht, aber ihre Entdeckungen wurden bereits in wissenschaftlicher Literatur 
t. Im Journal of Molecular Biology beispielsweise beschreiben Turcotte et 

ie automatisierte Entdeckung von Regeln für die Proteinentfaltung durch 
ramm PROGOL. Viele der von PROGOL entdeckten Regeln hätten auch von 
rinzipien abgeleitet werden können, aber die meisten wurden zuvor nicht 
er Standard-Biologiedatenbank veröffentlicht. (Ein Beispiel dafür sehen Sie 
g 19.10.) In einer vergleichbaren Arbeit beschäftigen sich Srinivasan et al. 
em Problem, auf Molekularstrukturen basierende Regeln für die Mutageni-
atischen Nitroverbindungen zu erkennen. Diese Verbindungen findet man 
uffgasen von Automobilen. Für 80% der Verbindungen in einer Standard-
st es möglich, vier wichtige Funktionsmerkmale zu identifizieren, wobei 
 Regression für diese Funktionsmerkmale ILP überlegen ist. Für die rest-
 sind die Funktionsmerkmale allein nicht vorhersagekräftig. ILP erkennt 
ngen und lässt dabei lineare Regression, neuronale Netze und Entschei-
 weit hinter sich. Besonders eindrucksvoll ist, wie King et al. (1992) einen 

t der Fähigkeit ausgestattet haben, molekularbiologische Experimente 
ren, und ILP-Techniken erweitert haben, um den Entwurf von Experimen-
ließen. Letztlich ist dabei ein autonomer Wissenschaftler entstanden, der 
eues Wissen über die funktionelle Genomik von Hefe entdeckt hat. Bei all 
ielen scheint sowohl die Fähigkeit, Beziehungen darzustellen, als auch die 

, Hintergrundwissen zu verwenden, zu der hohen Leistung von ILPs beizu-
Tatsache, dass der Mensch die von ILP gefundenen Regeln interpretieren 
 einer Akzeptanz dieser Techniken nicht nur in Informatikmagazinen, son-
 Biologiemagazinen geführt.

iologie wurde ILP auch in anderen Wissenschaften eingesetzt. Eine der 
 davon ist die Sprachverarbeitung, wo ILP verwendet wurde, um kom-

{x/George}

Vater(George,y) Vorfahre(George,y)

>

r(x,y) P(x,y)

>

P(George,y) Vorfahre(George,y)

>¬
nale Informationen aus dem Text zu extrahieren. Die Ergebnisse sind in 
usammengefasst.
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ische und historische Hinweise

Verwendung von Vorwissen beim Lernen ein natürliches Thema für Wissen-
sophen zu sein scheint, gibt es erst seit kurzem formale Arbeiten dazu. Fact, 
 Forecast des Philosophen Nelson Goodman (1954) widerlegte die frühere 
ass Induktion einfach eine Frage ausreichend vieler Beispiele irgendeiner 
antifizierten Aussage und ihrer Übernahme als Hypothese sei. Betrachten Sie 

se die Hypothese „Alle Smaragde sind blün“, wobei blün bedeutet, „grün, 
r der Zeit t beobachtet werden, aber blau, wenn sie danach beobachtet wer-
nnten bis zu jeder Zeit t Millionen von Instanzen beobachten, die die Regel 
ass Smaragde blün sind, und keine widersprechenden Instanzen feststellen, 
nnoch aber nicht übernehmen wollen. Das kann durch unseren Umgang mit 
evanten Vorwissens im Induktionsprozess erklärt werden. Goodman schlägt 
l verschiedener Arten von Vorwissen vor, die praktisch sein könnten, wie z.B. 
 von Bestimmtheiten, die auch als Überhypothesen bezeichnet werden. Lei-
die Ideen von Goodman im maschinellen Lernen nie verfolgt.

der aktuell besten Hypothese ist eine alte Idee in der Philosophie (Mill, 
 Arbeiten in der kognitiven Philosophie schlagen auch vor, dass es sich um 
he Form für das Lernen von Konzepten beim Menschen handelt (Bruner et 
 der KI ist der Ansatz am engsten mit der Arbeit von Patrick Winston ver-
sen Doktorarbeit (Winston, 1970) sich mit dem Problem befasst, Beschrei-
 komplexen Objekten zu lernen. Das Modell des Versionsraumes (Mitchell, 
 verfolgt einen anderen Ansatz, indem es die Menge aller konsistenten 
 verwaltet und diejenigen Hypothesen eliminiert, die mit neuen Beispielen 
 sind. Verwendet wurde dieser Ansatz im Chemie-Expertensystem Meta-
uchanan und Mitchell, 1978) und später im System LEX von Mitchell 
lernt, mathematische Probleme zu lösen. Ein dritter einflussreicher Zweig 
h die Arbeit von Michalski und Kollegen zur Reihe der AQ-Algorithmen 
 Mengen logischer Regeln lernten (Michalski, 1969; Michalski et al., 1986).

e Wurzeln in Techniken, die im STRIPS-Planer (Fikes et al., 1972) verwendet 
enn man einen Plan konstruierte, wurde eine verallgemeinerte Version 
er Planbibliothek gespeichert und in späteren Planungen als Makro-Opera-
et. Ähnliche Ideen findet man in der ACT*-Architektur von Anderson 

berschrift der Wissenskompilierung (Anderson, 1983) sowie in der SOAR-
als Chunking (Laird, et al., 1986). Schemaakquisition (DeJong, 1981), analy-
llgemeinerung (Mitchell, 1982) und bedingungsbasierte Verallgemeine-
n, 1984) waren unmittelbare Vorläufer des schnell wachsenden Interesses 
timuliert durch die Arbeiten von Mitchell et al. (1986) sowie DeJong und 
86). Hirsh (1987) führte den im Text beschriebenen EBL-Algorithmus ein 

ie er direkt in ein Logikprogrammiersystem eingebaut werden konnte. Van 
nd Bundy (1988) erklären EBL als Variante der Methode der partiellen Aus-
e in Programm-Analysesystemen (Jones et al., 1993) verwendet wurde.
921
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che Begeisterung für EBL wurde durch die Erkenntnisse von Minton (1988) 
ass EBL ohne aufwändige Mehrarbeit ein Programm wesentlich verlangsa-
ine formale probabilistische Analyse der mit EBL erwarteten Vorteile fin-
reiner (1989) sowie bei Subramanian und Feldman (1990). Ein ausgezeich-

ick der frühen Arbeiten zur EBL erscheint in Dietterich (1990).

piele als Schwerpunkte für die Verallgemeinerung heranzuziehen, kann 
h direkt verwenden, um neue Probleme zu lösen – in einem Prozess, der 
logisches Schließen bezeichnet wird. Diese Art des Schließens reicht von 

des plausiblen Schließens, das auf einem Ähnlichkeitsgrad basiert (Gent-
über eine Form der deduktiven Inferenz, die auf Bestimmtheiten basiert, 
eiligung des Beispiels bedingt (Davies und Russell, 1987), bis hin zu einer 
aulen“ EBL, das die Richtung der Verallgemeinerung des alten Beispiels 
ass es für die Bedürfnisse des neuen Problems geeignet ist. Diese letztge-
 des analogischen Schließens findet man häufig in fallbasiertem Schlie-
er, 1993) und der derivationalen Analogie (Veloso und Carbonell, 1993).

ormation in Form funktionaler Abhängigkeiten wurde zuerst in der Daten-
de entwickelt, wo man es nutzte, um große Attributmengen zu strukturie-
überschaubare Untermengen daraus wurden. Funktionale Abhängigkeiten 
 Carbonell und Collins (1973) für analogisches Schließen verwendet, spä-
ies und Russell (Davies, 1985; Davies und Russell, 1987) unabhängig von-
u entdeckt und einer vollständigen logischen Analyse unterzogen. Ihre 
rwissen beim induktiven Lernen wurde von Russell und Grosof (1987) 
Die Äquivalenz von Bestimmtheiten mit einem Hypothesenraum mit 
Vokabular wurde in Russell (1988) bewiesen. Lernalgorithmen für 

iten und die durch RBDTL verbesserte Leistung wurden zuerst im FOCUS-
s gezeigt, der auf Almuallim und Dietterich (1991) zurückgeht. Tadepalli
reibt einen genialen Algorithmus für das Lernen mit Bestimmtheiten, der 

sserungen in der Lerngeschwindigkeit zeigt.

ss induktives Lernen durch eine inverse Deduktion erfolgen kann, geht 
.S. Jevons (1874), der schrieb: „Das Studium der formalen Logik und der 

lichkeitstheorie hat mich zu der Überzeugung gebracht, dass es keine 
e Methode der Induktion im Gegensatz zur Deduktion gibt, sondern dass 
n einfach eine umgekehrte Anwendung der Deduktion ist.“ Berechnungs-
gen begannen mit der bemerkenswerten Doktorarbeit von Gordon Plotkin
inburgh. Obwohl Plotkin viele der heute im ILP verwendeten Theoreme 
en entwickelte, ließ er sich von einigen nicht entscheidbaren Ergebnissen 
te Unterprobleme der Induktion entmutigen. MIS (Shapiro, 1981) führte 
 des Lernens von Logikprogrammen wieder ein, was jedoch hauptsäch-

trag zur Theorie automatisierten Debuggings betrachtet wurde. Arbeiten 
duktion, wie beispielsweise die Systeme ID3 (Quinlan, 1986) und CN2 

iblett, 1989), waren die Grundlage für FOIL (Quinlan, 1990), das zum ers-
 praktische Induktion relationaler Regeln zuließ. Der Bereich des relatio-
ns wurde von Muggleton und Buntine (1988) wiederbelebt, deren CIGOL-
ine etwas unvollständigere Version der inversen Resolution verwendete 
Lage war, neue Prädikate zu erzeugen. Die inverse Resolutionsmethode
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19.5  Induktive logische Programmierung

ch in (Russell, 1986) mit einem einfachen Algorithmus in einer Fußnote. 
 wichtige System war GOLEM (Muggleton und Feng, 1990). Es verwendet 
ing-Algorithmus, der auf dem Konzept der verhältnismäßig wenigsten all-
erallgemeinerung von Plotkin basiert. ITOU (Rouveirol und Puget, 1989) 
De Raedt, 1992) waren ebenfalls Systeme dieser Ära. Das neuere PROGOL

 1995) verwendet einen hybriden Ansatz (Top-down und Bottom-up) der 
ischen Konsequenz und wurde bereits auf zahlreiche praktische Probleme 
, insbesondere in der Biologie und der Sprachverarbeitung. Muggleton 
reibt eine Erweiterung von PROGOL, die Unsicherheit in der Form stochas-

kprogramme verarbeitet.

e Analyse von ILP-Methoden finden Sie in Muggleton (1991), eine umfas-
lung von Arbeiten in Muggleton (1992) und einen Überblick über Techni-

wendungen in dem Buch von Lavra  und Džeroski (1994). Page und Srini-
) bieten einen aktuelleren Überblick über die Geschichte dieses Gebietes 
Herausforderungen der Zukunft auf. Frühe Komplexitätsergebnisse von 

989) erbrachten, dass das Lernen von Sätzen erster Stufe hoffnungslos 
 war. Mit einem besseren Verständnis für die Bedeutung der verschiede-
yntaktischer Beschränkungen von Klauseln gelangte man allerdings zu 
gebnissen selbst für rekursive Klauseln (Džeroski et al., 1992). Lernfähig-
sse für ILP sind in Kietz und Džeroski (1994) sowie in Cohen und Page 
rieben.

 heute der dominierende Ansatz für die konstruktive Induktion zu sein 
er nicht der einzige. Sogenannte Discovery-Systeme versuchen, den Pro-
schaftlicher Entdeckungen neuer Konzepte zu modellieren – in der Regel 
direkte Suche im Raum der Konzeptdefinitionen. Der Automated Mathe-
M) von Doug Lenat (Davis und Lenat, 1982) verwendete Vermutungen in 
taren Zahlentheorie. Anders als die meisten anderen Systeme, die für 
ches Schließen entwickelt worden waren, fehlte dem AM ein Beweiskon-
 konnte nur Vermutungen treffen. Seine Wiederentdeckungen waren die 
ermutung und das Theorem über die Eindeutigkeit der Primfaktorzerle-
rchitektur von AM wurde im EURISKO-System (Lenat, 1983) verallgemei-
 ein Mechanismus hinzugefügt wurde, der in der Lage war, die eigenen 
sheuristiken des Systems umzuschreiben. EURISKO wurde auch in vielen 
eichen als der mathematischen Forschung eingesetzt, allerdings mit weni-
s AM. Die Vorgehensweise von AM und EURISKO war entgegengesetzt (Rit-
nna, 1984; Lenat und Brown, 1984).

e Klasse von Discovery-Systemen versucht, mit realen wissenschaftlichen 
beiten, um neue Gesetze abzuleiten. Die Systeme DALTON, GLAUBER und 
ley et al., 1987) sind regelbasierte Systeme, die nach quantitativen Bezie-

xperimentellen Daten aus physischen Systemen suchen. In jedem Fall war 
 in der Lage, eine wohl bekannte Entdeckung aus der Wissenschaftsge-
rekapitulieren. Kapitel 20 beschreibt Discovery-Systeme, die auf probabi-

žc
923

echniken basieren – insbesondere Clustering-Algorithmen, die neue Kate-
cken.
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tel hat gezeigt, wie Vorwissen einem Agenten auf verschiedene Weise helfen kann, aus 
hrungen zu lernen. Weil mehr Vorwissen mithilfe von relationalen Modellen anstelle 
tbasierten Modellen dargestellt wird, haben wir auch Systeme beschrieben, die es 
lationale Modelle zu lernen. Die wichtigsten Aspekte sind:

endung von Vorwissen beim Lernen führt zu einem Bild des kumulativen Lernens, 
rnende Agenten ihre Lernfähigkeit verbessern, wenn sie mehr Wissen besitzen.

en unterstützt das Lernen, indem anderweitig konsistente Hypothesen eliminiert und 
rungen von Beispielen „aufgefüllt“ werden, sodass kürzere Hypothesen möglich wer-

f diese Weise ist häufig ein schnelleres Lernen aus weniger Beispielen möglich.

ständnis der verschiedenen logischen Rollen, die das Vorwissen spielt, ausgedrückt 
edingungen der logischen Konsequenz, hilft, eine Vielzahl von Lerntechniken 
ieren.

ngsbasiertes Lernen (EBL) extrahiert allgemeine Regeln aus einzelnen Beispielen, 
ie Beispiele erklärt werden und die Erklärung verallgemeinert wird. Es unterstützt eine 
e Methode, wobei Vorwissen in sinnvolle, effiziente und spezifische Erfahrung umge-
 wird.

sbasiertes induktives Lernen (KBIL) sucht induktive Hypothesen, die Beobach-
ngen mithilfe von Hintergrundwissen erklären.

n der induktiven logischen Programmierung (ILP) führen KBIL für Wissen 
 in Logik erster Stufe dargestellt ist. ILP-Methoden können relationales Wissen lernen, 
ttributbasierten Systemen nicht ausgedrückt werden kann.

 mithilfe eines Top-down-Ansatzes erfolgen, wobei eine sehr allgemeine Regel verfeinert 
er mithilfe eines Bottom-up-Ansatzes, wobei der deduktive Prozess umgekehrt wird.

hoden erzeugen natürlicherweise neue Prädikate, mit deren Hilfe präzise neue Theorien 
ückt werden können, und stellen sich sehr viel versprechend als allgemeine Systeme für 
ulierung wissenschaftlicher Theorien dar.
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Übungen zu Kapitel 19

u Kapitel 19

n Sie durch Übersetzung in konjunktive Normalform und Anwendung der Resolution, 
der in Abschnitt 19.4 gezogene Schluss zu den Brasilianern folgerichtig ist.

iben Sie für jede der folgenden Bestimmtheiten die logische Repräsentation und erklä-
e, warum die Bestimmtheit wahr ist (falls sie wahr ist):

e Postleitzahl bestimmt den Staat (Amerika).

yout und Beschriftung bestimmen die Masse einer Münze.

ima, Nahrungsaufnahme, Sport und Stoffwechsel bestimmen Gewichtszu- und -abnahme.

hlköpfigkeit ist festgelegt durch die Kahlköpfigkeit (oder ihr Fehlen) des Großvaters 
ütterlicherseits.

 eine probabilistische Version von Bestimmtheiten sinnvoll? Schlagen Sie eine Defini-
or.

n Sie die fehlenden Werte für die Klauseln C1 oder C2 (oder beide) in die folgenden 
eln ein. C ist dabei der Resolvent von C1 und C2:

 = True  P(A, B), C1 = P(x, y)  Q(x, y), C2 = ??

 = True  P(A, B), C1 = ??, C2 = ??

 = P(x, y)  P(x, f(y)), C1 = ??, C2 = ??

rere Lösungen gibt, geben Sie für jede Art ein Beispiel an.

nommen, wir schreiben ein Logikprogramm, das einen Resolutions-Inferenzschritt aus-
 Das heißt, Resolve(c1, c2, c) ist erfolgreich, wenn c das Ergebnis der Resolution von 
d c2 ist. Normalerweise würde Resolve als Teil eines Theorembeweisers verwendet, 
 es mit c1 und c2 für bestimmte Klauseln instantiiert aufgerufen wird und dabei die 

vente c erzeugt. Hier nehmen wir stattdessen an, dass wir es mit c instantiiert und mit 
d c2 nicht instantiiert aufrufen. Können wir damit die entsprechenden Ergebnisse eines 
en Resolutionsschrittes erzeugen? Braucht man eine bestimmte Veränderung an dem 
programmiersystem, damit dies funktioniert?

en Sie an, dass FOIL einer Klausel ein Literal mit einem binären Prädikat P hinzufügen 
nd dass vorhergehende Literale (einschließlich dem Kopf der Klausel) fünf verschiedene 
blen enthalten.

ie viele funktional unterschiedliche Literale können erzeugt werden? Zwei Literale sind 
nktional identisch, wenn sie sich nur in den Namen der neuen Variablen unterscheiden, 
e sie enthalten.

den Sie eine allgemeine Formel für die Anzahl der verschiedenen Literale mit einem 
ädikat der Stelligkeit r, wenn es n zuvor verwendete Variablen gibt.

arum erlaubt FOIL keine Literale, die keine zuvor verwendeten Variablen enthalten?

Lösungs-
hinweise

!
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 Kapitel betrachten wir das Lernen als eine Form unsicheren Schlie-
 Beobachtungen.

at die Vorherrschaft von Unsicherheit in realen Umgebungen dargelegt. 
 Methoden von Wahrscheinlichkeits- und Entscheidungstheorie können 
sicherheit verarbeiten, aber zuerst müssen sie ihre Wahrscheinlichkeits-
 Welt aus Erfahrung lernen. Dieses Kapitel beschreibt, wie sie das bewerk-
dem man die eigentliche Lernaufgabe als Prozess probabilistischer Infe-
iert (Abschnitt 20.1). Wir werden sehen, dass die Bayessche Perspektive 
 extrem leistungsfähig ist und allgemeine Lösungen für die Probleme des 
der Überanpassung und der optimalen Vorhersage bereitstellt. Außerdem 
igt sie die Tatsache, dass ein nicht allwissender Agent nie sicher sein 
e Theorie der Welt korrekt ist, und Entscheidungen treffen muss, indem er 
heorie der Welt verwendet. In den Abschnitten 20.2 und 20.3 beschreiben 
en für das Lernen von Wahrscheinlichkeitsmodellen – wobei es haupt-
 Bayessche Netze geht. Ein Teil des Stoffes in diesem Kapitel ist recht 

ch, während die allgemeinen Aspekte verstanden werden können, ohne zu 
ail gehen zu müssen. Möglicherweise ist es für den Leser hilfreich, noch 
apitel 13 und 14 durchzulesen und einen Blick in Anhang A zu werfen.

tistisches Lernen
lkonzepte in diesem Kapitel sind wie in Kapitel 18 Daten und Hypothesen. 
e Daten Evidenz – d.h. Instantiierungen einiger oder aller Zufallsvariablen, 
äne beschreiben. Die Hypothesen in diesem Kapitel sind probabilistische 

ie die Domäne funktioniert, einschließlich logischer Theorien als Spezialfall.

ir ein sehr einfaches Beispiel. Unsere Lieblingsbonbons Surprise gibt es 
hmacksrichtungen: Kirsche (lecker!) und Zitrone (buah!). Der Bonbonher-

inen seltsamen Humor und packt alle Bonbons in dasselbe undurchsich-
ein, egal um welche Geschmacksrichtung es sich handelt. Die Bonbons 
roßen Tüten verkauft, von denen es fünf Arten gibt – die ebenfalls von 
 zu unterscheiden sind:

% Kirsche 
 Kirsche + 25% Zitrone
 Kirsche + 50% Zitrone
 Kirsche + 75% Zitrone

% Zitrone.

ine neue Tüte Bonbons haben, gibt die Zufallsvariable H (für Hypothese) 
 Tüte mit möglichen Werten h1 bis h5 an. H ist natürlich nicht direkt beob-
nn die einzelnen Bonbons geöffnet und untersucht werden, werden Daten 
 – D1, D2, ..., DN, wobei jedes Di eine Zufallsvariable mit den möglichen 
he und zitrone ist. Der Agent steht der grundlegenden Aufgabe gegenüber, 

acksrichtung des nächsten Bonbons vorauszusagen.1 Obwohl dieses Sze-

 erfahrene Leser erkennen dieses Szenario als Variante des Urnen/Kugeln-Beispiels. 
 jedoch Urnen und Kugeln weniger attraktiv als Bonbons; darüber hinaus führen 
iederum zu anderen Aufgaben, wie beispielsweise der Entscheidung, ob man die 

inem Freund teilt – siehe Übung 20.3.
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bar trivial ist, kann es dazu dienen, viele der wichtigsten Aspekte aufzu-
Agent muss eine Theorie der Welt ableiten, wenn auch eine sehr einfache.

Lernen berechnet einfach die Wahrscheinlichkeit jeder Hypothese für die 
rifft Vorhersagen auf dieser Basis. Das heißt, die Vorhersagen werden unter 
g aller Hypothesen getroffen, die nach ihren Wahrscheinlichkeiten 
nd, und nicht nur anhand einer einzelnen „besten“ Hypothese. Auf diese 
das Lernen auf probabilistische Inferenz reduziert. Soll D alle Daten mit 
hteten Wert d darstellen; dann ist die Wahrscheinlichkeit jeder Hypothese 
ayessche Regel gegeben als:

P(hi|d) = αP(d|hi)P(hi). (20.1)

en, wir wollen eine Vorhersage über eine unbekannte Größe X machen. 

. (20.2)

 wir vorausgesetzt, dass jede Hypothese eine Wahrscheinlichkeitsverteilung 
bt. Diese Gleichung zeigt, dass die Vorhersagen gewichtete Mittelwerte der 
 der einzelnen Hypothesen sind. Die eigentlichen Hypothesen sind im 
n „Zwischenstufen“ zwischen den Rohdaten und den Vorhersagen. Die 
ßen im Bayesschen Ansatz sind die A-priori-Annahme der Hypothese
e Wahrscheinlichkeit der Daten unter jeder Hypothese, P(d|hi).

onbonbeispiel nehmen wir an, dass die A-priori-Verteilung über h1, ..., h5 

durch 0,1, 0,2, 0,4, 0,2, 0,1, wie vom Hersteller angegeben. Die Wahr-
eit der Daten wird unter der Annahme berechnet, dass die Beobachtungen 
 und identisch verteilt sind (siehe Abschnitt 18.4), sodass gilt:

. (20.3)

en, die Tüte ist wirklich eine reine Zitronentüte (h5) und die ersten zehn 
ben alle die Geschmacksrichtung Zitrone. Dann ist P(d|h3) gleich 0,510, 
lfte der Bonbons in einer h3-Tüte Zitronenbonbons sind.2 (a) zeigt, wie 
osteriori-Wahrscheinlichkeiten der fünf Hypothesen ändern, während die 
hn Zitronenbonbons beobachtet wird. Beachten Sie, dass die Wahrschein-
it ihren A-priori-Werten beginnen; deshalb ist h3 anfänglich die wahr-

e Wahl und bleibt dies auch, nachdem ein Zitronenbonbon ausgepackt ist. 
ausgepackten Zitronenbonbons ist h4 am wahrscheinlichsten, nach drei 
st es h5 (die unbeliebte reine Zitronentüte). Nach zehn Bonbons hinterein-
wir uns unseres Schicksals fast sicher.  Abbildung 20.1(b) zeigt die vor-

ahrscheinlichkeit, dass das nächste Bonbon Zitrone ist – basierend auf 
20.2). Wie wir erwarten würden, steigt der Wert monoton gegen 1.

( ) ( ) ( ) ( ) ( )| | , | | |i i i i
i i

X X h h X h P h= =∑ ∑P d P d P d P d

( ) ( )| |i j i
j

P h P d h=∏d
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 bereits gesagt, dass die Tüten sehr groß sind; andernfalls gilt die u.i.v.-Annahme (unab-
 identisch verteilt) nicht. Technisch gesehen ist es korrekter (aber weniger hygienisch), 
s nach der Untersuchung wieder zu verpacken und in die Tüte zurückzulegen.
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 (a) A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten P(hi|d1, ..., dN) aus Gleichung (20.1). Die Anzahl der Beob-
icht von 1 bis 10 und jede Beobachtung ergibt ein Zitronenbonbon. (b) Bayessche Vorhersage 
one|d1, ..., dN) aus Gleichung (20.2).

l zeigt, dass die Bayessche Vorhersage schließlich mit der wahren Hypo-
instimmt. Dies ist für Bayessches Lernen charakteristisch. Für jede feste 
teilung, die die wahre Hypothese nicht ausschließt, verschwindet die 
-Wahrscheinlichkeit einer falschen Hypothese unter bestimmten techni-
gungen irgendwann. Und zwar einfach deshalb, weil die Wahrscheinlich-
enzt „uncharakteristische“ Daten zu erzeugen, verschwindend klein ist. 
ekt ist analog zu unserer Beobachtung des PAC-Lernens in Kapitel 18.) 
t, dass die Bayessche Vorhersage optimal ist, egal ob die Datenmenge groß 
st. Bei gegebener A-priori-Hypothese ist für jede andere Vorhersage zu 
ss sie seltener korrekt ist.

ität des Bayesschen Lernens hat natürlich ihren Preis. Für reale Lernprob-
 Hypothesenraum in der Regel sehr groß oder unendlich, wie wir in Kapi-
en haben. In einigen Fällen kann die Summierung in Gleichung (20.2) 
tegration im stetigen Fall) überschaubar durchgeführt werden, aber größ-
sen wir auf annähernde oder vereinfachte Methoden ausweichen. 

bräuchliche Annäherung – eine, die gewöhnlich in der Wissenschaft über-
ird – trifft Vorhersagen basierend auf einer einzigen wahrscheinlichsten
 d.h. einer Hypothese hi, die P(hi|d) maximiert. Man spricht auch häufig 

ximum-a-posteriori- oder MAP-Hypothese. Vorhersagen, die gemäß einer 
hese hMAP getroffen werden, sind insoweit annähernd bayesianisch, dass 
(X| hMAP). In unserem Bonbonbeispiel ist hMAP = h5 nach drei Zitronen-
Folge, sodass der MAP-Lernalgorithmus dann vorhersagt, dass das vierte 
 einer Wahrscheinlichkeit von 1,0 Zitrone ist – eine sehr viel gefährlichere 
als die Bayessche Vorhersage von 0,8, die in Abbildung 20.1(b) gezeigt ist. 
 Daten eintreffen, liegen MAP- und Bayessche Vorhersagen immer näher 
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b

weil die Konkurrenten zur MAP-Hypothese immer weniger wahrschein-
.

nser Beispiel nicht zeigt, ist es häufig viel einfacher, MAP-Hypothesen zu 
in Bayessches Lernen auszuführen, weil dafür ein Optimierungsproblem 
n muss – statt eines großen Summierungsproblems (oder Integrationsprob-
iele dafür zeigen wir später in diesem Kapitel.
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20.1  Statistisches Lernen

 Bayesschen Lernen als auch beim MAP-Lernen spielt die A-priori-Hypo-
lung P(hi) eine wichtige Rolle. In Kapitel 18 haben wir gesehen, dass eine 
ung auftreten kann, wenn der Hypothesenraum zu ausdrucksstark ist, sodass 
othesen enthält, die gut mit der Datenmenge übereinstimmen. Anstatt eine 
 Grenze für die zu betrachtenden Hypothesen anzugeben, setzen die Metho-
esschen und des MAP-Lernens die A-priori-Verteilung ein, um Komplexität 
. Typischerweise haben komplexere Hypothesen eine geringere A-priori-

lichkeit – zum Teil, weil es in der Regel sehr viel mehr komplexe als einfache 
 gibt. Andererseits haben komplexere Hypothesen eine höhere Kapazität, 
aten anzupassen. (Im Extremfall kann eine Suchtabelle Daten exakt mit der 

lichkeit 1 reproduzieren.) Damit verkörpert die bedingte Hypothesenvertei-
bwägung zwischen der Komplexität einer Hypothese und dem Ausmaß, 
e mit den Daten übereinstimmt.

en Effekt dieser Abwägung am deutlichsten im logischen Fall, wenn H nur 
sche Hypothesen enthält. In diesem Fall ist P(d|hi) gleich 1, wenn hi kon-
ndernfalls 0. Anhand von Gleichung (20.1) ist zu erkennen, dass hMAP dann 
te logische Theorie ist, die konsistent mit den Daten ist. Aus diesem Grund 
aximum-a-posteriori-Lernen eine natürliche Verkörperung von Ockhams 
r dar.

 Einsicht in die Abwägung zwischen Komplexität und Übereinstimmungs-
an, indem man den Logarithmus von Gleichung (20.1) ermittelt. Die Aus-

AP , um P(d|hi)P(hi) zu maximieren, ist äquivalent zum Minimieren von

− log2 P(d|hi) − log2 P(hi).

indung zwischen Informationskodierung und Wahrscheinlichkeit, die wir 
t 18.3.4 eingeführt haben, erkennen wir, dass der Term − log2 P(hi) gleich 
der Bits ist, die für die Spezifikation der Hypothese hi erforderlich sind. 
aus ist log2 P(d|hi) die zusätzliche Anzahl an Bits für die Spezifikation 

ür die Hypothese. (Um dies zu erkennen, überlegen Sie, dass keine Bits 
 sind, wenn die Hypothese die Daten genau vorhersagt – wie bei h5 und 
er Zitronenbonbons – und log2 1 = 0.) Das MAP-Lernen wählt also die 
us, die eine maximale Komprimierung der Daten unterstützt. Die gleiche 
rd direkter durch die minimale Beschreibungslänge (MDL, Minimum 
 Length) gelöst. Während MAP-Lernen Einfachheit ausdrückt, indem ein-
pothesen höhere Wahrscheinlichkeiten zugeordnet werden, drückt MDL 
s, indem die Bits in einer binären Kodierung der Hypothesen und Daten 

den.

Vereinfachung entsteht durch die Annahme einer einheitlichen A-priori-
ber dem Hypothesenraum. In diesem Fall reduziert sich das MAP-Lernen 
wahl einer Hypothese hi, die P(d|Hi) maximiert. Man spricht auch von 
um-Likelihood-Hypothese (ML), hML. Das ML-Lernen ist in der Statistik 

chlich, einer Disziplin, in der viele Forscher der subjektiven Natur der 

Tipp
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pothesenverteilungen misstrauen. Es handelt sich dabei um einen sinn-
tz, wenn es keinen Grund gibt, eine Hypothese einer anderen gegenüber a 
vorzugen – z.B. wenn alle Hypothesen gleich komplex sind. ML-Lernen 
ute Annäherung für Bayessches und MAP-Lernen dar, wenn die Daten-
 ist, weil die Daten die A-priori-Verteilung über Hypothesen überschwem-
er bei kleinen Datenmengen Probleme (wie wir noch sehen werden).
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nen mit vollständigen Daten
ine Aufgabe, ein probabilistisches Modell zu lernen, wobei angenommen 
ie Daten von diesem Modell generiert werden, bezeichnet man als Dichte-
(Der Begriff bezog sich ursprünglich auf Wahrscheinlichkeitsdichtefunktio-
ge Variablen, ist jetzt aber auch für diskrete Verteilungen gebräuchlich.)

hnitt beschäftigt sich mit dem einfachsten Fall, in dem vollständige Daten
ie Daten sind vollständig, wenn jeder Datenpunkt Werte für jede Variable 
nden Wahrscheinlichkeitsmodell enthält. Wir konzentrieren uns hier auf 
rnen – das Ermitteln der numerischen Parameter für ein Wahrscheinlich-

 mit fester Struktur. Zum Beispiel könnten wir daran interessiert sein, die 
ahrscheinlichkeiten in einem Bayesschen Netz mit vorgegebener Struktur 
ußerdem werfen wir einen Blick auf das Problem, die Struktur zu lernen, 

ameterfreie Dichteschätzungen.

-Parameterlernen: diskrete Modelle
n, wir kaufen eine Tüte Zitronen- und Kirschbonbons von einem neuen 
essen Zitrone/Kirsche-Verhältnisse völlig unbekannt sind – das Verhältnis 
endwo zwischen 0 und 1 liegen. In diesem Fall haben wir ein Hypothesen-
Der Parameter in diesem Fall, den wir θ nennen, ist der Anteil der Kirsch-
d die Hypothese ist hθ. (Der Anteil der Zitronenbonbons ist dann einfach 
n wir davon ausgehen, dass alle Verhältnisse a priori gleichwahrscheinlich 
st ein ML-Ansatz (Maximum Likelihood) sinnvoll. Wenn wir die Situation 
es Bayesschen Netzes modellieren, brauchen wir nur eine Zufallsvariable, 
(die Geschmacksrichtung des zufällig aus der Tüte gewählten Bonbons). Sie 
e kirsche und zitrone, wobei die Wahrscheinlichkeit von kirsche gleich θ ist 
ildung 20.2(a)). Nehmen wir nun an, wir packen N Bonbons aus, von denen 

macksrichtung Kirsche haben und ℓ = N − c die Geschmacksrichtung Zit-
 Gleichung (20.3) ist die Wahrscheinlichkeit dieser Datenmenge gleich

.

othese ist gegeben durch den Wert von θ, der diesen Ausdruck maximiert. 
ert erhält man durch Maximierung der log-Wahrscheinlichkeit:

.

rithmieren reduzieren wir das Produkt auf eine Summe über die Daten, was 
 einfacher zu maximieren ist.) Um den ML-Wert von θ zu ermitteln, differen-
 nach θ und setzen den resultierenden Ausdruck gleich null:

( ) ( ) ( )
1

| | 1
N

c
j

j

P h P d hθ θ
=

= = θ ⋅ −θ∏d 

( ) ( ) ( ) ( )
1

| log | log | log log 1
N

j
j

h P h P d h cθ θ θ
=

= = = θ+ −θ∑d d 
          .

t, die ML-Hypothese hML behauptet, dass das tatsächliche Verhältnis der 
der Tüte gleich dem beobachteten Verhältnis der bisher nicht ausgepackten 

( )|
0

1

dL h c
d

θ = − =
θ θ −θ

d  c c
c N

θ = =
+
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lso eine Menge Arbeit geleistet, um das Offensichtliche zu entdecken. In 
t aber haben wir eine Standardmethode für das ML-Parameterlernen skiz-
ethode mit breiter Anwendbarkeit:

reiben eines Ausdrucks für die Wahrscheinlichkeit der Daten als Funktion 
ameters/der Parameter

reiben der Ableitung der Log-Wahrscheinlichkeit für jeden Parameter

ung von Parameterwerten, für die die Ableitungen null sind

 (a) Bayessches Netzmodell für den Fall der Bonbons mit unbekanntem Verhältnis von Kirsche  
Modell für den Fall, in dem die Papierfarbe (probabilistisch) vom Bonbongeschmack abhängig ist.

 Schritt ist in der Regel der letzte. In unserem Beispiel war er trivial, aber wir 
n, dass wir in vielen Fällen auf iterative Lösungsalgorithmen oder andere 
Optimierungstechniken ausweichen müssen, wie in Kapitel 4 beschrieben. 
 demonstriert außerdem ein wesentliches Problem des ML-Lernens im Allge-
n die Datenmenge klein genug ist, dass einige Ereignisse noch nicht beob-
en – z.B. keine Kirschbonbons –, dann weist die ML-Hypothese diesen 
die Wahrscheinlichkeit null zu. Es werden verschiedene Tricks angewendet, 
roblem zu vermeiden, wie etwa die Initialisierung des Zählers für die einzel-
se mit 1 statt mit 0.

ir ein weiteres Beispiel. Angenommen, der neue Bonbonhersteller will dem 
en kleinen Tipp geben und verwendet rotes und grünes Bonbonpapier. Das 
jedes Bonbon wird probabilistisch ausgewählt – abhängig von der 

richtung nach einer unbekannten bedingten Verteilung.  Abbildung 20.2(b) 
tsprechende Wahrscheinlichkeitsmodell. Beachten Sie, dass es drei Parame-
 und θ2. Mit diesen Parametern kann die Wahrscheinlichkeit, beispielsweise 
nbon in einem grünen Papier zu sehen, aus der Standardsemantik für Bayes-

Geschmack

P(F=kirsche)

θ

P(F=kirsche)

Geschmack

Papier

θ

F

kirsche

zitrone

P(W=rot | F)

θ1

θ2

a b
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siehe Abbildung 20.2) ermittelt werden:

 

 

.

)
1 2, ,, |mack kirsche Papier grün hθ θ θ= =

) ( )
1 2 1 2, , , ,| | ,chmack kirsche h P Papier grün Geschmack kirsche hθ θ θ θ θ θ= = =

)1θ
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 wir N Bonbons aus, wovon c Kirsche und ℓ Zitrone ist. Die Papierzähler 
olgt aus: rc der Kirschbonbons haben rotes Papier, gc haben grünes, wäh-
itronenbonbons rotes, gℓ grünes Papier haben. Die Wahrscheinlichkeit der 

geben durch

.

mlich schrecklich aus, aber wir können die Logarithmen zu Hilfe nehmen:

.

er Logarithmierung ist offensichtlich: Die Log-Wahrscheinlichkeit ist die 
drei Terme, die jeweils einen einzigen Parameter enthalten. Wenn wir für 
eter Ableitungen bilden und sie gleich null setzen, erhalten wir drei 

e Gleichungen, die jeweils nur einen Parameter enthalten:

           

           

          .

für θ ist dieselbe wie zuvor. Die Lösung für θ1, die Wahrscheinlichkeit, 
schbonbon ein rotes Papier hat, ist das beobachtete Verhältnis von Kirsch-
t rotem Papier; Ähnliches gilt für θ2.

nisse sind durchaus zufriedenstellend und man erkennt schnell, dass sie 
ayesschen Netz erweitert werden können, dessen bedingte Wahrschein-
ls Tabellen dargestellt werden. Der wichtigste Aspekt ist, dass bei vollstän-
 das ML-Parameterlernproblem für ein Bayessches Netz in separate Lern-
rlegt werden kann, nämlich eines für jeden Parameter. (Siehe Übung 20.7 
t tabellierten Fall, wo jeder Parameter mehrere bedingte Wahrscheinlich-
flusst.) Der zweite Aspekt ist, dass die Parameterwerte für eine Variable 
en Vorgängern genau die beobachteten Häufigkeiten der Variablenwerte 
stellung der Vorgängerwerte sind. Wie zuvor müssen wir sorgfältig vorge-
 sehr kleinen Datenmengen Nullen zu vermeiden.

ive Bayes-Modelle

chinenlernen wahrscheinlich am häufigsten verwendete Bayessche Netz ist 
yes-Modell, das Abschnitt 13.5.2 eingeführt hat. Bei diesem Modell ist die 

ariable C (die vorhergesagt werden soll) die Wurzel und die „Attribut“-Varia-

( ) ( ) ( ) ( )
1 2, , 1 1 2 2| 1 1 1cc

g grc rP hθ θ θ = θ −θ ⋅θ −θ ⋅θ −θd 

( ) ( ) ( )1 1 2 2log 1 log log 1 log log 1c cr g r g⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎤θ+ −θ + θ + −θ + θ + −θ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦ 

0
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c
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θ −θ
 c

c
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+

1 1

0
1

c cr g
− =

θ −θ
1

c

c c

r
r g

θ =
+

2 2

0
1

r g
− =

θ −θ
 

2

r
r g

θ =
+


 
 die Blätter. Das Modell ist „naiv“, weil es davon ausgeht, dass die Attribute 
r Klasse bedingt voneinander unabhängig sind. (Das Modell in Abbildung 
n naives Bayes-Modell mit der Klasse Geschmack und nur einem Attribut, 
gehen von booleschen Variablen aus und haben die folgenden Parameter:

= true), θi1 = P(Xi = true|C = true), θi2 = P(Xi = true|C = false).
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meterwerte werden auf genau dieselbe Weise ermittelt wie für Abbildung 
hdem das Modell auf diese Weise trainiert wurde, kann es verwendet wer-
ue Beispiele zu klassifizieren, für die die Klassenvariable C unbeobachtet 
bachteten Attributwerten x1, ..., xn ist die Wahrscheinlichkeit jeder Klasse 
ch

.

eine deterministische Vorhersage erhalten, indem man die wahrschein-
se wählt.  Abbildung 20.3 zeigt die Lernkurve für diese Methode bei 
 auf das Restaurantproblem aus Kapitel 18. Die Methode lernt relativ gut, 

ht so gut wie das Entscheidungsbaumlernen; das liegt vermutlich daran, 
hre Hypothese – wobei es sich um einen Entscheidungsbaum handelt – 
es naiven Bayes-Modells nicht exakt dargestellt werden kann. Naives 
n bringt jedoch eine überraschend gute Leistung für einen großen Anwen-
h; die Boosted-Version (Übung 20.5) gehört zu den effektivsten universel-

orithmen. Naives Bayessches Lernen kann auch auf sehr große Probleme 
rden: Bei n booleschen Attributen gibt es genau 2n + 1 Parameter und es 

che erforderlich, um hML zu ermitteln, die naive Bayes-ML-Hypothese. Dar-
 hat naives Bayessches Lernen keine Schwierigkeiten mit verrauschten 
en Daten und kann gegebenenfalls probabilistische Vorhersagen treffen.

 Die Lernkurve für naives Bayessches Lernen, gezeigt am Restaurantproblem aus Kapitel 18  ;  
t auch die Lernkurve für Entscheidungsbaumlernen angegeben.

-Parameterlernen: stetige Modelle
rscheinlichkeitsmodelle wie etwa das lineare Gaußsche Modell wurden in 
.3 eingeführt. Weil es in Anwendungen der realen Welt überall stetige Variab-
ss man wissen, wie man die Parameter stetiger Modelle aus Daten lernt. Die 
r das ML-Lernen sind für den stetigen und den diskreten Fall identisch.
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n mit einem sehr einfachen Fall: Lernen der Parameter einer Gaußschen 
ion für eine einzelne Variable. Das heißt, die Daten werden wie folgt erzeugt:
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P x e
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er dieses Modells sind der Mittelwert μ und die Standardabweichung σ. 
ie, dass die Normalisierungs-„Konstante“ von σ abhängig ist, deshalb kön-
nicht ignorieren.) Seien die beobachteten Werte gleich x1, ..., xN. Die Log-
lichkeit ist damit:

.

ie üblich die Ableitungen gleich null, erhält man:

           

          . (20.4)

t, der ML-Wert des Mittelwertes ist der Stichprobendurchschnitt und der 
r Standardabweichung ist die Quadratwurzel der Stichprobenvarianz. Auch 
friedenstellende Ergebnisse, die die Praxis des „gesunden Menschenver-
tätigen.

                    

 (a) Ein lineares Gaußsches Modell, das als y = θ1x + θ2 plus Gaußschem Rauschen mit fester Vari-
 ist. (b) Eine Menge von 50 aus diesem Modell erzeugten Datenpunkten.

ten wir ein lineares Gaußsches Modell mit einem stetigen Elternteil X und 
en Kind Y. Wie in Abschnitt 14.3 erklärt, hat Y eine Gaußsche Verteilung, 
lwert linear von dem Wert von X abhängig ist und deren Standardabwei-
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ehend ist. Um die bedingte Verteilung P(Y|X) zu lernen, können wir die 
hrscheinlichkeit maximieren:

. (20.5)( )
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20.2  Lernen mit vollständigen Daten

en θ, θ1 und σ als Parameter. Die Daten sind eine Sammlung von (xj , yj )-Paa-
  Abbildung 20.4 gezeigt. Unter Verwendung der üblichen Methoden 
) können wir ML-Werte der Parameter finden. Hier geht es aber um etwas 
nn wir nur die Parameter θ1 und θ2 betrachten, die die lineare Beziehung 
und y definieren, wird deutlich, dass die Maximierung der Log-Wahrschein-

inblick auf diese Parameter dasselbe ist wie die Minimierung des Zählers 
θ2))2 im Exponenten von Gleichung (20.5). Dies ist der L2-Verlust – der qua-
hler zwischen dem tatsächlichen Wert y und der Vorhersage θ1x + θ2. Dabei 
ich um die Größe, die durch die in Abschnitt 18.6 beschriebene Standard-
r linearen Regression minimiert wird. Jetzt verstehen wir, warum: Die Mini-
 Summe der Fehlerquadrate ergibt das geradlinige ML-Modell, vorausge-
ten werden mit Gaußschem Rauschen fester Varianz erzeugt.

essches Parameterlernen

führt zu einigen sehr einfachen Prozeduren, weist aber für kleine Daten-
ige ernsthafte Nachteile auf. Nachdem man beispielsweise ein Kirschbon-
 hat, ist die ML-Hypothese, dass es sich um eine Tüte mit 100% Kirsche 
. θ = 1,0). Sofern die A-priori-Hypothese nicht lautet, dass Tüten entwe-
che oder nur Zitrone enthalten müssen, ist das keine sinnvolle Schlussfol-
rscheinlicher ist, dass die Tüte eine Mischung aus Zitrone und Kirsche 

 Bayessche Ansatz für das Parameterlernen definiert zunächst eine A-pri-
einlichkeitsverteilung über den möglichen Hypothesen. Wir bezeichnen 
 A-priori-Hypothese. Wenn dann Daten eintreffen, wird die A-posteriori-
lichkeitsverteilung aktualisiert.

                  

 Beispiele für die Beta[a, b ]-Verteilung für verschiedene Werte von [a, b ].
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beispiel in Abbildung 20.2(a) hat einen Parameter, θ: die Wahrscheinlich-
n zufällig ausgewähltes Bonbon die Geschmacksrichtung Kirsche hat. In 
Perspektive ist θ der (unbekannte) Wert einer Zufallsvariablen Θ, die den 
raum definiert; die A-priori-Hypothese ist einfach die A-priori-Verteilung 
 ist P(Θ = θ) die A-priori-Wahrscheinlichkeit, dass die Tüte einen Anteil θ
onbons enthält.
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rameter θ ein Wert zwischen 0 und 1 sein kann, muss P(Θ) eine stetige Ver-
, die nur zwischen 0 und 1 ungleich null ist und deren Integral 1 ist. Die 
leichverteilung P(θ) = Gleichförmig[0, 1](θ) ist ein Kandidat (siehe Kapitel 
 sich, dass die Gleichverteilung ein Element der Familie der Betaverteilun-
 Betaverteilung ist durch zwei Hyperparameter,3 a und b, definiert, sodass

(20.6)

 im Bereich [0,1] liegt. Die Normalisierungskonstante α, die dafür zustän-
 das Integral der Verteilung 1 ist, hängt von a und b ab (siehe Übung 20.8). 
g 20.5 zeigt, wie die Verteilung für verschiedene Werte von a und b aus-
ittelwert der Verteilung ist a/(a+b); größere Werte von a führen also zu 

n, dass Θ näher bei 1 als bei 0 liegt. Größere Werte von a + b machen die 
pitzer, d.h., es herrscht eine größere Sicherheit in Bezug auf den Wert 
Beta-Familie weist also einen sinnvollen Bereich von Möglichkeiten für 
-Hypothesenverteilung auf.

 Flexibilität hat die Beta-Familie noch eine andere wunderbare Eigen-
n Θ eine A-priori-Verteilung beta[a, b] hat, dann ist, nachdem ein Daten-
chtet wurde, die A-posteriori-Verteilung für Θ ebenfalls eine Betavertei-
deren Worten ist die Betaverteilung unter der gegebenen Updatefunktion 

en. Die Beta-Familie wird als die konjugierte A-priori-Verteilung für die 
Verteilungen für eine boolesche Variable bezeichnet.4 Jetzt betrachten wir, 
ktioniert. Angenommen, wir beobachten ein Kirschbonbon, dann ist

 

 

.

ir also ein Kirschbonbon sehen, inkrementieren wir einfach den Parame-
ie A-posteriori-Verteilung zu erhalten; nachdem wir ein Zitronenbonbon 
mentieren wir den Parameter b. Damit können wir die Hyperparameter a

rtuelle Zähler betrachten, und zwar in dem Sinne, dass sich eine A-priori-
rteilung genauso verhält, als hätten wir mit einer gleichförmigen A-priori-

erteilung begonnen und a − 1 wirkliche Kirschbonbons und b − 1 wirk-
enbonbons gesehen.

etrachtung einer Folge von Betaverteilungen für steigende Werte von a und 
bleibenden Proportionen sehen wir deutlich, wie sich die A-posteriori-Ver-
 den Parameter Θ ändert, wenn Daten eintreffen. Nehmen Sie zum Beispiel 
ontüte enthält zu 75% Kirsche. Abbildung 20.5(b) zeigt die Folge beta[2,1], 
d beta[30,10]. Offensichtlich konvergiert die Verteilung zu einer schmalen 
en wahren Wert von Θ. Für große Datenmengen konvergiert also das Bayes-

[ ]( ) ( ) 11, 1 baBeta a b −−θ = αθ −θ

) ( ) ( )1 1 |D kirsche P D kirsche P= = α = θ θ

[ ]( ) ( ) 11' , ' 1 babeta a b −−= α θ⋅ θ = α θ⋅θ −θ

( ) [ ]( )( )1' 1 1,a b beta a b−= α θ −θ + θ
 (zumindest in diesem Fall) zur selben Antwort wie das ML-Lernen.

n als Hyperparameter bezeichnet, weil sie eine Verteilung über θ parametrisieren, 
 wiederum ein Parameter ist.
njugierte A-priori-Verteilungen sind etwa die Dirichlet-Familie für die Parameter einer 
mehrwertigen Verteilung oder die Normal-Wishart-Familie für die Parameter einer 
 Verteilung. Siehe Bernardo und Smith (1994).



Sehen wir u
Parameter: θ
um ein Kirs
rotes Papier
senverteilun
zifizieren. In

Mit dieser 
separat aktu
A-priori-Hy
Knoten Θ, Θ
eine Beoba
eines Bonbo
Geschmacks

Außerdem f

P(Pa
P(Pa

Jetzt kann d
Wir fügen n
diesem Fall
licht, dass d
hinaus gibt 
für Bayessc
etwas von d
gen Anzahl
nanz von Pa

Abbildung 20.6:
Parametervariab
und Papieri ab
20.2  Lernen mit vollständigen Daten

ns nun einen komplexeren Fall an. Das Netz in Abbildung 20.2(b) hat drei 
, θ1 und θ2, wobei θ1 die Wahrscheinlichkeit angibt, dass ein rotes Papier 
chbonbon gewickelt ist, und θ2 für die Wahrscheinlichkeit steht, dass ein 
 um ein Zitronenbonbon gewickelt ist. Die Bayessche A-priori-Hypothe-
g muss alle drei Parameter abdecken – d.h., wir müssen P(Θ, Θ1, Θ2) spe-
 der Regel gehen wir von Parameterunabhängigkeit aus:

P(Θ, Θ1, Θ2) = P(Θ)P(Θ1)P(Θ2).

Annahme kann jeder Parameter seine eigene Betaverteilung haben, die 
alisiert wird, sobald Daten eintreffen.  Abbildung 20.6 zeigt, wie wir die 
pothese und alle Daten in ein Bayessches Netz einbinden können. Die 

1 und Θ2 haben keine übergeordneten Knoten. Doch jedes Mal, wenn wir 
chtung zu einem Papier und der entsprechenden Geschmacksrichtung 
ns machen, fügen wir einen Knoten Geschmacki hinzu, der abhängig vom 
parameter Θ ist:

P(Geschmacki = kirsche|Θ = θ) = θ.

ügen wir einen Knoten Papier hinzu, der von Θ1 und Θ2 abhängt:

pieri = rot|Geschmacki = kirsche, Θ1 = θ1) = θ1  
pieri = rot|Geschmacki = zitrone, Θ2 = θ2) = θ2  .

er gesamte Bayessche Lernprozess als Inferenzproblem formuliert werden. 
eue Evidenzknoten hinzu und fragen dann die unbekannten Knoten ab (in 
 Θ, Θ1 und Θ2). Diese Formulierung von Lernen und Vorhersage verdeut-
as Bayessche Lernen keine zusätzlichen „Lernkonzepte“ benötigt. Darüber 
es im Wesentlichen nur einen Lernalgorithmus – den Inferenzalgorithmus 
he Netze. Selbstverständlich unterscheidet sich das Wesen dieser Netze 
enen, die Kapitel 14 beschrieben hat, aufgrund der möglicherweise riesi-

 von Evidenzvariablen, die die Trainingsmenge darstellen, und der Domi-
rametervariablen mit stetigen Werten.

Tipp

Geschmack1

Papier1

Geschmack2

Papier2

Geschmack3

Papier3

Θ
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 Ein Bayessches Netz, das einem Bayesschen Lernprozess entspricht. A-posteriori-Verteilungen für die 
len Θ, Θ1, Θ2 können von ihren A-priori-Verteilungen und der Evidenz in den Variablen Geschmacki
geleitet werden.

Θ1 Θ2
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ukturen Bayesscher Netze lernen

 wir davon ausgegangen, dass die Struktur eines Bayesschen Netzes 
und wir nur versuchen, die Parameter zu lernen. Die Struktur des Netzes 
t grundlegendes Wissen über die Domäne, das ein Experte und zum Teil 
erfahrener Benutzer leicht bereitstellen kann. In einigen Fällen steht das 
ell jedoch nicht zur Verfügung oder ist umstritten – beispielsweise haben 
nternehmen lange Zeit behauptet, Rauchen erzeuge keinen Krebs –, des-
ichtig zu verstehen, wie die Struktur eines Bayesschen Netzes aus den 
t werden kann. Dieser Abschnitt gibt einen kurzen Überblick über die 

 Konzepte.

htlichste Ansatz ist, nach einem guten Modell zu suchen. Wir können mit 
ll beginnen, das keine Verknüpfungen enthält, und Eltern für jeden Kno-

gen, wobei wir mit den eben beschriebenen Methoden Übereinstimmun-
 Parametern herbeiführen und die Genauigkeit des resultierenden Modells 
ernativ können wir zunächst eine Schätzung für die Struktur abgeben und 
fe von Hillclimbing oder Simulated Annealing Änderungen vornehmen, 
ach jeder Änderung in der Struktur die Parameter zurückgeben. Änderun-
 das Umkehren, das Hinzufügen oder das Entfernen von Kanten sein. Wir 
e Schleifen erzeugen; deshalb gehen viele Algorithmen davon aus, dass 
n in einer bestimmten Reihenfolge vorliegen und dass ein Knoten nur in 
ten Eltern haben kann, die in der Reihenfolge vor ihm liegen (genau wie 
tionsprozess, den Kapitel 14 beschrieben hat). Im Sinne einer vollständi-
meinerung müssen wir auch über mögliche Reihenfolgen suchen.

 alternative Methoden, zu entscheiden, wann eine gute Struktur gefunden 
 überprüft, ob die in der Struktur implizit vorhandenen bedingten Unab-
ehauptungen in den Daten erfüllt sind. Beispielsweise nimmt die Ver-

nes naiven Bayes-Modells für das Restaurantproblem an, dass

i/Sams, Bar|WerdenWarten) = P(Frei/Sams|WerdenWarten) 
r|WerdenWarten)

die Daten daraufhin überprüfen können, ob dieselbe Gleichung zwischen 
chenden bedingten Häufigkeiten besteht. Doch selbst wenn die Struktur 
Natur der Domäne beschreibt, bedeuten statistische Schwankungen in der 
, dass die Gleichung nie genau erfüllt ist. Wir müssen also einen geeigne-

chen Test ausführen, um zu überprüfen, ob es ausreichend viel Evidenz 
e Unabhängigkeitshypothese verletzt ist. Die Komplexität des resultieren-
ist von dem für den Test verwendeten Schwellenwert abhängig – je stren-
abhängigkeitstest, desto mehr Verknüpfungen werden hinzugefügt und 
 ist die Gefahr der Überanpassung.

der den in diesem Kapitel beschriebenen Ideen näher kommt, bewertet den 
 dem das vorgeschlagene Modell die Daten (im probabilistischen Sinne) 
müssen jedoch sorgfältig überlegen, wie wir dies messen. Wenn wir nur ver-
L-Hypothese zu finden, werden wir ein vollständig verknüpftes Netz erhal-

 Hinzufügen von mehr Eltern für einen Knoten die Wahrscheinlichkeit nicht
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ann (Übung 20.9). Wir sind gezwungen, die Modellkomplexität irgendwie 
afe zu belegen. Der MAP-Ansatz (oder MDL-Ansatz) subtrahiert eine Bestra-
 von der Wahrscheinlichkeit jeder Struktur (nach der Anpassung der Para-
r unterschiedliche Strukturen verglichen werden. Der Bayessche Ansatz legt 
knüpfung über Strukturen und Parameter. Es gibt in der Regel viel zu viele 
als dass diese summiert werden könnten (superexponentiell in der Anzahl 
n); deshalb verwenden die meisten Praktiker MCMC, um Stichproben aus 
ren zu ziehen.

ng der Komplexität (egal ob durch MAP oder Bayessche Methoden) führt 
e Verbindung zwischen der optimalen Struktur und der Natur der Reprä-
r die bedingten Verteilungen im Netz ein. Mit tabellierten Verteilungen 
Komplexitätsstrafe für die Verteilung eines Knotens exponentiell mit der 
Elternknoten, aber mit beispielsweise Noisy-OR-Verteilungen wächst sie 
as bedeutet, Lernen mit Noisy-OR (oder anderen kompakt parametrisier-

en erzeugt häufig gelernte Strukturen mit mehr Eltern als das Lernen mit 
Verteilungen.

hteabschätzung mit parameterfreien Modellen

ameterfreien Methoden von Abschnitt 18.8 lässt sich ein Wahrscheinlich-
 auch lernen, ohne Annahmen über seine Struktur und Parametrisierung 
ie Aufgabe einer parameterfreien Dichteabschätzung geschieht norma-

stetigen Domänen, wie sie zum Beispiel in  Abbildung 20.7(a) zu sehen 
ildung zeigt eine Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion in einem Raum, der 
stetige Variablen definiert ist.  Abbildung 20.7(b) stellt eine Stichprobe 
nkte für diese Dichtefunktion dar. Die Frage lautet: Wie können wir das 

diesen Stichproben rekonstruieren?

chten wir k-nächste-Nachbarn-Modelle. (Kapitel 18 hat Nächste-Nachbarn-
r Klassifizierung und Regression vorgestellt; hier verwenden wir sie zur 
ätzung. Um bei einer gegebenen Stichprobe von Datenpunkten die unbe-
rscheinlichkeitsdichte an einem Abfragepunkt x zu schätzen, können wir 
Dichte der Datenpunkte in der Nachbarschaft von x messen. Abbildung 
 zwei Abfragepunkte (kleine Quadrate). Für jeden Abfragepunkt haben wir 
n Kreise gezogen, die zehn Nachbarn umschließen – die 10-nächste-Nach-
er mittlere Kreis ist groß, was eine geringe Dichte in diesem Bereich bedeu-
te Kreis ist klein und weist damit auf eine hohe Dichte in diesem Gebiet 
dung 20.8 zeigt drei Grafiken von Dichteabschätzungen, die mit k-nächsten-
r verschiedene Werte von k erstellt wurden. Es scheint klar zu sein, dass (b) 
htig ist, während (a) zu spitz (k zu klein) und (c) zu glatt (k zu groß) ist.
941
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 (a) Eine 3D-Grafik der Mischung von Gaußverteilungen von  Abbildung 20.11(a). (b) Eine Stich-
unkten aus der Mischung zusammen mit zwei Abfragepunkten (kleine Quadrate) und den 10-nächs-
ften (mittlere und große Kreise).

                                        

 Dichteabschätzung unter Verwendung k-nächster-Nachbarn, angewandt auf die Daten in Abbildung 
3, 10 und 40. Bei k = 3 ist die Schätzung zu spitz, bei 40 zu glatt und bei 10 gerade richtig. Der beste 
sich durch Kreuzvalidierung auswählen.

                                        

 Kernel-Dichteabschätzung für die Daten in Abbildung 20.7(b) unter Verwendung Gaußscher Kernel 
,07 und 0,20. w = 0,07 ist ungefähr richtig.

,4 0,6 0,8 1 0
0,2

0,4
0,6

0,8
1

a

 0,3

 0,4

 0,5

 0,6

 0,7

 0,8

 0,9

1

0  0,2  0,4  0,6  0,8 1

b

0,6 0,8 0
0,2

0,4
0,6

0,8
1

a

0 0,2 0,4 0,6 0,8 0
0,2

0,4
0,6

0,8
1

Dichte

b

0 0,2 0,4 0,6 0,8 0
0,2

0,4
0,6

0,8
1

Dichte

c

,6 0,8 0
0,2

0,4
0,6

0,8
1

a

0 0,2 0,4 0,6 0,8 0
0,2

0,4
0,6

0,8
1

Dichte

b

0 0,2 0,4 0,6 0,8 0
0,2

0,4
0,6

0,8
1

Dichte

c

 Möglichkeit kann man Kernel-Funktionen verwenden, wie wir es bei 
hteter Regression getan haben. Um ein Kernel-Modell auf eine Dichte-
 anzuwenden, nehmen wir an, dass jeder Datenpunkt seine eigene kleine 
ion unter Verwendung eines Gaußschen Kernels generiert. Die geschätzte 
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nem Abfragepunkt x ist dann die mittlere Dichte, wie sie durch jede Ker-
n gegeben ist:

.

n sphärische Gaußverteilungen mit der Standardabweichung w entlang 
 an:

,

 Anzahl der Dimensionen in x angibt und D die Funktion für den Euklidi-
nd ist. Wir haben immer noch das Problem, einen geeigneten Wert für die 

te w zu wählen;  Abbildung 20.9 zeigt Werte, die zu klein, gerade richtig 
 sind. Ein guter Wert von w lässt sich durch Kreuzvalidierung auswählen.

rnen mit verborgenen Variablen: 
r EM-Algorithmus
bschnitt hat sich mit dem vollständig beobachtbaren Fall beschäftigt. Viele 
s der realen Welt weisen verborgene Variablen auf (manchmal auch als 

ablen bezeichnet), welche nicht in den Daten, die für das Lernen zur Verfü-
, beobachtet werden können. Medizinische Aufzeichnungen beispiels-

alten häufig die beobachteten Symptome, die Diagnose des Mediziners, die 
 Behandlung und vielleicht das Behandlungsergebnis, aber selten enthal-
 direkte Beobachtung der eigentlichen Krankheit. (Die Diagnose ist nicht 
it; sie ist eine kausale Konsequenz der beobachteten Symptome, die wiede-
ie Krankheit verursacht werden.) Man könnte fragen: „Wenn die Krankheit 

chtet wird, warum erzeugt man dann nicht ein Modell ohne sie?“ Die Ant-
en Sie in  Abbildung 20.10, die ein kleines, fiktives Diagnosemodell für 
eiten zeigt. Es gibt drei beobachtete prädisponierende Faktoren und drei 
e Symptome (deren namentliche Nennung zu deprimierend wäre). Ange-
de Variable hat drei mögliche Werte (z.B. nein, mittel und schwer). Durch 
n der verborgenen Variablen aus dem Netz in (a) ergibt sich das Netz in (b). 

zahl der Parameter steigt von 78 auf 708. Die latenten Variablen können 
zahl der Parameter, die für die Spezifizierung eines Bayesschen Netzes 
 sind, wesentlich reduzieren. Das wiederum kann die Menge der Daten, die 
en der Parameter erforderlich sind, wesentlich reduzieren.

Variablen sind wichtig, aber sie verkomplizieren das Lernproblem. In 
0.10(a) beispielsweise ist nicht offensichtlich, wie die bedingte Verteilung 
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nkheit bei bekannten Eltern gelernt werden soll, weil wir die Werte für 
eit nicht für jeden Fall kennen; das gleiche Problem entsteht beim Lernen 
ngen für die Symptome. Dieser Abschnitt beschreibt einen Algorithmus, 
Maximierung (Expectation-Maximization), EM, der dieses Problem auf 
eine Weise löst. Wir werden drei Beispiele vorstellen und dann eine allge-

reibung formulieren. Der Algorithmus erscheint auf den ersten Blick wie 
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er nachdem man ein Gefühl dafür entwickelt hat, findet man Anwendun-
in vielen Bereichen für Lernprobleme.

: (a) Ein einfaches Diagnosenetz für Herzkrankheit, wobei es sich um eine verborgene Variable 
de Variable hat drei mögliche Werte und ist mit der Anzahl der unabhängigen Parameter in ihrer 
ilung beschriftet; die Gesamtzahl ist 78. (b) Das äquivalente Netz, nachdem Herzkrankheit ent-
achten Sie, dass die Symptomvariablen nicht mehr bedingt unabhängig sind, wenn man ihre Eltern 
s Netz sind 708 Parameter erforderlich.

ht überwachtes Clustering: Gaußsche Mischungen lernen

achtes Clustering ist das Problem, mehrere Kategorien in einer Sammlung 
n zu erkennen. Das Problem ist nicht überwacht, weil keine Kategorie-
en vorgegeben sind. Angenommen, wir zeichnen die Spektren von hundert-
nen auf. Gibt es verschiedene Sterntypen, die von den Spektren aufgedeckt 
 wenn ja, wie viele Typen gibt es und welche Eigenschaften haben sie? Wir 
Begriffe wie „roter Riese“ oder „weißer Zwerg“, aber die Sterne sind nicht 
Bezeichnungen beschriftet – Astronomen mussten ein nicht überwachtes 
urchführen, um diese Kategorien zu identifizieren. Andere Beispiele be-
 Identifikation von Spezies, Gattungen, Ordnungen usw. in der Taxonomie 
nd der Schaffung natürlicher Arten von Ordnungsobjekten (siehe Kapitel 12).

achtes Clustering beginnt mit Daten. Abbildung 20.11(a) zeigt 500 Daten-
jeweils die Werte zweier stetiger Attribute spezifizieren. Die Datenpunkte 
rnen und die Attribute Spektralintensitäten bei zwei bestimmten Frequen-
hen. Als Nächstes müssen wir verstehen, welche Art Wahrscheinlichkeits-
ie Daten erzeugt haben könnte. Das Clustering geht davon aus, dass die 
iner gemischten Verteilung P erzeugt werden. Eine solche Verteilung hat k
en, die jeweils wieder selbst eine Verteilung darstellen. Ein Datenpunkt 
t, indem zuerst eine Komponente ausgewählt und dann eine Stichprobe aus 
onente erzeugt wird. Es soll die Zufallsvariable C die Komponente bezeich-
Werte 1, ..., k hat. Die gemischte Verteilung ist dann gegeben durch
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 Werte der Attribute für einen Datenpunkt darstellt. Für stetige Daten ist 
egende Auswahl für die Komponentenverteilung die multivariate Gauß-
ung, die die sogenannte Familie der gemischten Gaußschen Verteilungen
arameter einer Mischung Gaußscher Verteilungen sind wi = P(C = i) (das 
er Komponente), μi (der Mittelwert jeder Komponente) und Σi (die Kovari-
omponente). Abbildung 20.11(b) zeigt eine Mischung aus drei Gaußschen 

; diese Mischung ist letztlich die Quelle für die Daten in (b) sowie das 
 weiter vorn in Abbildung 20.7 gezeigt wurde.

                        

: (a) Modell einer Gaußschen Mischverteilung mit drei Komponenten; die Gewichte haben die Werte 
 (von links nach rechts). (b) Stichprobe mit 500 Datenpunkten des Modells in (a). (c) Das durch EM aus 
 rekonstruierte Modell.

berwachte Clustering-Problem besteht dann darin, ein Mischungsmodell 
bbildung 20.11(a) gezeigte aus den Rohdaten wie in Abbildung 20.11(b) 

uieren. Wenn wir wüssten, welche Komponenten die einzelnen Daten-
ugt haben, wäre es natürlich einfach, die Gaußschen Komponentenvertei-
ekonstruieren: Wir könnten einfach alle Datenpunkte von einer bestimm-
nente auswählen und dann (eine multivariate Version von) Gleichung 
nden, um die Parameter einer Gaußschen Verteilung an die Datenmenge 
. Würden wir dagegen die Parameter jeder Komponente kennen, könnten 
dest in probabilistischer Hinsicht) jeden Datenpunkt einer Komponente 

ir kennen allerdings weder die Zuordnungen noch die Parameter.

rinzip von EM in diesem Kontext ist, zu behaupten, dass wir die Parame-
dells kennen, und dann die Wahrscheinlichkeit dafür abzuleiten, dass 
Datenpunkte zu bestimmten Komponenten gehören. Anschließend glei-
ie Komponenten mit den Daten ab, wobei jede Komponente mit einer 
atenmenge in Übereinstimmung gebracht und jeder Punkt mit der Wahr-
eit gewichtet wird, dass er zu dieser Komponente gehört. Dieser Prozess 
ur Konvergenz. Im Wesentlichen „vervollständigen“ wir die Daten, indem 
d auf dem aktuellen Modell Wahrscheinlichkeitsverteilungen – zu wel-
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nente jeder Datenpunkt gehört – für die verborgenen Variablen ableiten. 
chung Gaußscher Verteilungen initialisieren wir die Parameter des Misch-
ällig und iterieren dann über die beiden folgenden Schritte:
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tt: Berechnen der Wahrscheinlichkeiten pij = P(C = i|xj), der Wahrschein-
t, dass der Datenwert xj von der Komponente i erzeugt wurde. Nach der 
hen Regel haben wir pij = αP(xj|C = i)P(C = i ). Der Term P(xj|C = i ) ist 
 die Wahrscheinlichkeit von xj der i-ten Gaußschen Verteilung und der 
(C = i) ist der Gewichtungsparameter für die i-te Gaußsche Verteilung. De-
 von pi = Σjpij, der effektiven Anzahl der Datenpunkte, die momentan der 

nente i zugewiesen sind.

itt: Berechnen des neuen Mittelwertes, der neuen Kovarianz und der 
omponentengewichte nacheinander in den folgenden Schritten:

 

 

.

ie Gesamtanzahl der Datenpunkte. Der E-Schritt oder Erwartungsschritt
rechnung der erwarteten Werte pij der verborgenen Indikatorvariablen Zij

erden, wobei Zij gleich 1 ist, wenn der Datenwert xj von der i-ten Kompo-
gt wurde, andernfalls 0. Der M-Schritt oder Maximierungsschritt ermittelt 

erte der Parameter, die die Log-Wahrscheinlichkeit der Daten für die 
erte der verborgenen Indikatorvariablen maximieren.

0.11(c) zeigt das fertige Modell, das EM lernt, wenn es auf die Daten aus 
0.11(a) angewendet wird; es ist so gut wie nicht von dem Originalmodell zu 
en, aus dem die Daten erzeugt wurden. Die Grafik in Abbildung 20.12(a) 
g-Wahrscheinlichkeit der Daten gemäß dem aktuellen Modell, wenn EM 
ird.

                    

: Graphen, die die Log-Wahrscheinlichkeit der Daten, L, als Funktion der EM-Iteration zeigen. Die 
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 zeigt die Log-Wahrscheinlichkeit gemäß dem tatsächlichen Modell. (a) Graph für das gemischte 
ll in Abbildung 20.11(b) Graph für das Bayessche Netz in  Abbildung 20.13(a).

r allem zwei Punkte zu beachten. Erstens übersteigt die Log-Wahrschein-
as endgültig gelernte Modell geringfügig die Wahrscheinlichkeit des Origi-

aus dem die Daten erzeugt wurden. Das erscheint vielleicht überraschend, 
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r einfach die Tatsache wider, dass die Daten zufällig erzeugt wurden und 
ine exakte Darstellung des zugrunde liegenden Modells sind. Der zweite 
ass EM die Log-Wahrscheinlichkeit der Daten bei jeder Iteration erhöht. 
he kann allgemein bewiesen werden. Darüber hinaus kann für EM unter 

 Bedingungen (die in den meisten Fällen gelten) bewiesen werden, dass es 
aximum der Wahrscheinlichkeit erreicht. (In seltenen Fällen kann es auch 

punkt oder sogar ein lokales Minimum erreichen.) In dieser Hinsicht erin-
einen gradientenbasierten Hillclimbing-Algorithmus, beachten Sie jedoch, 
en Parameter für die „Schrittgröße“ hat!

t immer alles so gut, wie es in  Abbildung 20.12(a) den Anschein haben 
nn beispielsweise passieren, dass eine Gaußsche Komponente so weit 
dass sie nur einen einzigen Datenpunkt abdeckt. Ihre Varianz geht dann 
ihre Wahrscheinlichkeit gegen unendlich! Ein weiteres Problem ist, dass 
omponenten vermischen können, identische Mittel und Varianzen aufwei-
e Datenpunkte teilen. Diese Art der Degenerierung lokaler Maxima stellt 
tes Problem dar, insbesondere in höheren Dimensionen. Als Lösung kann 
ri-Verteilungen auf die Modellparameter legen und die MAP-Version von 
en. Eine weitere Möglichkeit ist es, eine Komponente mit neuen Zufalls-
erneut zu starten, wenn sie zu klein wird oder zu nahe an einer anderen 
e liegt. Sinnvolle Initialisierung hilft ebenfalls.

yessche Netze mit verborgenen Variablen lernen

essches Netz mit verborgenen Variablen zu lernen, wenden wir dieselben 
n, die auch für die gemischten Gaußschen Verteilungen funktioniert haben. 
0.13 zeigt eine Situation, in der drei Bonbontüten vermischt wurden. Bon-

n durch drei Merkmale beschrieben: Neben Geschmack und Papier haben 
ons jetzt auch ein Loch in der Mitte, andere nicht.

C

XLoch

Tüte

P(Tüte=1)

θ

PapierGeschmack

üte

1

2

P(F=kirsche | B)

θF2

θF1

a b
947

: (a) Ein gemischtes Modell für Bonbons. Die Proportionen der verschiedenen Geschmacksrichtungen, 
as Vorhandensein von Löchern sind von der Tüte abhängig, die nicht beobachtet wird. (b) Bayessches 
mischte Gaußsche Verteilung. Mittelwert und Kovarianz der beobachtbaren Variablen X sind von der 
abhängig.

ng der Bonbons in jeder Tüte wird durch ein naives Bayes-Modell beschrie-
rkmale sind voneinander unabhängig für die verschiedenen Tüten, aber die 
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hrscheinlichkeitsverteilung für jedes Merkmal ist von der jeweiligen Tüte 
e Parameter sehen wie folgt aus: θ ist die A-priori-Wahrscheinlichkeit, dass 

 aus Tüte 1 stammt; θF1 und θF2 sind die Wahrscheinlichkeiten, dass die 
richtung Kirsche ist, wobei die Bonbons aus Tüte 1 bzw. Tüte 2 stammen; 
 geben die Wahrscheinlichkeiten an, dass das Papier rot ist; und θH1 und θH2

ahrscheinlichkeiten an, dass das Bonbon ein Loch hat. Beachten Sie, dass es 
 Gesamtmodell um ein gemischtes Modell handelt. (Tatsächlich können 

 Mischung Gaußscher Verteilungen als Bayessches Netz modellieren, wie in 
 20.13(b) gezeigt.) In der Abbildung ist die Tüte eine verborgene Variable, 
chdem die Bonbons vermischt wurden, nicht mehr wissen, aus welcher 
eils stammen. Können wir in diesem Fall die Beschreibungen der beiden 
struieren, indem wir die Bonbons aus der Mischung beobachten?

wir eine Iteration von EM für dieses Problem. Zuerst sehen wir uns die 
ir haben 1000 Stichproben aus einem Modell erzeugt, dessen tatsächliche 
ie folgt aussehen:

θ = 0,5, θF1 = θW1 = θH1 = 0,8, θF2 = θW2 = θH2 = 0,3. (20.7)

t, die Bonbons können mit derselben Wahrscheinlichkeit aus jeder der 
en; in der ersten befinden sich hauptsächlich Kirschbonbons mit rotem 

Löchern; in der zweiten befinden sich hauptsächlich Zitronenbonbons mit 
ier und ohne Löcher. Die Zähler für die acht möglichen Bonbonarten sehen 
:

n mit der Initialisierung der Parameter. Der numerischen Einfachheit hal-
wir:5

, , . (20.8)

entrieren wir uns auf den Parameter θ. Im vollständig beobachtbaren Fall 
 ihn direkt aus den beobachteten Zählern für die Bonbons aus den Tüten 1 
zen. Weil die Tüte eine verborgene Variable ist, berechnen wir stattdessen 
en Zähler. Der erwartete Zähler (Tüte = 1) ist über alle Bonbons gerech-
me der Wahrscheinlichkeiten, dass das Bonbon aus Tüte 1 stammt:

.

W = rot W = grün

H = 1 H = 0 H = 1 H = 0

h 273 93 104 90

e 79 100 94 167

( )0 0,6θ = ( ) ( ) ( )0 0 0
1 1 1 0,6F W Hθ = θ = θ = ( ) ( ) ( )0 0 0

2 2 2 0,4F W Hθ = θ = θ =

N̂

( ) ( )1 / 1| , , /
N

j j jTüte N P Tüte geschmack papier löcher N= = =∑
scheinlichkeiten können durch einen beliebigen Inferenzalgorithmus für 
etze berechnet werden. Für ein naives Bayes-Modell, wie etwa dem in 

is ist es besser, die Parameter zufällig zu wählen, um lokale Maxima zu vermeiden, 
nd irgendwelcher Symmetrien entstehen.

1j=
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ispiel gezeigten, können wir diese Inferenz „manuell“ durchführen. Dazu 
wir die Bayessche Regel und wenden die bedingte Unabhängigkeit an:

endung dieser Formel auf beispielsweise 273 rot eingewickelte Kirschbon-
chern erhalten wir einen Beitrag von

.

ür die anderen sieben Bonbonsorten in der Zählertabelle genauso vorge-
n wir θ(1) = 0,6124.

ten wir die anderen Parameter, wie etwa θF1. Im vollständig beobacht-
ürden wir ihn direkt aus den beobachteten Zählern der Kirsch- und Zitro-
 aus Tüte 1 schätzen. Der erwartete Zähler der Kirschbonbons aus Tüte 1 
durch

.

Wahrscheinlichkeiten können durch jeden beliebigen Algorithmus für Bayes-
erechnet werden. Wenn wir diesen Prozess vervollständigen, erhalten wir die 
 für alle Parameter:

, , , , 

, , . (20.9)

rscheinlichkeit der Daten steigt nach der ersten Iteration von anfänglich −
a −2021, wie in  Abbildung 20.12(b) gezeigt. Das bedeutet, die Aktualisie-

sert die eigentliche Wahrscheinlichkeit um einen Faktor von etwa e23 ≈
der zehnten Iteration weist das gelernte Modell eine bessere Übereinstim-
s Originalmodell auf (L = −1982,214). Anschließend wird das Ganze sehr 
s ist bei EM nicht ungewöhnlich und viele Systeme aus der Praxis kombi-
mit einem gradientenbasierten Algorithmus, wie etwa Newton-Raphson 
el 4) für die letzte Lernphase.

iel zeigt uns ganz allgemein, dass die Parameteraktualisierungen für das 
esscher Netze mit verborgenen Variablen direkt aus den Ergebnissen der 
 jedes Beispiel zur Verfügung stehen. Darüber hinaus braucht man für 
eter nur lokale A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten. Hier bedeutet „lokal“, 
T für jede Variable X  aus A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten gelernt wer-
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i

obei nur Xi und dessen übergeordnete Komponenten Ui beteiligt sind. 
n θijk als die BWT-Parameter P(Xi = xij|Ui = uik), erhalten wir die Aktuali-

 folgt aus den normalisierten erwarteten Zählern:

.( ) ( )ˆ ˆ, /ijk i ij i ik i ikN X x Nθ = = =U u U u←
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en Zähler erhält man durch Summierung über die Beispiele, wobei die Wahr-
iten P(Xi = xij, Ui = uik) für jedes Beispiel unter Verwendung eines Infe-

mus für Bayessche Netze berechnet werden. Für die genauen Algorithmen – 
h der Variableneliminierung – stehen alle diese Wahrscheinlichkeiten direkt 
dukt einer Standardinferenz zur Verfügung, ohne dass für das Lernen spezi-

zliche Berechnungen ausgeführt werden müssen. Darüber hinaus steht die 
en benötigte Information lokal für jeden Parameter zur Verfügung.

den-Markov-Modelle lernen

e Anwendung von EM beschreibt das Lernen der Übergangswahrschein-
 Hidden-Markov-Modellen (HMMs). Aus Abschnitt 15.3 wissen Sie, dass 

Markov-Modell als dynamisches Bayessches Netz mit einer einzigen dis-
ndsvariablen dargestellt werden kann, wie in  Abbildung 20.14 gezeigt. 

punkt besteht aus einer Beobachtungsfolge endlicher Länge. Das Problem 
Übergangswahrscheinlichkeiten aus einer Menge von Beobachtungsfolgen 
der möglicherweise aus nur einer langen Folge).

: Ein aufgerolltes dynamisches Bayessches Netz, das ein Hidden-Markov-Modell darstellt  
on Abbildung 15.16).

ereits gezeigt, wie man Bayessche Netze lernt, aber es gibt eine Komplika-
sschen Netzen ist jeder Parameter unterschiedlich; in einem Hidden-Mar-
dagegen werden die einzelnen Übergangswahrscheinlichkeiten θijt =

t = i) vom Zustand i in den Zustand j zur Zeit t über die Zeit wiederholt, 
 für alle t. Um die Übergangswahrscheinlichkeit von dem Zustand i in den 
zuschätzen, berechnen wir einfach die erwartete Proportion, wie oft das 

en Zustand j übergeht, wenn es sich im Zustand i befindet:

.

en Zähler werden durch einen HMM-Inferenzalgorithmus berechnet. Der 
ckwärts-Algorithmus aus Abbildung 15.4 lässt sich ganz einfach modifi-
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die erforderlichen Wahrscheinlichkeiten zu berechnen. Ein wichtiger 
ass die benötigten Wahrscheinlichkeiten diejenigen sind, die man durch 
tt durch Filterung erhält; das bedeutet, wir müssen auf nachfolgende Evi-
, wenn wir die Wahrscheinlichkeit abschätzen, dass ein bestimmter Über-
funden hat. Die Evidenz in einem Mordfall erhält man normalerweise 
erbrechen (d.h. dem Übergang von Zustand i in Zustand jz).
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 allgemeine Form des EM-Algorithmus 
tzt mehrere Beispiele für den EM-Algorithmus gezeigt. In jedem dieser Bei-

en die erwarteten Werte für verborgene Variablen für jedes Beispiel berech-
n die Parameter neu berechnet, wobei die erwarteten Werte verwendet wer-
delte es sich dabei um beobachtete Werte. Wir nehmen an, dass x alle 

n Werte in allen Beispielen und Z alle verborgenen Variablen für alle Bei-
ellt sowie θ alle Parameter für das Wahrscheinlichkeitsmodell bezeichnet. 
orithmus ist dann:

.

ung ist der EM-Algorithmus in Kurzfassung. Der E-Schritt ist die Berech-
mmierung, d.h. die Erwartung der Log-Wahrscheinlichkeit der „vervoll-

 Daten im Hinblick auf die Verteilung P(Z = z|x, θ(i)), nämlich die A-poste-
ung über die verborgenen Variablen bei bekannten Daten. Der M-Schritt ist 
erung dieser erwarteten Log-Wahrscheinlichkeit für die Parameter. Für 
außsche Verteilungen sind die verborgenen Variablen die Zij , wobei Zij

 wenn das Beispiel j aus der Komponente i erzeugt wurde. Für Bayessche 
 der Wert der nicht beobachteten Variablen Xi im Beispiel j. Für HMMs ist 
nd der Folge in Beispiel j zur Zeit t. Beginnend mit der allgemeinen Form 

inen EM-Algorithmus für eine spezifische Anwendung ableiten, nachdem 
en verborgenen Variablen identifiziert wurden.

ir das allgemeine Konzept von EM verstanden haben, können wir alle mög-
nten und Verbesserungen ableiten. In vielen Fällen ist beispielsweise der 
ie Berechnung von A-posteriori-Verteilungen über die verborgenen Variablen 
habbar, ähnlich wie in großen Bayesschen Netzen. Es zeigt sich, dass man 
ernden E-Schritt verwenden kann und dabei dennoch einen effektiven Lern-
erhält. Mit einem Sampling-Algorithmus wie etwa MCMC (siehe Abschnitt 
 Lernprozess sehr intuitiv: Jeder Zustand (Konfiguration verborgener und 
 Variablen), der von MCMC besucht wird, wird genauso behandelt, als wäre 
tändige Beobachtung. Die Parameter können also nach jedem MCMC-Über-
ktualisiert werden. Andere Formen der annähernden Inferenz, wie etwa vari-

 Schleifenmethoden, haben sich für das Lernen großer Netze ebenfalls als sehr 
esen.

essche Netzstrukturen mit verborgenen Variablen lernen
t 20.2.5 haben wir das Problem beschrieben, Bayessche Netzstrukturen mit 
n Daten zu lernen. Wenn nicht beobachtete Variablen die beobachteten 
flussen können, wird das Ganze schwieriger. Im einfachsten Fall könnte 
licher Experte dem Lernalgorithmus mitteilen, dass bestimmte verborgene 
istieren, und es dem Algorithmus überlassen, einen Platz für sie in der 

( ) ( )( ) ( )1 argmax | , , |i iP L+

θ
θ = = θ = θ∑

z

Z z x x Z z
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r zu finden. Zum Beispiel könnte ein Algorithmus versuchen, die in 
0.10(a) gezeigte Struktur zu lernen, wobei er die Information erhält, dass 

eit (eine dreiwertige Variable) in das Modell aufgenommen werden soll. 
 mit vollständigen Daten hat der Gesamtalgorithmus eine äußere Schleife, 
che über die Strukturen ausführt, und eine innere Schleife, die die Netz-
ntsprechend der gegebenen Struktur anpasst.
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ernalgorithmus nicht mitgeteilt, welche verborgenen Variablen existieren, 
 Möglichkeiten: Entweder er geht davon aus, dass die Daten wirklich voll-
 – was den Algorithmus eventuell zwingt, ein parameterintensives Modell 
bbildung 20.10(b) zu lernen –, oder er erfindet neue verborgene Variablen, 

dell zu vereinfachen. Der letztgenannte Ansatz kann implementiert wer-
 neue Änderungsauswahlen in der Struktursuche implementiert werden: 
nderung der Verknüpfungen kann der Algorithmus eine verborgene Vari-

inzufügen oder löschen oder ihre Stelligkeit ändern. Natürlich weiß der 
s nicht, dass die neue Variable, die er erfunden hat, Herzkrankheit heißt; 
keine aussagekräftigen Namen für die Werte. Glücklicherweise sind neu 
erborgene Variablen üblicherweise mit bereits existierenden Variablen 
odass ein menschlicher Experte die lokalen bedingten Verteilungen für 

riable auswerten und ihre Bedeutung feststellen kann.

 mit den vollständigen Daten führt das reine Lernen der ML-Struktur zu 
tändig verknüpften Netz (zudem einem ohne verborgene Variablen); des-
t man irgendeine Möglichkeit, Komplexität zu bestrafen. Wir können auch 
enden, um Stichproben vieler möglicher Netzstrukturen zu erzeugen und 
sches Lernen anzunähern. Beispielsweise können wir Mischungen aus 
Verteilungen mit einer unbekannten Anzahl an Komponenten lernen, 
tichproben über die Anzahl nehmen; die annähernde A-posteriori-Vertei-

 Anzahl der Gaußschen Verteilungen erhält man durch die Sampling-Häu-
s MCMC-Prozesses.

l der vollständigen Daten ist die innere Schleife (zum Lernen der Parame-
nell – es müssen einfach nur bedingte Häufigkeiten aus der Datenmenge 
erden. Wenn es verborgene Variablen gibt, kann die innere Schleife viele 
eines EM- oder gradientenbasierten Algorithmus enthalten und für jede 
lt die Berechnung von A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten in einem Bayes-
an, was wiederum selbst ein NP-hartes Problem ist. Bisher hat sich dieser 
npraktisch für das Lernen komplexer Modelle erwiesen. Eine mögliche 

g ist der sogenannte strukturelle EM-Algorithmus, der ähnlich arbeitet 
ale (parametrisierte) EM-Algorithmus, außer dass er sowohl die Struktur 

 Parameter aktualisieren kann. So wie der normale EM die aktuellen Para-
ndet, um die erwarteten Zähler im E-Schritt zu berechnen, und diese Zäh-

 M-Schritt für die Auswahl neuer Parameter benutzt, verwendet der struk-
lgorithmus die aktuelle Struktur, um die erwarteten Zähler zu berechnen, 

 diese Zähler dann im M-Schritt an, um die Wahrscheinlichkeit für poten-
trukturen auszuwerten. (Das steht im Gegensatz zur Methode „äußere 
ere Schleife“, die neue erwartete Zähler für jede potenzielle Struktur 

Auf diese Weise kann strukturelles EM mehrere strukturelle Anpassungen 
nehmen, ohne ein einziges Mal die erwarteten Zähler neu zu berechnen, 
erdem in der Lage, nicht triviale Bayessche Netzstrukturen zu lernen. 
trotz bleibt noch viel Arbeit zu tun, bevor wir wirklich sagen können, das 

problem ist gelöst.
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ische und historische Hinweise
dung statistischer Lerntechniken in der KI war in den ersten Jahren ein 
 Forschungsbereich (siehe Duda und Hart, 1973), hat sich aber von der 
-KI getrennt, als man sich hier hauptsächlich auf symbolische Methoden 
te. Das Interesse wurde nach Einführung der Bayesschen Netzmodelle 
80er Jahre wiederbelebt. Etwa zur selben Zeit begann sich eine statistische 
rnens neuronaler Netze zu entwickeln. Ende der 1990er Jahre gab es eine 
erte Konvergenz der Interessen in den Bereichen Maschinenlernen, Sta-

euronale Netze, die sich auf Methoden für die Erstellung großer probabilis-
elle aus den Daten konzentrierte.
ayessche Modell ist eine der ältesten und einfachsten Formen Bayesscher 
is auf die 1950er Jahre zurückgeht. Seine Ursprünge wurden in Kapitel 13
nt. Der überraschende Erfolg wurde zum Teil von Domingos und Pazzani

rt. Eine verstärkte (boosted) Form des naiven Bayesschen Lernens gewann 
DD Cup Data Mining Competition (Elkan, 1997). Heckerman (1998) bietet 

eichnete Einführung in das allgemeine Problem des Lernens Bayesscher 
ssches Parameterlernen mit A-priori-Dirichlet-Verteilungen für Bayessche 
e von Spiegelhalter et al. (1993) diskutiert. Das Softwarepaket BUGS (Gilks
 bezieht viele dieser Konzepte ein und unterstützt ein sehr leistungsfähiges 
r die Formulierung und das Lernen komplexer Wahrscheinlichkeitsmo-
sten Algorithmen für das Lernen von Bayesschen Netzstrukturen verwen-
gte Unabhängigkeitstests (Pearl, 1988; Pearl und Verma, 1991). Spirtes et al. 
ickelten einen umfassenden Ansatz, der im Paket TETRAD für das Lernen 
Netze realisiert ist. Algorithmische Verbesserungen führten später zu einem 
im 2001 KKD Cup Data Mining Competition für eine Methode des Lernens 
Netze (Cheng et al., 2002). (Die konkrete Aufgabe war hier ein Problem aus 
rmatik mit 139.351 Merkmalen!) Ein Struktur lernender Ansatz, der auf 
ieren der Wahrscheinlichkeit basierte, wurde von Cooper und Herskovits
ickelt und von Heckerman et al. (1994) verbessert. Seit dieser Zeit haben 
orithmische Fortschritte zu recht beachtlichen Leistungen im Fall mit voll-
aten geführt (Moore und Wong, 2003; Teyssier und Koller, 2005). Eine 
mponente ist eine effiziente Datenstruktur, der AD-Baum, für die Zwi-
erung von Zählern über alle möglichen Kombinationen von Variablen und 
ore und Lee, 1997). Friedman und Goldszmidt (1996) beschrieben den Ein-
präsentation lokaler bedingter Verteilungen auf die gelernte Struktur.
gemeinen Problem des Lernens von Wahrscheinlichkeitsmodellen mit ver-
riablen und fehlenden Daten befasste sich Hartley (1958), der die allge-
beschrieb, was man später als EM bezeichnete, und mehrere Beispiele 
re Impulse kamen vom Baum-Welch-Algorithmus für HMM-Lernen (Baum
1966), der einen Spezialfall von EM darstellt. Die Veröffentlichung von 
aird und Rubin (1977), die den EM-Algorithmus in allgemeiner Form vor-
eine Konvergenz analysierte, gehört sowohl in der Informatik als auch in 
953

 zu den am häufigsten angeführten Quellen. (Dempster selbst betrachtet EM 
und nicht als Algorithmus, weil möglicherweise umfangreiche mathemati-
eitungen notwendig sind, bevor er sich auf eine neue Familie von Verteilun-
en lässt.) McLachlan und Krishnan (1997) widmen dem Algorithmus und 
schaften ein ganzes Buch. Das spezifische Problem beim Lernen gemischter 
schließlich gemischter Gaußscher Verteilungen wird von Titterington et al. 
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rieben. Innerhalb der KI war AUTOCLASS das erste erfolgreiche System, das 
 gemischte Modellierung verwendete (Cheeseman et al., 1988; Cheeseman 
996). AUTOCLASS wurde auf mehrere wissenschaftliche Klassifizierungsauf-
ealen Welt angewendet, wie beispielsweise die Entdeckung neuer Stern-
pektraldaten (Goebel et al., 1989) sowie neuer Klassen von Proteinen und 
NA/Proteinfolgen-Datenbanken (Hunter und States, 1992).

Parameterlernen in Bayesschen Netzen mit verborgenen Variablen wurden 
dientenbasierte Methoden etwa um die gleiche Zeit von Lauritzen (1995), 
 (1995) und Binder et al. (1997a) eingeführt. Der strukturelle EM-Algorith-
von Friedman (1998) entwickelt und auf das ML-Lernen von Bayesschen 
en mit latenten Variablen angewandt. Friedman und Koller (2003) beschrei-
en von Bayesschen Strukturen.

it, die Struktur Bayesscher Netze zu lernen, ist eng mit dem Problem ver-
ale Informationen aus Daten zu erkennen. Ist es also möglich, Bayessche 
 lernen, dass die erkannte Netzstruktur echte kausale Einflüsse aufzeigt? 
ang wichen die Statistiker dieser Frage aus und dachten, beobachtete Daten 
tz zu experimentell erzeugten Daten) könnten nur korrelierende Informatio-
n – schließlich konnten zwei Variablen, die eine Relation aufzeigten, auch 
ritten, unbekannten kausalen Faktor beeinflusst werden, anstatt sich direkt 
u beeinflussen. Pearl (2000) hat überzeugende Argumente für das Gegenteil 
d gezeigt, dass es viele Fälle gibt, wo die Kausalität zugesichert werden 
wickelte den Formalismus der kausalen Netze, um Ursachen und Effekte 
ns ebenso wie normale bedingte Wahrscheinlichkeiten auszudrücken.
ie Dichteabschätzungen, auch als Parzen-Fenster-Dichteabschätzungen 
wurden anfänglich von Rosenblatt (1956) und Parzen (1962) untersucht. 
r wurden seit damals zur Untersuchung der Eigenschaften verschiedener 
chrieben. Eine Einführung finden Sie bei Devroye (1987). Außerdem nimmt 
 der Literatur zu parameterfreien Bayesschen Methoden ständig zu, wobei 
 wegweisende Arbeit von Ferguson (1973) zum Dirichlet-Prozess zu nen-

 man sich als Verteilung über Dirichlet-Verteilungen vorstellen kann. Diese 
ind besonders nützlich für Mischungen mit unbekannter Anzahl von Kom-
hahramani (2005) und Jordan (2005) bieten nützliche Tutorials zu den 

endungen dieser Ideen auf statistisches Lernen. Der Text von Rasmussen 
s (2006) behandelt den Gaußschen Prozess, der eine Möglichkeit bietet, 

teilungen über den Raum kontinuierlicher Funktionen zu definieren.
diesem Kapitel verknüpft Arbeiten aus den Bereichen Statistik und Muster-
odass die Geschichte oft und auf viele unterschiedliche Arten erzählt wird. 
 über Bayessche Statistik kommen unter anderem von DeGroot (1970), Berger
elman et al. (1995). Bishop (2007) und Hastie et al. (2009) bieten eine ausge-

nführung in statistische Lernmethoden. Für die Musterklassifizierung war der 
relang Duda und Hart (1973), jetzt aktualisiert (Duda et al., 2001). Die jähr-
Neural Information Processing Conference), deren Unterlagen in der Reihe 
 Neural Information Processing Systems veröffentlicht werden, ist derzeit von 

Artikeln geprägt. Arbeiten zum Lernen von Bayesschen Netzen erscheinen 
Konferenzen Uncertainty in AI und Machine Learning, ebenso wie in mehre-
konferenzen. Den neuronalen Netzen gewidmete Zeitschriften sind unter 
ural Computation, Neural Networks und die IEEE Transactions on Neural 
eziell für Bayessche Netze sind unter anderem die Tagung Valencia Interna-
gs on Bayesian Statistics und die Zeitschrift Bayesian Analysis zu nennen.
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nfassung

 Lernmethoden reichen von einfachen Mittelwertberechungen bis hin zur Konstruktion 
Modelle wie etwa Bayesscher Netze. Ihre Anwendungen sind in vielen Bereichen wie 
 Engineering, Neurobiologie, Neurowissenschaft, Psychologie und Physik zu finden. 
tel hat einige der grundlegenden Konzepte vorgestellt und ein Gefühl für die mathema-
ndlagen vermittelt. Die wichtigsten Aspekte sind:

che Lernmethoden formulieren das Lernen als Form probabilistischer Inferenz, 
ie Beobachtungen verwendet werden, um eine A-priori-Verteilung über Hypothesen zu 
ieren. Dieser Ansatz bietet eine gute Möglichkeit, Ockhams Rasiermesser zu implemen-
ird aber für komplexe Hypothesenräume schnell unhandlich.

ernen (Maximum a posteriori) wählt eine einzelne, wahrscheinlichste Hypothese für 
e Daten aus. Die A-priori-Verteilung der Hypothesen wird immer noch verwendet und 
ethode ist häufig besser zu handhaben als vollständiges Bayessches Lernen.

nen (Maximum Likelihood) wählt einfach die Hypothese aus, die die Wahrscheinlichkeit 
n maximiert; es ist äquivalent mit dem MAP-Lernen mit einer gleichmäßigen A-priori-Ver-
In einfachen Fällen wie beispielsweise linearer Regression und vollständig beobachtbaren 
hen Netzen können ML-Lösungen in geschlossener Form ganz einfach gefunden werden. 
 Bayessches Lernen ist eine besonders effektive Technik, die auch gut auf größer wer-
robleme angewendet werden kann.

inige Variablen verborgen sind, können lokale ML-Lösungen mithilfe des EM-Algo-
s gefunden werden. Anwendungen sind beispielsweise das Clustering unter Verwen-
n gemischten Gaußschen Verteilungen, das Lernen von Bayesschen Netzen und das 
on Hidden-Markov-Modellen. 

en der Struktur Bayesscher Netze ist ein Beispiel für die Modellauswahl. Diese beinhal-
r Regel eine diskrete Suche im Strukturraum. Man benötigt eine Methode für die Abwä-
r Modellkomplexität gegenüber dem Anpassungsgrad.

eterfreie Modelle repräsentieren eine Verteilung unter Verwendung der Sammlung 
enpunkten. Die Anzahl der Parameter wächst also mit der Trainingsmenge. Nächste-
arn-Methoden suchen nach den Beispielen, die dem betreffenden Punkt am nächsten lie-
hrend Kernel-Methoden eine distanzgewichtete Kombination aller Instanzen bilden.

sche Lernen ist immer noch ein sehr aktiver Forschungsbereich. Es wurden erhebliche 
 in Theorie und Praxis gemacht und es ist jetzt möglich, fast jedes Modell zu lernen, für 
naue oder annähernde Inferenz praktikabel ist.
955
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 Kapitel 20

r Abbildung 20.1 verwendeten Daten können als durch h5 erzeugt betrachtet werden. Er-
n Sie für jede der anderen vier Hypothesen eine Datenmenge der Länge 100 und zeichnen 
e entsprechenden Graphen für P(hi|d1,..., dN) und P(DN+1 = zitrone|d1, ..., dN). 
entieren Sie Ihre Ergebnisse.

rholen Sie Übung 20.1 und zeichnen Sie jetzt die Werte für P(DN+1 = zitrone|
) und P(DN+1 = zitrone| hML).

nommen, Anna hat den Nutzen cA und ℓA für Kirsch- und Zitronenbonbons, während 
utzen von Bob gleich cB und ℓB ist. (Nachdem Anna jedoch ein Bonbon ausgewickelt 
auft Bob es nicht mehr.) Angenommen, Bob mag Zitronenbonbons lieber als Anna. 

 es dann sinnvoll für Anna, ihm ihre Tüte Bonbons zu verkaufen, nachdem sie ihren Zit-
inhalt ausreichend sicher kennt? Wenn andererseits Anna zu viele Bonbons auswickelt, 
 Tüte irgendwann wertlos. Beschreiben Sie das Problem, den optimalen Punkt zu fin-
ann die Tüte verkauft werden soll. Legen Sie den erwarteten Nutzen der optimalen 

dur fest und verwenden Sie dafür die A-priori-Verteilung aus Abschnitt 20.1.

Statistiker gehen zum Arzt und erhalten beide dieselbe Prognose: eine 40-prozentige 
scheinlichkeit, dass das Problem die tödliche Krankheit A ist, und eine 60-prozentige 
scheinlichkeit, dass es die schwere Krankheit B ist. Glücklicherweise sind die Medika-
 gegen A und B nicht teuer, zu 100% wirksam und frei von Nebeneffekten. Die Statis-
aben die Wahl, ein Medikament, beide oder keines einzunehmen. Was macht der erste 

tiker (ein überzeugter Bayesianer)? Was macht der zweite Statistiker, der immer die 
ypothese befolgt?

rzt forscht und erkennt, dass es die Krankheit B in zwei Ausprägungen gibt, Dextro-B 
evo-B, die beide gleich wahrscheinlich sind und die beide mit dem Medikament gegen 
andelt werden. Jetzt gibt es drei Hypothesen. Was machen die beiden Statistiker?

en Sie, wie die Boosting-Methode aus Kapitel 18 auf das Bayessche Lernen ange-
et wird. Testen Sie die Leistung des resultierenden Algorithmus für das Restaurant-
roblem.

chten Sie N Datenpunkte (xj, yj ), wobei yj gemäß dem linearen Gaußschen Modell 
leichung (20.5) aus den xj erzeugt werden. Finden Sie Werte von θ1, θ2 und σ, die die 
gte Log-Wahrscheinlichkeit der Daten maximieren.

chten Sie das Noisy-OR-Modell für Fieber, das in Abschnitt 14.3 beschrieben wurde. Be-
iben Sie, wie ein ML-Lernen angewendet werden kann, um eine Übereinstimmung mit 
arametern eines solchen Modells mit einer Menge vollständiger Daten zu erzielen. 
eis: Verwenden Sie die Kettenregel für partielle Ableitungen.)
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 Übung untersucht die Eigenschaften der in Gleichung (20.6) definierten Betaverteilung. 

igen Sie durch Integration über den Bereich [0, 1], dass die Normalisierungskonstante 
r die Verteilung beta[a,b] durch α = Γ(a + b)/Γ(a)Γ(b) gegeben ist, wobei Γ(x)
e Gamma-Funktion ist, definiert durch Γ(x + 1) = x ⋅ Γ(x) und Γ(1) = 1. (Für 
nzzahlige x, Γ(x + 1) = x!.)

igen Sie, dass der Mittelwert gleich a/(a + b) ist.

den Sie die Modi (die wahrscheinlichsten Werte von θ). 

schreiben Sie die Verteilung beta[∈,∈] für sehr kleine ∈. Was passiert, wenn eine sol-
e Verteilung aktualisiert wird?

chten Sie ein beliebiges Bayessches Netz, eine vollständige Datenmenge für dieses Netz 
ie Wahrscheinlichkeit für die dem Netz entsprechende Datenmenge. Geben Sie einen ein-
n Beweis dafür, dass die Wahrscheinlichkeit der Daten nicht sinken kann, wenn wir dem 
eine neue Verknüpfung hinzufügen, und berechnen Sie die ML-Parameterwerte neu.

chten Sie die Anwendung von EM auf das Lernen der Parameter aus dem in Abbildung 
(a) gezeigten Netz für die wahren Parameter in Gleichung (20.7).

klären Sie, warum der EM-Algorithmus nicht funktioniert, wenn es im Modell nur zwei 
d nicht drei Attribute gibt.

igen Sie die Berechnungen für die erste Iteration von EM beginnend mit Gleichung 
0.8).

as passiert, wenn wir zu Beginn alle Parameter auf denselben Wert p setzen? (Hinweis  : 
elleicht hilft es Ihnen, dies empirisch zu betrachten, bevor Sie das allgemeine Ergebnis 
leiten.)

hreiben Sie einen Ausdruck für die Log-Wahrscheinlichkeit der tabellierten Bonbon-
ten in Abschnitt 20.3.2 für die Parameter, berechnen Sie die partiellen Ableitungen für 

den Parameter und untersuchen Sie die Natur des in Teil (c) erreichten Fixpunktes.
957
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Tipp
es (Reinforcement-)Lernen

m Kapitel betrachten wir, wie ein Agent aus Erfolg und Misserfolg, 
lohnung und Bestrafung lernen kann. 

führung
teln 18, 19 und 20 ging es um Lernmethoden, die Funktionen, logische 
d Wahrscheinlichkeitsmodelle aus Beispielen lernen. In diesem Kapitel 
ir, wie Agenten lernen, was zu tun ist, wenn es keine bezeichneten Bei-

 gibt, was zu tun ist.

ich zum Beispiel das Problem an, Schachspielen zu lernen. Einem Agen-
ch überwachtes Lernen arbeitet, muss der korrekte Zug für jede Spielsitua-
ilt werden, doch ist ein derartiges Feedback selten verfügbar. Wenn das 
n einem Lehrer fehlt, kann ein Agent ein Übergangsmodell für seine eige-
rnen und vielleicht auch die Züge des Gegners vorherzusagen, doch ohne 
k, was gut oder was schlecht war, hat der Agent keine Anhaltspunkte für 
idung, welchen Zug er ausführen soll. Der Agent muss wissen, dass etwas 
ert ist, wenn er (zufällig) den Gegner Schachmatt setzt, und dass etwas 
passiert ist, wenn er selbst Schachmatt gesetzt wird – oder umgekehrt, 
 um Räuberschach handelt. Diese Art des Feedbacks wird auch als Beloh-
erstärkung bezeichnet. In Spielen wie Schach erhält der Agent die Ver-

nur am Spielende. In anderen Umgebungen treten die Belohnungen häufi-
Tischtennis kann jeder erzielte Punkt als Belohnung betrachtet werden; 
Kraulen lernt, ist jede Vorwärtsbewegung eine Errungenschaft. Unser 
für Agenten betrachtet die Belohnung als Teil der Eingabewahrnehmung, 
ent muss „fest verdrahtet“ sein, um diesen Teil als Belohnung und nicht 
che Sensoreingabe zu erkennen. Bei Tieren kann man annehmen, dass sie 
nismen besitzen, um Schmerzen und Hunger als negative Belohnungen 
 und Nahrungsaufnahme als positive Belohnungen zu erkennen. Die Ver-
rd von Tierpsychologen seit mehr als 60 Jahren sorgfältig untersucht.

n wurden in Kapitel 17 eingeführt, wo sie dazu dienten, optimale Strategien 
Entscheidungsprozessen (MEPs) zu definieren. Eine optimale Strategie 
en erwarteten Gesamtgewinn. Die Aufgabe des verstärkenden Lernens ist 

beobachteter Belohnungen eine optimale (oder fast optimale) Strategie für 
ng zu lernen. Während der Agent in Kapitel 17 ein vollständiges Modell der 
esitzt und die Belohnungsfunktion kennt, gehen wir hier von keinerlei Vor-
Stellen Sie sich vor, Sie spielen ein neues Spiel, dessen Regeln Sie nicht 
h 100 Zügen sagt Ihr Gegner: „Du hast verloren.“ Das ist verstärkendes Ler-
format.

mplexen Domänen ist das verstärkende Lernen die einzige Möglichkeit, ein 
u trainieren, sodass es auf höchstem Niveau gute Leistungen erbringt. Beim 
pielsweise ist es für einen Menschen sehr schwierig, eine genaue und kon-

ertung sehr vieler Positionen vorzunehmen, die man braucht, um eine 
unktion direkt aus Beispielen zu trainieren. Stattdessen kann man dem Pro-
ilen, wann es gewonnen oder verloren hat, und es kann diese Informatio-
um eine Bewertungsfunktion zu lernen, die für jede gegebene Position sinn-
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Schätzungen der Wahrscheinlichkeit zu gewinnen abgibt. Analog dazu ist 
chwierig, einen Agenten zu programmieren, der einen Helikopter fliegen 
eeignete negative Belohnungen für Abstürze, Turbulenzen oder Kursabwei-
n ein Agent dagegen selbst lernen zu fliegen.

es Lernen beinhaltet gewissermaßen die gesamte KI: Ein Agent wird in 
bung platziert und muss lernen, sich dort erfolgreich zu verhalten. Um das 
schaubar zu halten, konzentrieren wir uns auf einfache Einstellungen und 
entenentwürfe. Größtenteils gehen wir von einer vollständig beobacht-
bung aus, sodass jede Wahrnehmung den aktuellen Zustand bereitstellt. 
s gehen wir davon aus, dass der Agent nicht weiß, wie die Umgebung 
 oder welche Aktionen er vorzunehmen hat, und erlauben probabilisti-
sergebnisse. Somit sieht sich der Agent einem unbekannten Markov-Ent-
rozess gegenüber. Wir betrachten drei der in Kapitel 2 eingeführten Agen-
:

nbasierter Agent lernt eine Nutzenfunktion für Zustände und verwendet 
ktionen auszuwählen, die den erwarteten Ergebnisnutzen maximieren.

rnender Agent lernt eine Aktion/Nutzen-Funktion oder Q-Funktion, 
m der erwartete Nutzen mitgeteilt wird, den er durch die Ausführung 
timmten Aktion in einem bestimmten Zustand erzielt.

x-Agent lernt eine Strategie, die eine direkte Abbildung von Zuständen auf 
 vornimmt.

asierter Agent braucht ein Modell der Umgebung, um Entscheidungen tref-
en, weil er die Zustände kennen muss, zu denen seine Aktionen führen. Um 
ise eine Backgammon-Auswertungsfunktion nutzen zu können, muss ein 
n-Programm wissen, welche erlaubten Züge ihm zur Verfügung stehen und 
 auf die Konstellation auf dem Brett auswirken. Nur auf diese Weise kann 
enfunktion auf die Ergebniszustände anwenden. Ein Q-lernender Agent 
n die erwarteten Nutzen für die ihm zur Verfügung stehenden Auswahlen 
 ohne ihre Ergebnisse kennen zu müssen, er braucht also kein Modell der 
Andererseits wissen Q-lernende Agenten nicht, was ihre Aktionen bewir-
b können sie nicht vorausschauen. Das kann ihre Lernfähigkeit erheblich 
n, wie wir noch sehen werden.

n in Abschnitt 21.2 mit dem passiven Lernen, wo die Strategie des Agen-
 und er die Aufgabe hat, die Nutzen von Zuständen (oder Zustand/Aktion-
ernen; dafür könnte es auch erforderlich sein, ein Modell der Umgebung 
 Abschnitt 21.3 geht es um aktives Lernen, wo der Agent ebenfalls lernen 
u tun ist. Der wichtigste Aspekt ist die Exploration: Ein Agent muss so 
glich über seine Umgebung in Erfahrung bringen, um zu lernen, wie er 
erhalten soll. Abschnitt 21.4 beschreibt, wie ein Agent induktives Lernen 
, um sehr viel schneller aus seinen Erfahrungen zu lernen. Abschnitt 21.5
ethoden für das direkte Lernen von Strategierepräsentationen in Reflex-
961

 die Beschreibungen in diesen Kapiteln nachvollziehen zu können, müs-
Markov-Entscheidungsprozesse (Kapitel 17) verstanden haben. 
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ssives verstärkendes Lernen
ze einfach zu gestalten, beginnen wir mit dem Fall eines passiv lernenden 
ter Verwendung einer zustandsbasierten Repräsentation in einer vollstän-
tbaren Umgebung. Beim passiven Lernen steht die Strategie π des Agenten 
tand s führt er immer die Aktion π(s) aus. Sein Ziel ist einfach, zu lernen, 
Strategie ist – d.h. die Nutzenfunktion U  π(s) zu lernen. Wir verwenden als 
 in Kapitel 17 eingeführte 4 × 3-Welt.  Abbildung 21.1 zeigt eine Strategie 
lt und die entsprechenden Nutzen. Offensichtlich ist die Aufgabe des pas-
ns vergleichbar mit der Aufgabe der Strategiebewertung, Teil des in 
7.3 beschriebenen Algorithmus der Strategie-Iteration. Der wichtigste 
 ist, dass der passiv lernende Agent das Übergangsmodell P(s' | s, a)
 das die Wahrscheinlichkeit angibt, nach Ausführen der Aktion a aus dem 
n den Zustand s’ zu gelangen. Er kennt auch nicht die Gewinnfunktion
 Belohnung für jeden Zustand angibt.

                   

(a) Eine Strategie π für die 4 × 3-Welt; diese Strategie ist optimal für die Gewinne von R(s) = −0,04
uständen und ohne Verminderung. (b) Die Nutzen der Zustände in der 4 × 3-Welt für die Strategie π.

hrt unter Verwendung seiner Strategie π mehrere Versuche in der Umge-
ei jedem Versuch beginnt er im Zustand (1,1) und nimmt eine Folge von 
ergängen wahr, bis er einen der Terminalzustände erreicht, (4,2) oder (4,3). 
nehmung übermittelt ihm sowohl den aktuellen Zustand als auch den in 
and erhaltenen Gewinn. Typische Versuche könnten wie folgt aussehen:

–1

+1

2 3 4

a

1 2 3

1

2

3

–1

+ 1

4

0,611

0,812

0,655

0,762

0,918

0,705

0,660

0,868

 0,388

b

) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
) ( ) ( ) ( )

0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 1

0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 1

0,04 0,04 0,04 1

1,2 1,3 1,2 1,3 2,3 3,3 4,3

1,2 1,3 2,3 3,3 3,2 3,3 4,3

2,1 3,1 3,2 4,2 .

− − − − − − +

− − − − − − +

− − − −

Ý Ý Ý Ý Ý Ý

Ý Ý Ý Ý Ý Ý

Ý Ý Ý
e, dass jede Zustandswahrnehmung mit dem erhaltenen Gewinn beschrif-
soll es ermöglichen, die Informationen über die Gewinne zu nutzen, um 
ten Nutzen U  π(s) zu lernen, der jedem Nichtterminalzustand s zugeordnet 
en ist als die erwartete Summe der (verminderten) Gewinne definiert, die 
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rhält, wenn er der Strategie π folgt. Wie in Gleichung (17.2) in Abschnitt 
iben wir:

. (21.1)

 die Belohnung für einen Zustand, St (eine Zufallsvariable) der zur Zeit t
stand, wenn die Strategie π ausgeführt wird, und S0 = s. Wir nehmen 
ntierungsfaktor γ in alle unsere Gleichungen auf, aber für die 4 × 3-Welt 
 = 1.

ekte Nutzenschätzung

e Methode für die direkte Nutzenschätzung wurde Ende der 1950er Jahre 
der adaptiven Kontrolltheorie von Widrow und Hoff (1960) erfunden. Die 
t, dass der Nutzen eines Zustandes der erwartete Gesamtgewinn von die-

d an ist, und jeder Versuch stellt eine Stichprobe dieses Wertes für jeden 
ustand bereit. Der erste der zuvor gezeigten drei Versuche beispielsweise 
n Stichprobengesamtgewinn von 0,72 für Zustand (1,1), zwei Stichproben 
d 0,84 für (1,2), zwei Stichproben von 0,80 und 0,88 für (1,3) usw. Am Ende 
erechnet der Algorithmus also den beobachteten Gewinn für jeden Zustand 
iert den geschätzten Nutzen für den Zustand entsprechend, indem er ein-
gleitenden Mittelwert für jeden Zustand in einer Tabelle verwaltet. Bei 
ielen Beispielen konvergiert das Stichprobenmittel irgendwann zur wahren 
n Gleichung (21.1).

ichtlich, dass die direkte Nutzenschätzung einfach eine Instanz überwachten 
wobei jedes Beispiel den Zustand als Eingabe und den beobachteten Gewinn 
 hat. Das bedeutet, wir haben das verstärkende Lernen zu einem Standard-
 induktiven Lernens gemacht, wie in Kapitel 18 diskutiert. Abschnitt 21.4
ie Verwendung leistungsfähigerer Repräsentationen für die Nutzenfunktion. 
en für diese Repräsentationen können direkt auf die beobachteten Daten 
 werden.

Nutzenschätzung schafft es, das Problem des verstärkenden Lernens auf 
es Lernproblem zu reduzieren, worüber man sehr viel weiß. Leider fehlt 
chtige Information, nämlich die Tatsache, dass die Nutzen von Zuständen 
ängig sind! Der Nutzen jedes Zustandes ist gleich seinem eigenen Gewinn 
rwarteten Nutzen seiner Nachfolgerzustände. Das bedeutet, die Nutzen-
chen den Bellman-Gleichungen für eine feststehende Strategie (siehe auch 
17.10)):

. (21.2)

0

( ) ( )t
t

t

U s E R S
∞

π

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥= γ
⎢ ⎥⎣ ⎦
∑

Tipp

'

( ) ( ) ( '| , ( )) ( ')
s

U s R s P s s s U sπ π= + γ π∑
963

erknüpfungen zwischen den Zuständen ignoriert werden, bietet die direkte 
tzung keine Gelegenheiten zum Lernen. Der zweite der zuvor gezeigten Ver-
ielsweise erreicht den Zustand (3,2), der zuvor nicht besucht worden war. 
 Übergang erreicht (3,3), für den aus dem ersten Versuch bekannt ist, dass er 
 Nutzen hat. Die Bellman-Gleichung weist unmittelbar darauf hin, dass 
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ahrscheinlich auch einen hohen Nutzen hat, weil es zu (3,3) führt, aber die 
enschätzung lernt bis zum Ende des Versuches nichts. Allgemeiner ausge-
können die direkte Nutzenschätzung als Suche in einem Hypothesenraum 
hten, der sehr viel größer ist, als er sein müsste, weil er viele Funktionen 
 die Bellman-Gleichungen verletzen. Aus diesem Grund konvergiert der 
 häufig sehr langsam.

aptive dynamische Programmierung 

ent (Adaptive dynamische Programmierung) nutzt die Bedingungen zwi-
utzen von Zuständen, indem er das Übergangsmodell lernt, das sie verbin-
 entsprechenden Markov-Entscheidungsprozess mithilfe einer dynamischen 
rmethode löst. Für einen passiv lernenden Agenten bedeutet dies, dass er 
Übergangsmodell P(s' | s, π(s)) sowie die beobachteten Gewinne R(s) in die 
ichungen (21.2) einsetzt, um die Nutzen der Zustände zu berechnen. Wie 
rer Diskussion der Strategie-Iteration in Kapitel 17 angemerkt haben, sind 
ungen linear (es gibt keine Maximierung), sodass sie unter Verwendung 

igen Paketes für die lineare Algebra gelöst werden können. Alternativ kön-
 Ansatz der modifizierten Strategie-Iteration (siehe Abschnitt 17.3) anwen-

ir eine vereinfachte Wert-Iteration verwenden, um die Nutzenschätzungen 
nderung am gelernten Modell zu aktualisieren. Weil sich dieses Modell bei 
htung normalerweise nur geringfügig ändert, kann der Wert-Iterationspro-
erigen Nutzenschätzungen als Ausgangswerte verwenden und sollte relativ 
ergieren.

, das eigentliche Modell zu lernen, ist einfach, weil die Umgebung voll-
achtbar ist. Das bedeutet, wir haben eine Aufgabe überwachten Lernens, 

Eingabe ein Zustand/Aktion-Paar und die Ausgabe der resultierende 
. Im einfachsten Fall können wir das Übergangsmodell als Tabelle von 
lichkeiten repräsentieren. Wir beobachten, wie oft jedes Aktionsergebnis 
 schätzen die Übergangswahrscheinlichkeit P(s' | s, a) aus der Häufigkeit, 
reicht wird, wenn wir a in s ausführen. Beispielsweise wird in den drei 
n Abschnitt 21.2 Right in (1,3) dreimal ausgeführt und in zwei von drei 
r resultierende Zustand gleich (2,3); deshalb wird P(2,3) | (1,3), Right) als 
t.

g 21.2 zeigt das vollständige Agenten-Programm für einen passiven ADP-
ine Leistung für die 4 × 3-Welt ist in  Abbildung 21.3 gezeigt. In Bezug 
schnell er seine Wertschätzungen verbessern kann, ist der ADP-Agent nur 
 Fähigkeit beschränkt, das Übergangsmodell zu lernen. In diesem Sinne 
n Standard dar, mit dem die anderen Algorithmen für verstärkendes Ler-
en werden. Für große Zustandsräume ist er jedoch schwer zu handhaben. 
mon beispielsweise müssten dabei etwa 1050 Gleichungen mit 1050 Unbe-
öst werden.

SSIVE-ADP-AGENT(percept) returns eine Aktion 
percept, eine Wahrnehmung, die den aktuellen Zustand s'  
         und ein Belohnungssignal r' anzeigt 
nt: π, eine feste Strategie 
mdp, ein MEP mit Modell P, Belohnungen R, Minderung γ 
U, eine Tabelle mit Nutzeneinträgen, anfänglich leer 
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21.2  Passives verstärkendes Lernen

Nsa, eine Tabelle mit Häufigkeitseinträgen für Zustand/Aktion- 
     Paare, anfänglich null 
Ns'|sa, eine Tabelle der Ergebnishäufigkeiten für gegebene 
       Zustand/Aktion-Paare, anfänglich null 
s, a, der vorherige Zustand und die Aktion, anfänglich leer  

t neu then U[s’] ← r'; R[s’] ← r' 
 nicht null then 
mentiere Nsa[s, a] und Ns'|sa[s', s, a] 
ach t sodass Ns'|sa[t, s, a] ist ungleich null do 
t|s, a] ← Ns'|sa[t, s, a]/Nsa[s, a] 
ICY-EVALUATION(π, U, mdp) 
RMINAL then s, a ← null else s, a ← s', π[s'] 

 Ein passiv verstärkend lernender Agent, der auf adaptiver dynamischer Programmierung basiert.  
LICY-EVALUATION löst die Bellman-Gleichungen für eine feststehende Strategie.

                            

 Die Lernkurven für das passive ADP-Lernen für die 4 × 3-Welt für die in Abbildung 21.1(a) gezeigte 
gie. (a) Die Nutzenschätzung für eine ausgewählte Untermenge von Zuständen als Funktion der 
uche. Beachten Sie, dass beim 78. Versuch große Änderungen stattfinden – hier fällt der Agent zum 
n Terminalzustand –1 bei (4,2). Der mittlere quadratische Fehler (siehe Anhang A) in der Schätzung 

ittelt über 20 Durchläufe von je 100 Versuchen.

r, der mit den Bayesschen Lernkonzepten von Kapitel 20 vertraut ist, wird 
sein, dass der Algorithmus in Abbildung 21.2 die Maximum-Likelihood-
erwendet, um das Übergangsmodell zu lernen. Und indem er eine Strate-
eßlich nach dem geschätzten Modell auswählt, handelt er so, als wäre das 
ekt. Dies ist nicht unbedingt zu empfehlen! Zum Beispiel könnte ein Taxi-
die Bedeutung der Verkehrsampeln nicht kennt, ein Rotlicht ein- oder 
ne nachteilige Wirkung missachten und dann eine Strategie formulieren, 
 an rote Ampeln ignoriert. Besser wäre es, eine Strategie zu wählen, die 
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s durch Maximum-Likelihood geschätzte Modell nicht optimal ist, aber 
m gesamten Bereich der Modelle funktioniert, die eine berechtigte Chance 

ahre Modell zu sein. Es gibt zwei mathematische Ansätze, die über diese 
fügen.
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nsatz, das Bayessche verstärkende Lernen, nimmt eine A-priori-Wahr-
eit P(h) für jede Hypothese h an, welches das wahre Modell ist. Die A-pos-
scheinlichkeit P(h | e) wird in der üblichen Weise durch die Bayes-Regel 
u diesem Zeitpunkt gegebenen Beobachtungsdaten ermittelt. Wenn dann 
ntschieden hat, den Lernvorgang anzuhalten, ist die optimale Strategie 
e den höchsten erwarteten Nutzen ergibt. Ist uh

π der erwartete Nutzen, der 
glichen Startzustände gemittelt wird und durch Ausführen der Strategie π

 erhalten wurde, dann haben wir:

.

ten Spezialfällen lässt sich diese Strategie sogar berechnen! Wenn der 
h das Lernen später fortsetzt, ist es beträchtlich schwieriger, eine optimale 
 finden, da der Agent die Wirkungen von zukünftigen Beobachtungen auf 
ben über das Übergangsmodell betrachten muss. Das Problem wird zu 
ell beobachtbaren MEP, dessen Belief States Verteilungen über Modellen 
s Konzept bietet eine analytische Grundlage für das Verstehen des in 
.3 beschriebenen Explorationsproblems.

Ansatz, der von robuster Kontrolltheorie abgeleitet ist, ermöglicht eine 
licher Modelle ( und definiert eine optimale robuste Strategie als eine, 
e Ergebnis im ungünstigsten Fall über ( liefert:

.

ie Menge ( die Menge der Modelle, die eine bestimmte Wahrscheinlich-
e auf P(h | e) überschreiten, sodass der robuste Ansatz und der Bayessche 
andt sind. Manchmal lässt sich die robuste Lösung effizient berechnen. 

aus gibt es Algorithmen für verstärkendes Lernen, die vorzugsweise robuste 
oduzieren. Allerdings gehen wir hier auf diese Algorithmen nicht ein.

nen mit temporaler Differenz

es zugrunde liegenden MEP wie im vorhergehenden Abschnitt ist nicht der 
, die Bellman-Gleichungen für das Lernproblem gefügig zu machen. Eine 
ichkeit ist es, die Nutzen der beobachteten Zustände anhand der beobachte-
ge anzupassen, sodass sie mit den Bedingungsgleichungen übereinstimmen. 
ie beispielsweise den Übergang von (1,3) nach (2,3) im zweiten Versuch in 
.2. Angenommenen, die Nutzenschätzungen sind nach dem ersten Versuch 

,84 und U  π(2,3) = 0,92. Wenn dieser Übergang immer stattfindet, erwarten 
 Nutzen der folgenden Gleichung gehorchen:

U  π(1,3) = −0.04 + U  π(2,3).

( )* argmax | h
h

P h uπ

π
π = ∑ e

* argmax min huπ

π

π =
e also 0,88. Folglich ist seine aktuelle Schätzung von 0,84 etwas niedrig 
rhöht werden. Allgemeiner können wir sagen, wenn ein Übergang vom 
 den Zustand s' stattfindet, wenden wir die folgende Aktualisierung auf 

U  π(s) ← U  π(s) + α(R(s) + γ U  π(s’) − U  π(s)). (21.3)
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er Lernratenparameter. Weil diese Aktualisierungsregel die Differenzen 
 aufeinanderfolgender Zustände verwendet, wird sie auch häufig als 
g (Temporale Differenz) bezeichnet.

thoden arbeiten nach dem Prinzip, die Nutzenschätzungen gegen das ideale 
ht anzupassen, was lokal gilt, wenn die Nutzenschätzungen korrekt sind. Im 
siven Lernens ist das Gleichgewicht durch Gleichung (21.2) gegeben. Jetzt 
leichung (21.3), dass der Agent das durch Gleichung (21.2) vorgegebene 
ht erreicht, aber es gibt eine Feinheit dabei zu berücksichtigen. Beachten Sie 
ss die Aktualisierungen nur den beobachteten Nachfolger s' betreffen, wäh-

atsächlichen Gleichgewichtsbedingungen alle möglichen nachfolgenden 
inhalten. Man könnte denken, dies verursache eine unpassend große Ände-
), wenn ein sehr seltener Übergang stattfindet; tatsächlich jedoch konvergiert 
hnittswert von Uπ(s) auf den korrekten Wert hin, weil seltene Übergänge 
 selten auftreten. Wenn wir darüber hinaus α von einem festen Parameter in 
n ändern, die abfällt, je häufiger der Zustand besucht wurde, dann konver-
lbst auf den korrekten Wert.1 Damit erhalten wir das in  Abbildung 21.4 
ntenprogramm.  Abbildung 21.5 zeigt die Leistung des passiven TD-Agen-
 × 3-Welt. Er lernt nicht ganz so schnell wie der ADP-Agent und weist eine 
bilität auf, ist aber viel einfacher und bedingt sehr viel weniger Rechenauf-
eobachtung. Beachten Sie, dass TD kein Übergangsmodell braucht, um 
lisierungen vorzunehmen. Die Umgebung stellt die Verbindung zwischen 
arten Zuständen in Form beobachteter Übergänge bereit.

SSIVE-TD-AGENT(percept) returns eine Aktion 
percept, eine Wahrnehmung, die den aktuellen Zustand s’  
         und ein Belohnungssignal r’ anzeigt 
nt: π, eine feste Strategie 
    U, eine Tabelle mit Nutzeneinträgen, anfänglich leer 
   Ns, eine Tabelle mit Häufigkeitseinträgen für Zustände, 
       anfänglich null 
    s, a, r der vorherige Zustand, die Aktion und die Belohnung, 
       anfänglich null 

t neu then U[s’] ← r’ 
 nicht null then 
mentiere Ns[s] 
← U[s] + α(Ns[s])(r + γU[s’] – U[s]) 
RMINAL then s, a, r ← null else s, a, r ← s’, π[s’], r’ 

 Ein passiv verstärkend lernender Agent, der Nutzenschätzungen unter Verwendung temporaler  
t. Die Schrittfunktion α(n) wurde gewählt, um die Konvergenz zu gewährleisten (siehe Text).

satz und der TD-Ansatz sind sehr eng miteinander verwandt. Beide versu-
 Anpassungen an den Nutzenschätzungen vorzunehmen, damit die einzel-

Tipp
967

e mit ihren Nachfolgern „übereinstimmen“. Ein Unterschied ist, dass TD 
nd anpasst, um eine Übereinstimmung mit seinem beobachteten Nachfolger 
 (Gleichung (21.3)), während ADP den Zustand anpasst, um eine Überein-

schen Bedingungen sind in der Fußnote (7) zu Abschnitt 18.6.3 angegeben. In Abbil-
 haben wir α(n) = 60/(59 + n) verwendet, was die Bedingungen erfüllt.
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es (Reinforcement-)Lernen

it allen möglicherweise auftretenden Nachfolgern zu erzielen, gewichtet 
ahrscheinlichkeiten (Gleichung (21.2)). Dieser Unterschied verschwindet, 

irkungen der TD-Anpassungen über eine große Anzahl von Übergängen 
rden, weil die Häufigkeit jedes Nachfolgers in der Übergangsmenge annä-
rtional zu seiner Wahrscheinlichkeit ist. Ein wichtigerer Unterschied ist, 
 eine einzige Anpassung pro beobachtetem Übergang macht, ADP dagegen 
e nötig sind, um die Konsistenz zwischen den Nutzenschätzungen U und 
ungsmodell P wiederherzustellen. Obwohl der beobachtete Übergang nur 
Änderung in P vornimmt, kann es sein, dass seine Wirkungen durch das 
eitergegeben werden müssen. Damit kann man TD als ungefähre, aber effi-

Annäherung an ADP betrachten.

                      

 Die TD-Lernkurven für die 4 × 3-Welt. (a) Die Nutzenschätzungen für eine ausgewählte Untermenge 
 Funktion der Anzahl an Versuchen. (b) Der mittlere quadratische Fehler in der Schätzung für U (1,1), 
0 Durchläufe von je 500 Versuchen. Hier sind nur die ersten 100 Versuche gezeigt, um einen Vergleich 
1.3 zu erlauben.

P vorgenommene Anpassung kann von der Perspektive von TD als Ergeb-
seudoerfahrung“ betrachtet werden, die durch Simulieren des aktuellen 
modells erzeugt wird. Der TD-Ansatz kann erweitert werden, sodass er ein 
modell verwendet, um mehrere Pseudoerfahrungen zu erzeugen – Über-
denen sich der TD-Agent vorstellen kann, dass sie für sein aktuelles 
ieren könnten. Der TD-Agent kann für jeden beobachteten Übergang eine 
l imaginärer Übergänge erzeugen. Auf diese Weise nähern sich die resul-

utzenschätzungen immer weiter an diejenigen von ADP an – natürlich auf 
r erhöhten Rechenzeit.

e Weise können wir effizientere Versionen von ADP erzeugen, indem wir 
men für die Wert- oder Strategie-Iteration direkt annähern. Auch wenn 
mus der Wert-Iteration effizient arbeitet, ist er bei einer sehr großen 

 Zuständen – sagen wir  10100 – nicht mehr handhabbar. Viele der notwen-
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ssungsschritte sind jedoch äußerst klein. Ein möglicher Ansatz, schnell 
 gute Antworten zu erhalten, wäre es, die Anzahl der nach jedem beob-
ergang erfolgten Anpassungen zu begrenzen. Man kann auch eine Heuris-
, um die möglichen Anpassungen zu ordnen, sodass nur die wichtigsten 
erden. Die Heuristik des prioritätsgesteuerten Suchens nimmt Anpas-

orzugt an den Zuständen vor, deren wahrscheinliche Nachfolger soeben 
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Anpassung ihrer eigenen Nutzenschätzungen erfahren mussten. Mithilfe 
ristiken können annähernde ADP-Algorithmen in der Regel fast so schnell 
diges ADP lernen, was die Anzahl der Trainingsfolgen betrifft, weisen 

m mehrere Größenordnungen effizientere Berechnung auf (siehe Übung 
t ist es möglich, dass sie Zustandsräume verarbeiten, die für vollständiges 
u groß wären. Annähernde ADP-Algorithmen haben einen zusätzlichen 
en frühen Phasen des Lernens einer neuen Umgebung ist das Umgebungs-
ufig nicht korrekt. Es ist also wenig sinnvoll, eine genaue Nutzenfunktion 
n, die mit ihm übereinstimmt. Ein Annäherungsalgorithmus kann eine 
npassungsgröße verwenden, die sinkt, wenn das Umgebungsmodell 

d. Auf diese Weise vermeidet man die sehr langen Wert-Iterationen, die 
 Lernen aufgrund von großen Änderungen im Modell auftreten.

tives verstärkendes Lernen
ernender Agent hat eine feste Strategie, die sein Verhalten bestimmt. Ein 
t muss entscheiden, welche Aktionen er ausführt. Wir beginnen mit einem 
 adaptiver dynamischer Programmierung und betrachten, wie er abgeändert 
s, um diese neue Freiheit zu berücksichtigen.

 der Agent ein vollständiges Modell mit Ergebniswahrscheinlichkeiten für 
n lernen und nicht nur das Modell für die feststehende Strategie. Der ein-
lgorithmus von PASSIVE-ADP-AGENT ist gut dafür geeignet. Anschließend 
igen wir die Tatsache, dass ein Agent eine Auswahlmöglichkeit zwischen 
n hat. Die Nutzen, die er lernen muss, sind durch die optimale Strategie 

e gehorchen den in Abschnitt 17.2.1 gezeigten Bellman-Gleichungen, die 
derholen:

. (21.4)

hungen können gelöst werden, um die Nutzenfunktion U unter Verwen-
gorithmen für die Wert-Iteration oder Strategie-Iteration aus Kapitel 17 zu 
r letzte Aspekt ist, was in jedem Schritt erledigt werden soll. Wenn wir 
 gelernte Modell optimale Nutzenfunktion U haben, kann der Agent eine 
tion extrahieren, indem er einen Schritt vorausschaut, um den erwarteten 
aximieren; verwendet er alternativ die Strategie-Iteration, steht die opti-

ie bereits zur Verfügung und er soll einfach die Aktion ausführen, die die 
rategie empfiehlt. Soll er das wirklich?

loration 

 21.6 zeigt die Ergebnisse einer Versuchsfolge für einen ADP-Agenten, der 

'

( ) ( ) max ( '| , ) ( ')
a

s

U s R s P s s a U s= + γ ∑
969

lungen der optimalen Strategie für das gelernte Modell in jedem Schritt 
Agent lernt nicht den tatsächlichen Nutzen oder die tatsächliche optimale 
attdessen passiert Folgendes: Im 39. Versuch findet er eine Strategie, die die 
+1 erreicht, nämlich über den unteren Weg mit (2,1), (3,1), (3,2) und (3,3) 
dung 21.6(b)). Nach ein paar Experimenten mit kleineren Variationen bleibt 
276. Versuch bei dieser Strategie und lernt nie die Nutzen der anderen 
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d findet nie die optimale Route über (1,2), (1,3) und (2,3). Wir nennen die-
 auch den gierigen Agenten (engl. Greedy Agent). Wiederholte Experi-

n, dass der gierige Agent nur sehr selten zu der optimalen Strategie für diese 
nd manchmal zu wirklich schrecklichen Strategien konvergiert.

                        

 Leistung eines gierigen ADP-Agenten, der die Aktion ausführt, die von der optimalen Strategie für 
dell empfohlen wird. (a) Mittlerer quadratischer Fehler in den Nutzenschätzungen, gemittelt über die 
nalzustände. (b) Die suboptimale Strategie, zu der der gierige Agent in der hier gezeigten Versuchs-
t.

 sein, dass die Auswahl der optimalen Aktion zu suboptimalen Ergebnissen 
ntwort ist, dass das gelernte Modell nicht gleich der wahren Umgebung ist; 
gelernten Modell optimal ist, kann in der tatsächlichen Umgebung subopti-
ider weiß der Agent nicht, wie die wahre Umgebung aussieht, deshalb kann 
ale Aktion für die wahre Umgebung nicht berechnen. Was also ist zu tun?

Agent hat übersehen, dass Aktionen nicht nur Belohnungen gemäß dem 
rnten Modell nach sich ziehen; sie tragen auch zum Lernen des wahren 
, indem sie die Wahrnehmungen beeinflussen, die empfangen werden. 
erbesserung des Modells erhält der Agent in Zukunft höhere Belohnun-
ent muss also eine Abwägung zwischen einer Ausnutzung für die Maxi-

ner Belohnung – wie in seinen aktuellen Nutzenschätzungen reflektiert – 
xploration zur Maximierung seines langfristigen Wohlergehens treffen. 
usnutzung birgt die Gefahr, irgendwann in einem festgefahrenen Gleis 
leiben. Eine reine Exploration zur Verbesserung des eigenen Wissens hat 

t, wenn man dieses Wissen niemals in die Praxis umsetzt. In der realen 
an ständig zwischen der Weiterführung eines bequemen Lebens und dem 
nbekannte mit der Hoffnung, ein neues und besseres Leben zu führen, 

. Je mehr man weiß, desto weniger Exploration ist erforderlich.

 etwas genauer sein? Gibt es eine optimale Explorationsstrategie? Es zeigt 
iese Frage im Bereich der statistischen Entscheidungstheorie, die sich mit 
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nten Banditenproblemen (siehe Einschub) beschäftigt, bereits detailliert 
urde.

ditenprobleme äußerst schwierig zu lösen sind, um genau eine optimale
methode zu erhalten, ist es dennoch möglich, ein sinnvolles Schema zu fin-

ie die direkte Analogie zur Theorie des Informationswertes aus Kapitel 16.
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endwann zum optimalen Verhalten des Agenten führt. Technisch betrachtet 
lches Schema „gierig“ innerhalb der Grenzen der unendlichen Exploration 
Greedy in the Limit of Infinite Exploration). Ein GLIE-Schema muss jede 
dem Zustand unbegrenzt oft ausprobieren, um zu vermeiden, dass eine opti-
 übersehen wird, weil eine unüblich schlechte Ergebnisfolge aufgetreten ist. 
ent, der ein solches Schema verwendet, lernt irgendwann das wahre Umge-
l. Ein GLIE-Schema muss darüber hinaus irgendwann gierig werden, sodass 
 des Agenten optimal für das gelernte (und damit das wahre) Modell werden.

ation und Banditen

s ist ein einarmiger Bandit eine Glücksspielmaschine. Ein Spieler kann eine Münze ein-
 Hebel ziehen und die Gewinne (falls er gewinnt) einsammeln. Ein n-armiger Bandit
l. Der Spieler muss wählen, welcher Hebel für die jeweils eingeworfene Münze gezogen 
l – derjenige, der bisher am meisten Gewinn erbracht hat, oder vielleicht derjenige, der 
aupt nicht ausprobiert wurde?
m des n-armigen Banditen ist ein formales Modell für reale Probleme in vielen wichti-
en, wie beispielsweise bei der Entscheidung über den Jahresetat für die KI- Forschung 

cklung. Jeder Arm entspricht einer Aktion (wie beispielsweise der Zuteilung von 20 Mil-
 für die Entwicklung neuer KI-Lehrbücher) und der Gewinn durch das Ziehen am Arm 
en (immensen!) Vorteilen, die aus der Aktion entstehen. Die Exploration, egal ob eines 

chungsgebietes oder einer neuen Shopping-Mall, ist risikoreich, teurer und birgt un-
inne; führt man jedoch überhaupt keine Exploration aus, entdeckt man nie irgend-

ionen, die das wert sind.
ditenproblem korrekt zu formulieren, muss man genau definieren, was unter einem opti-

alten zu verstehen ist. Die meisten Definitionen in der Literatur gehen davon aus, das Ziel 
arteten Gesamtgewinn über die Lebensdauer des Agenten zu maximieren. Diese Definiti-
n, dass die Erwartungen über alle möglichen Welten aufgespannt werden, in denen sich 
ewegen kann, ebenso wie über die möglichen Ergebnisse jeder Aktionsfolge in jeder ein-
. Hier ist eine „Welt“ durch das Übergangsmodell P(s'|s,a) definiert. Um also optimal 
 braucht der Agent eine unbedingte Verteilung über die möglichen Modelle. Die resultie-
imierungsprobleme sind in der Regel äußerst schwer zu handhaben.
ällen – beispielsweise, wenn die Auszahlung jeder Maschine unabhängig ist und vermin-
ne verwendet werden – ist es möglich, einen Gittins-Index für jede Spielmaschine zu 
Gittins, 1989). Der Index ist eine Funktion der Anzahl, wie oft eine Spielmaschine gespielt 
wie viel sie ausbezahlt hat. Der Index für eine Maschine zeigt an, wie lohnenswert es ist, 
estieren. Allgemein ausgedrückt: Je höher der erwartete Gewinn und je höher die Un-
 Nutzen einer bestimmten Chance, desto besser. Die Auswahl der Maschine mit dem 

dexwert stellt eine optimale Explorationsstrategie dar. Leider wurde bisher keine Mög-
nden, den Gittins-Index auf sequenzielle Entscheidungsprobleme zu erweitern.
ie Theorie der n-armigen Banditen nutzen, um zu entscheiden, wie sinnvoll die Auswahl-

 genetischen Algorithmen ist (siehe Kapitel 4  ). Wenn Sie jeden Arm in einem n-armigen 
971

blem als mögliche Genkette und die Investition einer Münze in einen Arm als die Repro-
ser Gene betrachten, lässt sich beweisen, dass genetische Algorithmen die Münzen opti-
, wenn eine geeignete Menge von Unabhängigkeitsannahmen gegeben ist.
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rere GLIE-Schemas; bei einem der einfachsten lässt man den Agenten in 
hteil 1/t der Zeit eine zufällige Aktion auswählen, während er die übrige 
rigen Strategie folgen muss. Dies konvergiert zwar irgendwann zu einer 
trategie, kann aber extrem langsam sein. Ein sinnvollerer Ansatz wäre es, 
ne bestimmte Gewichtung zuzuordnen, die der Agent nicht sehr häufig 
hat, und Aktionen, von denen man einen geringen Nutzen annimmt, eher 
n. Das kann implementiert werden, indem man die Bedingungsgleichun-
o abändert, dass sie relativ schlecht erkundeten Zustand/Aktion-Paaren 
 Nutzenschätzung zuweisen. Im Wesentlichen führt dies zu einer optimis-
edingten Verteilung über die möglichen Umgebungen und bewirkt, dass 
nt anfänglich so verhält, als wären über den gesamten Raum wunderbare 

rteilt. Wir verwenden U+(s), um die optimistische Schätzung für den Nut-
tandes s darzustellen (d.h. den erwarteten Gewinn); außerdem sei N(s, a)
 wie oft die Aktion a im Zustand s ausprobiert wurde. Nehmen wir an, wir 
die Wert-Iteration in einem ADP-lernenden Agenten; wir müssen die 
ngsgleichung umschreiben (d.h. Gleichung (17.6)), um die optimistische 
u berücksichtigen. Das erledigt die folgende Gleichung:

. (21.5)

u, n) als die Explorationsfunktion bezeichnet. Sie bestimmt, wie die Gier 
orzugung höherer Werte von u) gegen die Neugier (die Bevorzugung nied-
e von n, also von Aktionen, die noch nicht häufig ausprobiert wurden) 
wird. Die Funktion f(u, n) sollte in u steigen und in n fallen. Offensicht-
viele mögliche Funktionen, die diese Bedingungen erfüllen. Eine beson-
e Definition ist:

 eine optimistische Schätzung der in jedem Zustand bestmöglichen Beloh-

e ein feststehender Parameter. Das bewirkt, dass der Agent jedes Aktion/
r mindestens Ne-mal ausprobiert.

, dass U+ statt U auf der rechten Seite von Gleichung (21.5) erscheint, ist 
. Bei fortschreitender Exploration kann es sein, dass die Zustände und Aktio-
m Startzustand sehr oft ausprobiert wurden. Hätten wir U verwendet, die 
here Nutzenschätzung, dann wäre der Agent bald nicht mehr bereit, weitere 
n vorzunehmen. Die Verwendung von U+ bedeutet, dass die Vorteile der 
von den Kanten nicht erkundeter Regionen zurückgereicht werden, sodass 
ie in die Richtung nicht erkundeter Regionen führen, höher gewichtet wer-
onen, die einfach nur  unvertraut sind. Die Wirkung dieser Explorationsstra-
  Abbildung 21.7 deutlich, die eine schnelle Konvergenz in Richtung der 

'

( ) ( ) max ( '| , ) ( '), ( , )
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eistung zeigt, anders als der gierige Ansatz. Eine fast optimale Strategie wird 
 Versuchen gefunden. Beachten Sie, dass die eigentlichen Nutzenschätzun-
 schnell konvergieren. Das liegt daran, dass der Agent relativ schnell aufhört, 
bringende Teile des Zustandsraumes zu erkunden, und sie danach nur noch 
ll“ besucht. Es ist jedoch durchaus sinnvoll für den Agenten, sich keine 
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ber die genauen Nutzen von Zuständen zu machen, von denen er weiß, dass 
scht sind und vermieden werden können.

                    

 Leistung des explorativen ADP-Agenten unter Verwendung von R+ = 2 und Ne = 5. (a) Nutzen-
 ausgewählte Zustände über die Zeit. (b) Der mittlere quadratische Fehler in Nutzenwerten und der 
tegieverlust.

nen einer Aktion/Wert-Funktion 

ir einen aktiven ADP-Agenten haben, wollen wir überlegen, wie wir einen 
porale Differenzen lernenden Agenten erstellen können. Die offensicht-

nderung gegenüber dem passiven Fall ist, dass der Agent nicht mehr mit 
henden Strategie ausgestattet ist; wenn er also eine Nutzenfunktion U lernt, 
Modell lernen, um in der Lage zu sein, basierend auf U nach einer einschrit-
sschau eine Aktion auszuwählen. Das Problem, ein Modell für den TD-
szuwählen, ist identisch mit dem für den ADP-Agenten. Was ist mit der 
 TD-Aktualisierungsregel? Es mag vielleicht überraschend sein, aber die 
ngsregel (21.3) bleibt unverändert. Das kann aus dem folgenden Grund selt-

nen: Angenommen, der Agent führt einen Schritt aus, der normalerweise zu 
 Ziel führt, aber aufgrund der nicht deterministischen Umgebung endet der 
nem katastrophalen Zustand. Die TD-Aktualisierungsregel nimmt dies so 
i das Ergebnis das normale Resultat der Aktion gewesen, während man 
ann, dass sich der Agent nicht zu viele Sorgen darüber machen sollte, weil 
s ein Zufallstreffer war. Natürlich tritt das unwahrscheinliche Ergebnis in 
 Menge von Trainingsfolgen nur sehr selten auf; auf lange Sicht werden also 
ngen proportional zu seiner Wahrscheinlichkeit gewichtet – hoffentlich. 
ann gezeigt werden, dass der TD-Algorithmus auf dieselben Werte wie ADP 
 wenn die Anzahl der Trainingsfolgen gegen unendlich geht.

 alternative TD-Methode, das sogenannte Q-Lernen, das statt Nutzen eine 
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en-Repräsentation lernt. Mit der Notation Q(s, a) bezeichnen wir den Wert 
ung von Aktion a im Zustand s. Q-Werte sind wie folgt direkt mit Nutzen-
nüpft:

. (21.6)( ) max ( , )
a

U s Q s a=
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n scheinen einfach nur eine weitere Möglichkeit zu sein, Nutzeninformatio-
hern, aber sie haben eine sehr wichtige Eigenschaft: Ein TD-Agent, der eine 
lernt, braucht weder für das Lernen noch die Aktionsauswahl ein Modell der 
,a). Aus diesem Grund sagt man auch, das Q-Lernen ist eine modellfreie 
ie für die Nutzen können wir eine Bedingungsgleichung schreiben, die im 
ht gelten muss, wenn die Q-Werte korrekt sind:

. (21.7)

DP-lernenden Agenten können wir diese Gleichung direkt als Aktualisie-
ng für einen Iterationsprozess verwenden, der genaue Q-Werte berechnet, 
schätztes Modell gegeben ist. Das bedingt jedoch, dass auch ein Modell 
, weil die Gleichung P(s'|s,a) verwendet. Der Ansatz der temporalen Diffe-
n benötigt kein Modell von Zustandsübergängen – es sind einzig Q-Werte 
. Die Aktualisierungsgleichung für TD-Q-Lernen lautet:

. (21.8)

echnet, wenn die Aktion a im Zustand s ausgeführt wird und zu Zustand 

g 21.8 zeigt den vollständigen Agentenentwurf für einen explorativen Q-
genten unter Verwendung von TD. Beachten Sie, dass er genau dieselbe 

sfunktion f verwendet wie der explorative ADP-Agent – deshalb ist es 
erlich, Statistiken über die ausgeführten Aktionen (die Tabelle N) zu füh-
ine einfachere Explorationsstrategie verwendet wird – etwa ein zufälliges 
 einen bestimmten Anteil an Schritten, wobei dieser Anteil mit der Zeit 
d –, können wir ohne die Statistik auskommen.

LEARNING-AGENT(percept) returns eine Aktion 
percept, eine Wahrnehmung, die den aktuellen Zustand s’ und  
         ein Belohnungssignal r’ angibt  
nt: Q, eine Tabelle mit Aktionswerten, indiziert nach  
       Zustand und Aktion, anfangs null 
  Nsa, eine Tabelle mit Häufigkeiten für Zustand/Aktion-Paare, 
       anfangs null 
  s, a, r, der vorhergehende Zustand, Aktion und Belohnung, 
           anfänglich null 

NAL?(s) then Q[s,None] ← r' 
 nicht null then 
mentiere Nsa[s, a] 
a] ← Q[s, a] + α(Nsa[s, a])(r + γ maxa’ Q[a’, a’] – Q[s, a]) 
← s’, argmaxa’, f(Q[s’, a’], Nsa[s’, a’], r’ 

 Ein explorativer Q-lernender Agent. Es handelt sich dabei um einen aktiven Lernalgorithmus, der den 
er Aktion in jeder Situation lernt. Er verwendet dieselbe Explorationsfunktion f wie der explorative 

'
'

( , ) ( ) ( '| , )max ( ', ')
a

s

Q s a R s P s s a Q s a= + λ∑

'
( , ) ( , ) ( ( ) max ( ', ') ( , ))

a
Q s a Q s a R s Q s a Q s a← + α + γ −
eidet jedoch, das Übergangsmodell lernen zu müssen, weil der Q-Wert eines Zustandes direkt mit 
barn in Bezug gebracht werden kann.

t eng verwandt mit dem sogenannten SARSA-Algorithmus (für State-
ard-State-Action – Zustand-Aktion-Belohnung-Zustand-Aktion). Die Aktu-
egel für SARSA ähnelt Gleichung (21.8):
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. (21.9)

ie Aktion, die im Zustand s' tatsächlich ausgeführt wird. Die Regel wird 
s Quintupel s, a, r, s', a' ausgeführt – daher der Name. Der Unterschied 
en ist recht subtil: Q-Lernen speichert den besten Q-Wert vom Zustand, 
bachteten Übergang erreicht wurde, während SARSA wartet, bis eine 
chlich ausgeführt wird, und speichert dann den Q-Wert für diese Aktion. 
ierigen Agenten, der immer die Aktion mit dem besten Q-Wert unter-
 nun die beiden Algorithmen identisch. Allerdings weichen sie deutlich 

r ab, sobald Exploration stattfindet. Da Q-Lernen den besten Q-Wert ver-
tet der Algorithmus nicht auf die eigentliche Strategie, der gefolgt wird – 
ich um einen strategiefernen Lernalgorithmus, während SARSA ein stra-
erter Algorithmus ist. Q-Lernen ist flexibler als SARSA, da ein Q-lernen-
gutes Verhalten“ lernen kann, selbst wenn er von einer zufälligen oder 
n Explorationsstrategie geleitet wird. Andererseits ist SARSA realisti-

 zum Beispiel die Gesamtstrategie teilweise durch andere Agenten gesteu-
sser, eine Q-Funktion zu lernen, für das, was wirklich passiert, anstatt für 
r Agent passieren lassen möchte.

 Q-lernende Agent als auch der SARSA-Agent lernen die optimale Strate-
4 × 3-Welt, allerdings sehr viel langsamer als der ADP-Agent. Das liegt 
die lokalen Aktualisierungen keine Konsistenz unter allen Q-Werten über 
erzwingen. Der Vergleich wirft eine allgemeine Frage auf: Ist es besser, ein 
 eine Nutzenfunktion zu lernen, oder ist es besser, eine Aktion/Nutzen-
ne Modell zu lernen? Mit anderen Worten, wie stellt man die Agenten-
 besten dar? Dies ist eine grundlegende Fragestellung der KI. Wie wir in 

sagt haben, ist eine der wichtigsten historischen Eigenschaften eines Groß-
Forschung ihre (häufig unerwähnte) Anlehnung an den wissensbasierten
 führt zu der Annahme, dass die Agentenfunktion am besten dargestellt 
 eine Repräsentation bestimmter Aspekte der Umgebung gefunden wird, 
er Agent befindet.

cher, sowohl innerhalb als auch außerhalb der KI, behaupteten, es gäbe 
 Methoden, wie beispielsweise das Q-Lernen, was bedeuten würde, dass 
basierte Ansatz überflüssig ist. Hierbei steht uns aber nicht viel mehr als 
r Verfügung. Unsere Intuition sagt uns, dass die Vorteile eines wissens-
nsatzes umso deutlicher werden, je komplexer die Umgebung wird. Das 
n sogar in Spielumgebungen, wie beispielsweise bei Schach, Dame oder 
n (siehe nächster Abschnitt), wo das Lernen einer Bewertungsfunktion 
es Modells zu besseren Erfolgen als Q-lernende Methoden geführt hat.

rallgemeinerung beim verstärkenden Lernen

( , ) ( , ) ( ( ) ( ', ') ( , ))Q s a Q s a R s Q s a Q s a+ α + γ −←
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 wir davon ausgegangen, dass die Nutzenfunktionen und die von den 
ernten Q-Funktionen in tabellarischer Form mit einem Ausgabewert für 
betupel vorliegen. Ein solcher Ansatz funktioniert ausreichend gut für 
andsräume, aber die Zeit bis zur Konvergenz und (für ADP) die Zeit pro 
igt mit wachsendem Raum rapide an. Bei sorgfältig kontrollierten annä-
P-Methoden kann es möglich sein, 10.000 oder mehr Zustände zu verar-
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ist ausreichend für zweidimensionale labyrinthähnliche Umgebungen, 
esfalls für realistische Welten. Backgammon und Schach sind winzige 
n der realen Welt und dennoch enthalten ihre Zustandsräume rund 1020

stände. Es wäre absurd anzunehmen, dass man alle diese Zustände besu-
um zu lernen, wie das Spiel gespielt wird!

hkeit, mit solchen Problemen zurechtzukommen, ist die Funktionsan-
ie einfach eine andere Darstellung als eine Suchtabelle für die Q-Funk-

det. Die Repräsentation wird als Annäherung betrachtet, weil es vielleicht 
ch ist, dass die wahre Nutzenfunktion oder Q-Funktion in der gewählten 
stellt werden kann. In Kapitel 5 beispielsweise haben wir eine Bewer-
on für Schach geschrieben, die als gewichtete Linearfunktion einer Menge 
alen (oder Basisfunktionen) f1, ..., fn dargestellt wird:

.

mus zum verstärkenden Lernen kann Werte für die Parameter θ = θ1, ... θn

ss die Bewertungsfunktion  die wahre Nutzenfunktion annähert. Statt 
ise durch 1040 Werte in einer Tabelle wird diese Funktionsannäherung 
n = 20 Parameter charakterisiert – eine riesige Komprimierung. Niemand 
ahre Nutzenfunktion für Schach, aber niemand glaubt, dass sie in genau 
argestellt werden kann. Wenn die Annäherung jedoch gut genug ist, kann 
ennoch ausgezeichnet Schach spielen.3 

nsannäherung ermöglicht es, Nutzenfunktionen für sehr große Zustands-
stellen, aber das ist nicht ihr wichtigster Vorteil. Die durch eine Funktions-
 erzielte Komprimierung erlaubt es dem lernenden Agenten, von bereits 
uf nicht besuchte Zustände zu verallgemeinern. Das bedeutet, der wich-
t einer Funktionsannäherung ist nicht, dass sie weniger Speicherplatz benö-
n dass sie eine induktive Verallgemeinerung über die Eingabezustände 
 Ihnen eine Vorstellung von der Leistungsfähigkeit dieses Effekts zu geben, 
ie Folgendes: Durch die Auswertung nur eines von je 1012 möglichen Back-
tänden ist es möglich, eine Nutzenfunktion zu lernen, die es einem Pro-
bt, so gut wie jeder Mensch zu spielen (Tesauro, 1992).

e ist jedoch, dass es möglicherweise im gewählten Hypothesenraum keine 
t, die die wahre Nutzenfunktion ausreichend gut annähert. Wie bei jedem 

Lernen existiert ein Konflikt zwischen der Größe des Hypothesenraumes 
it, die es dauert, die Funktion zu lernen. Ein größerer Hypothesenraum 

ahrscheinlichkeit, dass eine gute Annäherung gefunden werden kann, 
r auch, dass die Konvergenz wahrscheinlich verzögert wird.

en mit dem einfachsten Fall, der direkten Nutzenschätzung (siehe 
.2). Für die Funktionsannäherung handelt es sich hierbei um ein Beispiel 
htes Lernen. Angenommen, wir stellen die Nutzen für die 4 × 3-Welt mit-

1 1 2 2
ˆ ( ) ( ) ( ) ... ( )n nU s f s f s f sθ = θ +θ + +θ

Ûθ
, dass die genaue Nutzenfunktion auf einer oder zwei Seiten Lisp, Java oder C++ dar-
rden kann. D.h., sie kann von einem Programm dargestellt werden, das das Spiel ge-
enn es aufgerufen wird. Wir sind nur an Funktionsannäherungen interessiert, die 

vollen Rechenaufwand betreiben. Es könnte besser sein, eine sehr einfache Funktions-
g zu lernen und sie mit einer vorausschauenden Suche zu kombinieren. Die dafür er-
n Abwägungen sind jedoch noch nicht wirklich gut erforscht.
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infachen Linearfunktion dar. Die Merkmale der Quadrate sind einfach nur 
y-Koordinaten, wir haben demnach:

. (21.10)

θ0, θ1, θ2) = (0,5, 0,2, 0,1), dann ist (1, 1) = 0,8. Für eine Menge von Ver-
lten wir eine Menge von Stichprobenwerten von (x, y) und wir finden 
bereinstimmung im Hinblick auf eine Minimierung des Quadratfehlers 
ndung einer linearen Standardregression (siehe Kapitel 18).

stärkende Lernen ist es sinnvoller, einen Online-Lernalgorithmus zu ver-
r die Parameter nach jedem Versuch aktualisiert. Angenommen, wir füh-
rsuch aus und der Gesamtgewinn für den Start bei (1, 1) ist 0,4. Das weist 
dass (1, 1) mit aktuell 0,8 zu groß ist und reduziert werden muss. Wie 
arameter dafür angepasst werden? Wie beim Erlernen neuronaler Netze 
ir eine Fehlerfunktion und berechnen ihren Gradienten im Hinblick auf 
er. Wenn uj(s) der beobachtete Gesamtgewinn ab dem Zustand s im j-ten 
 ist der Fehler definiert als die (halbe) Quadratdifferenz des vorhergesag-
etrages und des tatsächlichen Gesamtbetrages: Ej(s) = ( (s) − uj(s))2/2. 

ngsrate des Fehlers im Hinblick auf jeden Parameter θi ist ∂Ej/∂θi. Um also 
ter in die Richtung des sinkenden Fehlers zu verschieben, brauchen wir:

. (21.11)

t auch von der Widrow-Hoff-Regel oder der Delta-Regel für die kleinsten 
drate. Für die lineare Funktionsannäherung (s) in Gleichung (21.10) 
 drei einfache Aktualisierungsregeln:

 diese Regeln auf das Beispiel anwenden, wo (1, 1) gleich 0,8 und uj(1, 1)
t. θ0, θ1 und θ2 werden alle um 0,4α verringert, wodurch der Fehler für (1, 1) 
ird. Beachten Sie, dass eine Änderung der Parameter θ als Reaktion auf 
chteten Übergang zwischen zwei Zuständen auch die Werte von  für jeden 
tand ändert! Genau das meinen wir damit, wenn wir sagen, die Funktions-

 erlaubt es einem verstärkenden Lernalgorithmus, aus seinen Erfahrungen 
einern.

n, dass der Agent schneller lernt, wenn er eine Funktionsannäherung ver-
ausgesetzt, der Hypothesenraum ist nicht zu groß, enthält aber einige 
 die eine ausreichend gute Übereinstimmung mit der wahren Nutzenfunk-

0 1 2
ˆ ( , )U x y x yθ = θ +θ +θ

Ûθ

Ûθ

Ûθ

Ûθ

ˆ( ) ( )ˆ( ( ) ( ))j
i i i j

i i

E s U s
u s U s θ

∂ ∂
θ θ −α = θ + α −

∂θ ∂θ
←

Ûθ

0 0

1 1

2 2

ˆ( ( ) ( ))

ˆ( ( ) ( ))

ˆ( ( ) ( )) .

j

j

j

u s U s

u s U s x

u s U s y

θ

θ

θ

θ θ +α −

θ θ +α −

θ θ +α −

←

←

←

Ûθ

Ûθ
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n. In Übung 21.6 werden Sie die Leistung der direkten Nutzenschätzung mit 
nktionsannäherung bewerten. Die Verbesserung in der 4 × 3-Welt ist bemer-
er nicht dramatisch, weil es sich hier um einen sehr kleinen Zustandsraum 
iner 10 × 10-Welt mit einem Gewinn von +1 an der Position (10, 10) ist die 
g sehr viel höher. Diese Welt ist gut geeignet für eine lineare Nutzenfunktion, 
re Nutzenfunktion glatt und fast linear ist (siehe Übung 21.8). Wenn wir die 
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1 an der Stelle (5, 5) platzieren, sieht der wahre Nutzen eher wie eine Pyra-
d die Funktionsannäherung in Gleichung (21.10) schlägt kläglich fehl. Es ist 
 nicht aller Tage Abend! Sie wissen, dass es bei der linearen Funktionsannä-
llem darauf ankommt, dass die Funktion linear in den Parametern ist – die 
 Merkmale können beliebige nichtlineare Funktionen der Zustandsvariablen 
nnen also einen Term θ3f3(x, y) = θ3√(x − xg)

2 + (y − yg)
2 einfügen, der die 

 Ziel misst.

 diese Ideen auch auf Lernalgorithmen mit temporaler Differenz anwen-
uchen nur die Parameter anzupassen, um damit zu versuchen, die tempo-
z zwischen aufeinanderfolgenden Zuständen zu reduzieren. Die neuen 

er TD- und Q-lernenden Gleichungen (21.3 und 21.8) lauten

(21.12)

nd

(21.13)

. Für passives TD-Lernen kann man zeigen, dass die Aktualisierungsregel 
hstmögliche4 Annäherung zur wahren Funktion konvergiert, wenn die 
näherung linear in den Parametern ist. Bei aktivem Lernen und nichtline-

onen wie z.B. neuronalen Netzen ist alles möglich: Es gibt einige sehr ein-
 in denen die Parameter gegen unendlich gehen können, selbst wenn es 
en im Hypothesenraum gibt. Es gibt komplexere Algorithmen, die diese 
rmeiden können, aber nach wie vor bleibt das verstärkende Lernen mit 
 Funktionsannäherungen ein heikler Fall.

nsannäherung kann auch sehr praktisch für das Lernen eines Umgebungs-
n. Beachten Sie, dass das Lernen eines Modells für eine beobachtbare
in Problem des überwachten Lernens ist, weil die nächste Wahrnehmung 
szustand ergibt. Es kann jede der in Kapitel 18 beschriebenen Lernmetho-
det werden, wenn geeignete Anpassungen für die Tatsache vorgenommen 
s wir eine vollständige Zustandsbeschreibung vorhersagen müssen und 
ne boolesche Klassifizierung oder einen einzigen reellen Wert. Für eine 
achtbare Umgebung ist das Lernproblem sehr viel schwieriger. Wenn wir 
nen Variablen kennen und wissen, wie in welcher kausalen Beziehung sie 
und zu den beobachtbaren Variablen stehen, können wir die Struktur 
ischen Bayesschen Netzes verwenden und die Parameter mithilfe des 

mus lernen, wie in Kapitel 20 beschrieben. Das Finden der verborgenen 
nd das Lernen der Modellstruktur sind immer noch offene Probleme. 
.6 beschreibt einige praktische Beispiele.

ˆ ( )ˆ ˆ[ ( ) ( ) ( )]i i
i

U s
R s U s U s θ

θ θ

∂
θ θ −α + γ −

∂θ
←

'

ˆ ( , )ˆ ˆ[ ( ) max ( ', ') ( , )]i i
a i

Q s a
R s Q s a Q s a θ

θ θ

∂
θ θ − α + γ −

∂θ
←

tion der Distanz zwischen Nutzenfunktionen ist relativ technisch; siehe Tsitsiklis
oy (1997).
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21.5  Strategiesuche 

ategiesuche 
nsatz, den wir für das Problem des verstärkenden Lernens beschreiben wol-
ogenannte Strategiesuche. In gewisser Weise ist die Strategiesuche die ein-
 Methoden in diesem Kapitel: Die Idee dabei ist, die Strategie so lange anzu-
sich ihre Leistung verbessert, und die Anpassungen dann zu beenden.

n mit den eigentlichen Strategien. Sie wissen, dass eine Strategie π eine 
t, die Zustände auf Aktionen abbildet. Wir sind hauptsächlich an paramet-
rstellungen von π interessiert, die sehr viel weniger Parameter aufweisen, 
nde im Zustandsraum gibt (so wie im vorigen Abschnitt). Beispielsweise 
r π durch eine Menge parametrisierter Q-Funktionen darstellen, eine für 
, und die Aktion mit dem höchsten vorhergesagten Wert verwenden:

. (21.14)

tion könnte eine lineare Funktion der Parameter θ sein, wie in Gleichung 
r sie könnte eine nichtlineare Funktion sein, wie etwa ein neuronales 

trategiesuche passt dann die Parameter θ an, um die Strategie zu verbes-
die Strategie durch Q-Funktionen dargestellt, führt die Strategiesuche zu 
ss, der Q-Funktionen lernt. Dieser Prozess ist nicht dasselbe wie das Q-Ler-
-Lernen mit Funktionsannäherung findet der Algorithmus einen Wert von 
 „nahe Q∗“ liegt, der optimalen Q-Funktion. Die Strategiesuche dagegen 
 Wert von θ, der eine gute Leistung erbringt; die gefundenen Werte können 
lich voneinander unterscheiden. (Zum Beispiel liefert die annähernde Q-
ie durch (s, a) = Q∗(s, a)/10 definiert ist, optimale Leistung, selbst wenn 
z so nahe an Q∗ liegt.) Ein weiteres deutliches Beispiel für die Unterschei-

 Fall, in dem π(s) beispielsweise mithilfe einer zehn Schritte vorausschau-
e mit einer annähernden Nutzenfunktion  berechnet wird. Der Wert von 
nem guten Ergebnis führt, kann weit davon entfernt sein,  der wahren 
tion ähnlich zu machen.

 der Strategierepräsentationen, wie sie in Gleichung (21.14) gezeigt sind, 
 Strategie eine unstetige Funktion der Parameter ist, wenn die Aktionen 
. (Für einen stetigen Aktionsraum kann die Strategie eine glatte Funktion 
ter sein.) Das bedeutet, es gibt Werte von θ, sodass eine infinitesimale 
 θ bewirkt, dass die Strategie von einer Aktion zu einer anderen wechselt. 
t, der Wert der Strategie kann sich ebenfalls unstetig ändern, was eine gra-
erte Suche schwer macht. Aus diesem Grund verwenden die Strategie-
en häufig eine stochastische Strategierepräsentation πθ(s, a), die die 
lichkeit spezifiziert, eine Aktion a im Zustand s auszuwählen. Eine 
räsentation ist die Softmax-Funktion:

.

ˆ( ) max ( , )
a

s Q s aθπ =

Tipp

θ

Q̂θ

Ûθ

Ûθ

ˆ ˆ( , ) ( , ')

'

( , ) /Q s a Q s a

a

s a e eθ θ
θπ = ∑
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d nahezu deterministisch, wenn eine Aktion sehr viel besser als die ande-
n ist, ergibt aber immer eine differenzierbare Funktion von θ; damit ist der 
ategie (die in stetiger Weise von den Aktionsauswahl-Wahrscheinlichkei-

g ist) eine differenzierbare Funktion von θ. Softmax ist eine Verallgemeine-
istischen Funktion (Abschnitt 18.6.4) auf mehrere Variablen.
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ten wir Methoden für die Verbesserung der Strategie. Wir beginnen mit 
hsten Fall: eine deterministische Strategie und eine deterministische 
Es sei ρ(θ) der Strategiewert, d.h. der erwartete Gewinn, wenn πθ ausge-

enn wir einen Ausdruck für ρ(θ) in geschlossener Form ableiten können, 
in Standard-Optimierungsproblem, wie in Kapitel 4 beschrieben. Wir kön-
ategie-Gradientenvektor ∇θ ρ(θ) folgen, vorausgesetzt ρ(θ) ist differenzier-
nicht in geschlossener Form verfügbar, können wir alternativ πθ auswer-
wir es einfach ausführen und die akkumulierte Belohnung beobachten. 
n wir dem empirischen Gradienten durch Hill-Climbing folgen – d.h. 
ertung der Strategieänderungen für kleine Inkrementschritte jedes Para-
. Unter den üblichen Vorbehalten konvergiert dieser Prozess im Strategie-
em lokalen Optimum.

mgebung (oder die Strategie) stochastisch ist, wird das Ganze schwieriger. 
en, wir versuchen es mit dem Hill-Climbing, wofür ein Vergleich von ρ(θ) 
θ) für einige kleine Δθ durchgeführt werden muss. Das Problem dabei ist, 
amtbelohnungen für jeden Versuch wesentlich variieren können, weshalb 
 des Strategiewertes nach einer kleinen Anzahl an Versuchen relativ 

ig sind; der Versuch, zwei solche Schätzungen zu vergleichen, ist noch 
iger. Eine Lösung ist, einfach sehr viele Versuche auszuführen, die Stich-
nz zu messen und damit zu entscheiden, ob genügend Versuche durch-
den, um zuverlässig die Richtung der Verbesserung von ρ(θ) zu erkennen. 
ies für sehr viele reale Probleme nicht praktisch, weil die einzelnen Ver-
euer, zeitaufwändig und vielleicht sogar gefährlich sein können.

l einer stochastischen Strategie πθ(s, a) ist es möglich, eine nicht fehlerbe-
tzung des Gradienten an der Stelle θ zu erhalten, ∇θ  ρ(θ), nämlich direkt 
bnissen der Versuche, die an der Stelle θ ausgeführt wurden. Der Einfach-

eiten wir diese Schätzung für den einfachen Fall einer nicht sequenziellen 
b, wobei wir die Belohnung unmittelbar nach dem Handeln im Ausgangs-
rhalten. In diesem Fall ist der Strategiewert einfach der erwartete Wert der 
und wir haben:

.

 wir einen einfachen Trick aus, sodass diese Summation durch Stichpro-
ert werden kann, die aus der durch πθ(s0, a) definierten Wahrscheinlich-
ng erzeugt wurden. Angenommen, wir haben insgesamt N Versuche und 
m j-tenVersuch ist aj. Dann gilt:

.

der wahre Gradient des Strategiewertes angenähert durch eine Summe von 

0 0 0( ) ( , ) ( ) ( ( , )) ( )
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ert werden. Dabei wird aj in s im j-ten Versuch ausgeführt und Rj(s) ist die 
nung, die wir ab dem Zustand s im j-ten Versuch erhalten. Der resultie-

ithmus heißt REINFORCE (Williams, 1992); er ist immer noch sehr viel effekti-
ill-Climbing unter Verwendung von unzähligen Versuchen für jeden Wert 

jedoch immer noch viel langsamer als nötig.

ie die folgende Aufgabenstellung: Sie haben zwei Blackjack5-Programme 
eststellen, welches der beiden besser ist. Eine Möglichkeit dafür ist, jedes 
ine bestimmte Anzahl von Spielen gegen einen Standard-„Kartengeber“ 

assen und dann zu zählen, wie oft sie gewonnen haben. Das Problem dabei 
gesehen haben, dass die Gewinne der einzelnen Programme oft wesentlich 
abhängig davon, ob sie gute oder schlechte Karten bekommen. Eine nahe-
sung wäre es, im Voraus eine bestimmte Anzahl an Kartenkonfigurationen 
n Händen) zu erzeugen und jedes Programm denselben Satz von Händen 
assen. Auf diese Weise eliminieren wir den Bewertungsfehler aufgrund 
zen in den gegebenen Karten. Diesem als korreliertes Sampling bezeich-
pt liegt der Algorithmus zur Strategiesuche namens PEGASUS (Ng und Jor-

zugrunde. Der Algorithmus ist auf Domänen anwendbar, für die es einen 
ibt, sodass die „zufälligen“ Ergebnisse von Aktionen wiederholt werden 
r Algorithmus erzeugt zunächst N Folgen von Zufallszahlen und verwen-
, um einen Versuch einer beliebigen Strategie auszuführen. Die Strategie-
durch Bewertung jeder Kandidatenstrategie unter Verwendung derselben
ufallsfolgen ausgeführt, um die Aktionsergebnisse zu ermitteln. Es kann 

den, dass die Anzahl der benötigten Zufallsfolgen, mit der sichergestellt 
n, dass der Wert jeder Strategie korrekt eingeschätzt wird, nur von der 
t des Strategieraumes abhängig ist, dagegen überhaupt nicht von der Kom-
 zugrunde liegenden Domäne.

wendungen des verstärkenden Lernens
 wir uns Beispielen für große Anwendungen des verstärkenden Lernens zu. 
hten wir zum einen Anwendungen beim Spielen, wo das Übergangsmodell 
nd das Ziel darin besteht, die Nutzenfunktion zu lernen, und zum anderen 

en bei der Robotersteuerung, wo das Modell normalerweise unbekannt ist.

wendungen beim Spielen

deutende Anwendung verstärkenden Lernens war gleichzeitig das erste 
 lernende Programm – das Dame spielende Programm von Arthur Samuel
). Samuel setzte zuerst eine gewichtete lineare Funktion ein, um die Posi-
ewerten, wobei er bis zu 16 Terme gleichzeitig verwendete. Er wendete 
 von Gleichung (21.12) an, um die Gewichtungen zu aktualisieren. Es gab 

Tipp
981

e wesentliche Unterschiede zwischen seinem Programm und den heuti-
en. Erstens aktualisierte er die Gewichtungen anhand der Differenz zwi-
ktuellen Zustand und dem gespeicherten Wert, der erzeugt wurde, indem 

um vorwärts durchsucht wurde. Das funktioniert wunderbar, weil dabei 

1 oder Siebzehn-und-vier bezeichnet, allerdings in einzelnen Regeln abweichend.
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sraum bei einer anderen Granularität betrachtet wird. Ein zweiter Unter-
dass das Testprogramm keine beobachteten Belohnungen verwendete! Die 
erminalzuständen beim Spiel gegen sich selbst wurden also ignoriert. Es 
retisch möglich, dass das Programm von Samuel nicht konvergiert oder 
rategie konvergiert, die auf Verlust statt auf Gewinn ausgelegt ist. Er 
ieses Schicksal zu vermeiden, indem er darauf bestand, dass die Gewich-
terialvorteile immer positiv sein sollte. Bemerkenswerterweise war das 
, um das Programm in die Bereiche des Gewichtungsraumes zu führen, 

uten Damespiel entsprechen.

m TD-GAMMON von Gerry Tesauro (1992) demonstriert das Potenzial ver-
erntechniken auf beeindruckende Weise. In früheren Arbeiten (Tesauro 

ski, 1989) versuchte Tesauro, eine Darstellung mit neuronalen Netzen von 
t anhand von Beispielen von Zügen zu lernen, die von einem menschli-

en mit relativen Werten beschriftet wurden. Dieser Ansatz erwies sich als 
sam für den Experten. Er führte zu einem Programm namens NEUROGAM-
 Computerstandards stark war, sich aber nicht mit menschlichen Experten 
nte. Das Projekt TD-GAMMON war ein Versuch, nur aus dem Spielen mit 
zu lernen. Das einzige Belohnungssignal wurde am Ende jedes Spieles 
 Die Bewertungsfunktion wurde durch ein vollständig verknüpftes neuro-
it einer einzigen verborgenen Schicht mit 40 Knoten dargestellt. TD-GAM-
infach durch wiederholte Anwendung von Gleichung (21.12), wesentlich 
ielen als NEUROGAMMON, obwohl die Eingaberepräsentation nur die bei-

Brettpositionen ohne berechnete Merkmale beinhaltete. Das dauerte etwa 
iningsspiele und zwei Wochen Rechenzeit. Das scheinen zwar sehr viele 
ein, aber es handelt sich dabei nur um einen verschwindend kleinen 
es Zustandsraumes. Als der Eingaberepräsentation vorberechnete Merk-
efügt wurden, war ein Netz mit 80 verborgenen Knoten in der Lage, nach 

iningsspielen einen Standard zu erreichen, der mit dem der drei weltweit 
chlichen Spieler vergleichbar war. Kit Woolsey, ein extrem guter Spieler 
ker, sagte: „Ich bin mir zweifelsfrei sicher, dass seine Positionsbeurteilung 
ser als die meine ist.“

wendung auf Robotersteuerung

 21.9 zeigt den Aufbau für das bekannte Wagen/Stange-Balanceproblem, 
 umgekehrte Pendel bezeichnet. Das Problem dabei ist, die Position x des 
u steuern, dass die Stange etwa aufrecht steht (θ ≈ π/2), wobei man inner-
ubten Spurführung bleiben muss, wie Abbildung 21.9 zeigt. Mehrere tau-
n über verstärkendes Lernen und Steuerungstheorie haben sich mit diesem 

nfachen Problem beschäftigt. Das Wagen/Stange-Problem unterscheidet sich 
or beschriebenen Problemen, weil die Zustandsvariablen x, θ,  und  stetig 
ktionen sind normalerweise diskret: Bewegungen nach links oder nach 

x θ
dem System der sogenannten Bang-Bang-Steuerung.
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 Einstellung für das Problem, eine lange Stange auf einem bewegten Wagen zu balancieren.  
 von einer Steuerung, die x, θ,  und  beobachtet, nach links oder nach rechts gesteuert werden.

 Arbeit zum Lernen für dieses Problem stammt von Michie und Chambers
OXES-Algorithmus war in der Lage, die Stange nach nur 30 Versuchen über 
 im Gleichgewicht zu halten. Anders als viele nachfolgende Systeme war 
er hinaus unter Verwendung eines echten Wagens und einer echten Stange 
rt, nicht als Simulation. Der Algorithmus diskretisierte zuerst den vier-

len Zustandsraum in Rechtecke (engl. Boxes) – daher auch der Name. 
d führte er Versuche aus, bis die Stange umfiel oder der Wagen das Spur-
te. Negative Verstärkung wurde der letzten Aktion im letzten Rechteck 

und dann durch die Folge zurückgereicht. Man stellte fest, dass die Diskreti-
ge Probleme verursachte, wenn der Aufbau an einer Position initialisiert 
ich von der im Training verwendeten unterschied, was darauf hinwies, dass 
meinerung nicht perfekt war. Eine verbesserte Verallgemeinerung und 
Lernen erhält man mit einem Algorithmus, der den Zustandsraum gemäß 
teten Belohnungsvariationen adaptiv partitioniert, oder mit einer stetigen 

n Funktionsannäherung wie zum Beispiel einem neuronalen Netz. Heute ist 
 eines dreifach umgekehrten Pendels eine gebräuchliche Übung – die über 
k der meisten Menschen weit hinausgeht.

ucksvoller ist die Anwendung des verstärkenden Lernens für den Hub-
g (siehe  Abbildung 21.10). Für diese Aufgabe wurden im Allgemeinen 
iesuche (Bagnell und Schneider, 2001) sowie der PEGASUS-Algorithmus 
imulation, die auf einem gelernten Übergangsmodell basiert (Ng et al, 
endet. Weitere Details finden Sie in Kapitel 25.

x

θ

x θ
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0: Übereinandergelegte Zeitrafferaufnahmen einer Autopilot-Helikoptervorführung mit einem sehr 
se im Kreis“-Manöver. Der Helikopter wird von einer vom PEGASUS-Strategiesuchalgorithmus entwi-
 gesteuert. Es wurde ein Simulatormodell entwickelt, indem die Effekte der verschiedenen Steue-

 bei einem realen Helikopter beobachtet wurden. Anschließend wurde der Algorithmus über Nacht 
ormodell ausgeführt. Eine Vielzahl von Steuerungen für unterschiedliche Manöver wurden entwickelt. 
übertraf die Leistung die von erfahrenen Piloten unter Verwendung von Fernsteuerung. (Bild mit 
ehmigung von Andrew Ng.)

ische und historische Hinweise

8, 1950) schlug den Ansatz des verstärkenden Lernens vor, obwohl er 
einer Effektivität überzeugt war. Er schrieb dazu: „Die Verwendung von 
n und Belohnungen kann im besten Fall ein Teil des Lehrprozesses sein.“ 
on Arthur Samuel (1959) war wahrscheinlich die erste erfolgreiche For-
em Gebiet des maschinellen Lernens. Obwohl diese Arbeit informell war 
le Mängel aufwies, enthielt sie die meisten der modernen Ideen zum ver-
Lernen, einschließlich temporaler Differenz und Funktionsannäherung. 
lben Zeit trainierten die Forscher der adaptiven Kontrolltheorie (Widrow
960) basierend auf einer Arbeit von Hebb (1949) ein einfaches Netz mit-
lta-Regel. (Diese frühe Verknüpfung zwischen neuronalen Netzen und ver-
 Lernen kann zu der andauernden Fehleinschätzung geführt haben, dass es 

 Letztgenannten um einen Unterbereich des Erstgenannten handelt.) Die 
ge-Arbeit von Michie und Chambers (1968) kann ebenfalls als Methode 
enden Lernens mit Funktionsannäherung betrachtet werden. Die Literatur 
hologie zum verstärkenden Lernen ist sehr viel älter; Hilgard und Bower

n einen guten Überblick. Direkte Evidenz für die Arbeitsweise des verstär-
ens bei Tieren wurde durch Forschungen im Suchverhalten von Bienen 

s gibt eine deutliche neuronale Verbindung des Belohnungssignals in 
großen Neuronenzuordnung von den Sensoren für die Nektaraufnahme 
m für die Motorik verantwortlichen Nervensystem (Montague et al., 1995). 
n mithilfe von Einzelzellaufzeichnungen zeigen, dass das Dopaminsystem 
gehirnen etwas Ähnliches implementiert wie das Wertfunktionlernen 
al., 1997). Der Aufsatz zur Neurowissenschaft von Dayan und Abbott 
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hreibt mögliche neuronale Implementierungen des TD-Lernens, während 
Niv (2008) die neuesten Belege aus Experimenten von Neurowissenschaft 
en im Überblick angeben.

fung zwischen dem verstärkenden Lernen und den Markov-Entscheidungs-
urde zuerst von Werbos (1977) festgestellt, aber die Entwicklung des ver-

Lernens in der KI stammt von Arbeiten an der Universität von Massachu-
frühen 1980er Jahren (Barto et al., 1981). Die Arbeit von Sutton (1988) bietet 
 geschichtlichen Überblick. Gleichung (21.3) in diesem Kapitel ist ein Son-
 = 0 des allgemeinen TD(λ)-Algorithmus von Sutton. TD(λ) aktualisiert die 
e aller Zustände in einer Folge, die zu einem Übergang führen, um einen 
ür Zustände t Schritte in der Vergangenheit mit λt abfällt. TD(1) ist identisch 
row-Hoff- oder Delta-Regel. Boyan (2002) sagt aufbauend auf den Arbeiten 
 und Barto (1996), dass TD(λ) und verwandte Algorithmen die Erfahrungen 
nt genug nutzen; im Wesentlichen sind sie Online-Regressionsalgorithmen, 
l langsamer konvergieren als die Offline-Regression. Sein LSTD (Least-
poral Differencing) ist ein Online-Algorithmus, der die gleichen Ergebnisse 
 die Offline-Regression. LSPI (Least-Squares Policy Iteration, Lagoudakis
03) kombiniert diese Idee mit dem Algorithmus zur Strategie-Iteration, wor-
 robuster und statistisch effizienter sowie modellfreier Algorithmus für 

en ergibt.

ation aus TD-Lernen und dem modellbasierten Erzeugen simulierter Erfah-
de in der DYNA-Architektur von Sutton vorgeschlagen (Sutton, 1990). Die 
ioritätsabhängigen Suchens wurde unabhängig von Moore und Atkeson
 Peng und Williams (1993) vorgeschlagen. Das Q-Lernen hat Watkins in sei-
rbeit entwickelt (1989), während SARSA in einem Fachartikel von Rum-
iranjan (1994) veröffentlicht wurde.

bleme, die das Problem der Exploration für nicht sequentielle Entscheidun-
eren, werden detailliert in Berry und Fristedt (1985) analysiert. Optimale 
strategien für verschiedene Einstellungen findet man unter Anwendung 
ik namens Gittins-Indizes (Gittins, 1989). Eine Vielzahl von Explorations-
r sequentielle Entscheidungsprobleme werden in Barto et al. (1995) disku-

 und Singh (1998) sowie Brafman und Tennenholtz (2000) beschreiben Algo-
 unbekannte Umgebungen erkunden und garantiert in polynomialer Zeit auf 
male Strategien konvergieren. Bayessches verstärkendes Lernen (Dearden et 
99) bietet einen anderen Aspekt sowohl zur Modellunsicherheit als auch zur 

nsannäherung im verstärkenden Lernen geht zurück auf die Arbeit von 
  sowohl lineare als auch nicht lineare Bewertungsfunktionen ebenso wie 
swahlmethoden verwendet hat, um den Merkmalsraum zu reduzieren. Spä-
en sind unter anderem der CMAC (Cerebellar Model Articulation Controller) 
), wobei es sich im Wesentlichen um eine Summe überlappender lokaler Ker-
985

n handelt, sowie die assoziativen neuronalen Netze von Barto et al. (1983). 
etze sind momentan die gebräuchlichste Form der Funktionsannäherung. Die 
Anwendung ist TD-Gammon (Tesauro, 1992, 1995), die in diesem Kapitel 
prochen wurde. Ein wichtiges Problem der auf neuronalen Netzen basieren-
algorithmen ist, dass sie dazu tendieren, frühere Erfahrungen zu vergessen, 

e in Teilen des Zustandsraumes, die gemieden werden, nachdem Kompetenz 



Verstärkend

986

21

erzielt wurd
tionen erneu
Lernens kan

Die Konverg
näherung is
gressiv den 
1992; Tsitsik
genz nichtli
Russell (199
beliebigen F
liche Annäh

Strategiesuc
FORCE-Algor
(1998), Sutt
gemeinerten
lierten Sam
wurde form
viel früher b
dan (2000) z
eingeführt u

Wie in diese
eine stetige
hilfreich ist.
tische Strate
achtbaren U
len Wahrne
weniger wa
cken bleibt“
beobachtbar
sächlichen W
wir den Bel
der Belief-S
ven Algorith

Umgebunge
auf die Anz
deutlichen G
möglicherw
schießt. Ein
wurde, ist 
zusätzlich s
ball könnte 
nungen kön
sieren, aber
maximieren
Ball steht u
dass der Ag
nung F(s, a,
es (Reinforcement-)Lernen

e. Das kann zu katastrophalen Fehlschlägen führen, wenn solche Konstella-
t auftreten. Eine Funktionsannäherung auf der Grundlage instanzbasierten 

n dieses Problem vermeiden (Ormoneit und Sen, 2002; Forbes, 2002).

enz verstärkender Lernalgorithmen unter Verwendung der Funktionsan-
t ein extrem technisches Thema. Ergebnisse für das TD-Lernen haben pro-
Zweig der linearen Funktionsannäherungen gestärkt (Sutton, 1988; Dayan, 
lis und Van Roy, 1997), aber es gibt auch mehrere Beispiele für die Diver-

nearer Funktionen (siehe Tsitsiklis und Van Roy, 1997). Papavassiliou und 
9) beschreiben eine neue Form des verstärkenden Lernens, das mit jeder 
unktionsannäherung konvergiert, vorausgesetzt, es kann eine bestmög-
erung für die beobachteten Daten gefunden werden.

hmethoden wurden von Williams (1992) ins Spiel gebracht, der die REIN-
ithmenfamilie entwickelte. Spätere Arbeiten von Marbach und Tsitsiklis 
on et al. (2000) sowie Baxter und Bartlett (2000) unterstützten und verall-
 die Konvergenzergebnisse für die Strategiesuche. Die Methode des korre-
plings für das Vergleichen verschiedener Konfigurationen eines Systems 
al von Kahn und Marshall (1953) beschrieben, war offenbar aber schon 
ekannt. Ihre Verwendung im verstärkenden Lernen geht auf Ng und Jor-
urück, wobei der zuletzt genannte Artikel auch den PEGASUS-Algorithmus
nd dessen formale Eigenschaften bewiesen hat.

m Kapitel bereits erwähnt, ist die Leistung einer stochastischen Strategie 
 Funktion ihrer Parameter, was bei gradientenbasierten Suchmethoden 
 Das ist nicht der einzige Vorteil: Jaakkola et al. (1995) sagen, dass stochas-
gien besser funktionieren als deterministische Strategien in partiell beob-
mgebungen, wenn beide auf Aktionen beschränkt sind, die auf der aktuel-
hmung basieren. (Ein Grund dafür ist, dass die stochastische Strategie 
hrscheinlich aufgrund irgendwelcher nicht bemerkten Hindernisse „ste-
.) In Kapitel 17 haben wir erklärt, dass optimale Strategien in partiell 
en MEPs deterministische Funktionen des Belief State und nicht der tat-

ahrnehmung sind; deshalb erwarten wir noch bessere Ergebnisse, wenn 
ief State mithilfe der Filtermethoden aus Kapitel 15 verwalten. Leider ist 
tate-Raum hochdimensional und stetig und es wurden noch keine effekti-
men für verstärkendes Lernen mit Belief States entwickelt.

n der realen Welt weisen ebenfalls eine enorme Komplexität im Hinblick 
ahl elementarer Aktionen auf, die erforderlich sind, um einen wirklich 
ewinn zu erzielen. Ein Roboter beispielsweise, der Fußball spielt, muss 

eise hunderttausend einzelne Fußbewegungen machen, bevor er ein Tor 
e gebräuchliche Methode, die ursprünglich in der Tierdressur verwendet 
die sogenannte belohnende Erziehung. Das bedeutet, der Agent erhält 
ogenannte Pseudobelohnungen, wenn er „Fortschritte“ macht. Beim Fuß-
das für einen Ballkontakt oder für einen Torschuss erfolgen. Solche Beloh-

nen das Lernen wesentlich beschleunigen und sind ganz einfach zu reali-
 es besteht das Risiko, dass der Agent lernt, die Pseudobelohnungen zu 
 und nicht die wahren Belohnungen; wenn er beispielsweise neben dem 
nd „vibriert“, dann sind das viele Ballkontakte. Ng et al. (1999) zeigen, 
ent dennoch die optimale Strategie lernt, vorausgesetzt, die Pseudobeloh-
 s’) erfüllt die Bedingung F(s, a, s’) = γΦ(s’) − Φ(s), wobei Φ eine beliebige 
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s Zustandes ist. Φ kann so aufgebaut werden, dass sie alle wünschenswer-
 des Zustandes reflektiert, wie beispielsweise das Erreichen von Unterzie-
 Distanz zu einem Zielzustand.

ng komplexer Verhalten kann auch durch hierarchische verstärkende Lern-
ereinfacht werden, die versuchen, Probleme auf mehreren Abstraktionsebe-
 – ähnlich wie die HTN-Planungsmethoden aus Kapitel 11. Beispielsweise 

or schießen“ in „Ballbesitz erlangen“, „zum Tor dribbeln“ und „schießen“ 
en und jede dieser Aktionen kann wiederum in motorische Lowlevel-Ver-

en zerlegt werden. Die wichtigsten Ergebnisse in diesem Bereich stammen 
r und Varaiya (1978), die bewiesen haben, dass Lowlevel-Verhalten beliebi-
xität aus der Perspektive des höheren Verhaltens, das sie aufruft, wie ele-
tionen behandelt werden können (die jedoch vielleicht unterschiedlichen 
 bedingen). Aktuelle Ansätze (Parr und Russell (1998); Dietterich (2000); 

l. (2000); Andre und Russell (2002) bauen auf diesem Ergebnis auf, um 
u entwickeln, die einem Agenten ein partielles Programm bereitstellen, das 
en auf eine bestimmte hierarchische Struktur beschränkt. Die partielle Pro-
rache für Agentenprogramme erweitert eine normale Programmiersprache 
chen elementaren Anweisungen für nicht spezifizierte Auswahlen, die 
n ausgefüllt werden müssen. Dann wird verstärkendes Lernen angewendet, 
e Verhalten zu lernen, das mit dem partiellen Programm konsistent ist. Die 
n aus Funktionsannäherung, Erziehung und hierarchisch verstärkendem 
achweislich auch große Probleme lösen können – zum Beispiel Strategien, 

Schritte im Zustandsraum von 10100 Zuständen mit Verzweigungsfaktoren 
fen (Marthi et al., 2005). Als wichtiges Ergebnis (Dietterich, 2000) bietet die 
e Struktur eine natürliche additive Zerlegung der Gesamtnutzenfunktion in 
von kleinen Teilmengen der Variablen abhängen, die den Zustandsraum 
Das ist etwa vergleichbar mit den Repräsentationstheoremen, die dem 
 der Bayesschen Netze zugrunde liegen (Kapitel 14).

ende Lernen mit verteilten und mehreren Agenten wurde zwar in diesem 
t angesprochen, ist aber von großem aktuellen Interesse. Im verteilten ver-
ernen besteht das Ziel darin, Methoden auszuarbeiten, durch die mehrere, 

 Agenten lernen, eine gemeinsame Nutzenfunktion zu optimieren. Können 
sweise Methoden entwickeln, bei denen separate Subagenten für die Navi-
ie Hindernisvermeidung von Robotern in einem kombinierten Steuerungs-

mmenwirken, das global optimal ist? Einige grundlegende Ergebnisse sind 
ieser Richtung erzielt worden (Guestrin et al., 2002; Russell und Zimdars, 
ipiell lernt dabei jeder Subagent seine eigene Q-Funktion aus seinem eige-
on Belohnungen. Zum Beispiel kann eine Komponente für die Roboternavi-
hnungen für das Vorankommen in Richtung Ziel erhalten, während die 
e zur Hindernisvermeidung mit negativen Belohnungen für jede Kollision 
. Jede globale Entscheidung maximiert die Summe der Q-Funktionen und 

 Prozess konvergiert gegen global optimale Lösungen.
987

ied zum verteilten verstärkenden Lernen können die Agenten beim ver-
Lernen mit mehreren Agenten ihre Aktionen nicht koordinieren (außer 
zite Kommunikation) und müssen nicht einmal die gleiche Nutzenfunk-
den. Somit ist verstärkendes Lernen mit mehreren Agenten für sequenti-
oretische Probleme oder Markov-Spiele geeignet, wie sie Kapitel 17 defi-
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ie konsequente Forderung nach randomisierten Strategien macht die 
eit nicht wesentlich komplizierter, wie Abschnitt 21.5 gezeigt hat. Aller-
n sich Probleme aus der Tatsache, dass der Gegner seine Strategie ändert, 
nten zu schlagen, während der Agent noch lernt, die Strategie des Gegners 
. Die Umgebung ist somit nichtstationär (siehe Abschnitt 15.1.2). Littman
auf diese Schwierigkeit hin, als die ersten Algorithmen mit verstärkendem 

ullsummen-Markov-Spiele eingeführt wurden. Hu und Wellman (2003) 
 für allgemeine Summenspiele (im Gegensatz zu Nullsummenspielen, bei 

umme null ist) einen Q-lernenden Algorithmus, der konvergiert, wenn das 
gewicht eindeutig ist; gibt es mehrere Gleichgewichte, lässt sich das Kon-
vergenz nicht so leicht definieren (Shoham et al., 2004).

ann die Belohnungsfunktion nicht so einfach definiert werden. Nehmen 
iel die Aufgabe, ein Auto zu steuern. Es gibt extreme Zustände (wie etwa 

l), die zweifellos mit einer großen Strafe zu belegen sind. Doch darüber 
 schwierig, die Belohnungsfunktion genau zu spezifizieren. Allerdings ist 
 Menschen einfach, eine Weile zu fahren und dann einem Roboter zu 
h es genauso.“ Der Roboter hat dann die Aufgabe des Apprenticeship 
ernen anhand eines Beispiels der richtig ausgeführten Aufgabe, ohne 
lohnungen. Ng et al. (2004) und Coates et al. (2009) zeigen, wie diese 
ktioniert, um das Fliegen eines Hubschraubers zu lernen; siehe Abbildung 
schnitt 25.6.3 als Beispiel für die Akrobatik, zu der die resultierende Stra-
st. Russell (1998) beschreibt die Aufgabe des inversen verstärkenden Ler-
and eines Beispielpfades durch diesen Zustandsraum herausfinden, wie 
ngsfunktion aussehen muss. Dies ist nützlich als Teil des Apprenticeship 
er als Teil einer wissenschaftlichen Untersuchung – wir können Tiere oder 
stehen, indem wir von ihren Aktionen aus rückwärts gehen, um auf die 
funktionen zu schließen.

tel hat sich mit atomaren Zuständen beschäftigt – der Agent kennt von 
and lediglich die Menge der verfügbaren Aktionen und die Nutzen der 
tände (oder Zustand/Aktion-Paare). Es ist aber auch möglich, verstärken-
auf strukturierte und nicht nur auf atomare Repräsentationen anzuwen-
pricht dann vom relationalen verstärkenden Lernen (Tadepalli et al., 

ck von Kaelbling et al. (1996) bietet einen guten Einstiegspunkt in die Lite-
xt von Sutton und Barto (1998), zwei der Pioniere in diesem Bereich, kon-
h auf Architekturen und Algorithmen und zeigt, wie verstärkendes Lernen 
e des Lernens, Planens und Handelns miteinander verknüpft. Die etwas 

e Arbeit von Bertsekas und Tsitsiklis (1996) vermittelt alle Grundlagen für 
 der dynamischen Programmierung und stochastischen Konvergenz. Arti-
stärkendes Lernen erscheinen häufig in Machine Learning im Journal of 

arning Research sowie in den Konferenzunterlagen der International Con-
Machine Learning und Neural Information Processing Systems.
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itel hat sich mit dem Problem des verstärkenden Lernens beschäftigt: Wie kann ein 
ner unbekannten Umgebung Erfahrungen sammeln, wenn er nur seine eigenen Wahr-
 und gelegentliche Belohnungen hat. Das verstärkende Lernen kann als Mikrokosmos 
en KI-Problems betrachtet werden, wird jedoch in einer Vielzahl vereinfachter Konstel-
tersucht, um Fortschritte zu erleichtern. Die wichtigsten Aspekte sind:
emeine Agentenentwurf bestimmt, welche Informationen gelernt werden müssen. Die 
htigsten in diesem Kapitel beschriebenen Entwürfe waren der modellbasierte Entwurf, 
in Modell P und eine Nutzenfunktion U verwendet werden, der modellfreie Entwurf, 
 Aktion/Nutzen-Funktion Q verwendet, sowie der Reflex-Entwurf unter Verwendung 
ategie π.
können nach folgenden drei Ansätzen gelernt werden:
irekte Nutzenschätzung verwendet den gesamten beobachteten Gewinn für ei-

bestimmten Zustand als direkte Evidenz für das Lernen seines Nutzens.
daptive dynamische Programmierung (ADP) lernt ein Modell und eine Ge-

funktion aus Beobachtungen und verwendet dann die Wert- oder Strategie-Iteration, 
ie Nutzen oder eine optimale Strategie zu finden. ADP setzt eine optimale Nutzung der 

len Bedingungen für die Nutzen von Zuständen ein, die durch die Nachbarschaftsstruk-
er Umgebung vorgegeben ist.
oden der temporalen Differenz (TD) aktualisieren Nutzenschätzungen, sodass sie 
enen von Nachfolgezuständen übereinstimmen. Sie können als einfache Annäherun-

zum ADP-Ansatz betrachtet werden, die für den Lernprozess kein Übergangsmodell be-
en. Die Verwendung eines gelernten Modells für die Erzeugung von Pseudoerfahrun-

kann jedoch zu schnellerem Lernen führen.
utzen-Funktionen oder Q-Funktionen können durch einen ADP- oder einen TD-Ansatz 

werden. Bei TD ist für das Q-Lernen kein Modell erforderlich, weder in der Lern- noch in 
onsauswahlphase. Das vereinfacht das Lernproblem, schränkt aber möglicherweise die 
it ein, in komplexen Umgebungen zu lernen, weil der Agent die Ergebnisse möglicher 
folgen nicht simulieren kann.
er lernende Agent für die Auswahl von Aktionen während des Lernens verantwortlich 
s er den geschätzten Wert dieser Aktionen gegen die möglicherweise für das Lernen 
n neuen Informationen abwägen. Eine genaue Lösung des Explorationsproblems ist 
glich, es gibt aber einige einfache Heuristiken, die ausreichend leistungsfähig sind.
n Zustandsräumen müssen verstärkend lernende Algorithmen eine annähernde funk-
epräsentation verwenden, um über Zustände verallgemeinern zu können. Das TD-Sig-

n direkt verwendet werden, um Parameter in den Repräsentationen zu aktualisieren, 
pielsweise in neuronalen Netzen.
en zur Strategiesuche arbeiten direkt mit einer Repräsentation der Strategie und versu-
e basierend auf der beobachteten Leistung zu verbessern. Die Leistungsvarianz in einer 
ischen Domäne ist ein ernsthaftes Problem; für simulierte Domänen kann es umgangen 
 indem die Zufälligkeit im Voraus festgelegt wird.
989

erstärkende Lernen möglicherweise die manuelle Kodierung von Steuerungsstrategien 
macht, ist es weiterhin einer der aktivsten Forschungsbereiche des Maschinenlernens. 
en in der Robotik sind besonders vielversprechend; sie benötigen Methoden für die Ver-

tetiger, hochdimensionaler, partiell beobachtbarer Umgebungen, in denen ein erfolgrei-
ten aus Tausenden oder sogar Millionen elementarer Aktionen bestehen kann.
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es (Reinforcement-)Lernen

 Kapitel 21

mentieren Sie einen passiven Lernagenten in einer einfachen Umgebung, wie etwa der 
-Welt. Für den Fall eines anfänglich unbekannten Umgebungsmodells vergleichen Sie 
rnleistung der direkten Nutzenschätzung, TD- und ADP-Algorithmen. Führen Sie den 
ich für die optimale Strategie und für mehrere zufällige Strategien durch. Wo konver-
 die Nutzenschätzungen schneller? Was passiert, wenn die Umgebung vergrößert 

 (Probieren Sie Umgebungen mit und ohne Hürden aus.)

rn Sie den passiven ADP-Agenten so ab, dass er einen annähernden ADP-Algorithmus 
m Text beschrieben) verwendet. Gehen Sie dazu in zwei Schritten vor:

plementieren Sie eine Prioritätswarteschlange für Anpassungen an die Nutzenschät-
ngen. Immer wenn ein Zustand angepasst wird, werden alle seine Vorgänger ebenfalls 
ndidaten für die Anpassung und sollten der Warteschlange hinzugefügt werden. Die 
arteschlange wird mit dem Zustand initialisiert, von dem aus der letzte Übergang statt-
funden hat. Lassen Sie nur eine bestimmte Anzahl von Anpassungen zu.

perimentieren Sie mit verschiedenen Heuristiken, um die Prioritätswarteschlange zu 
rtieren, und untersuchen Sie ihre Auswirkung auf Lerngeschwindigkeit und Rechenzeit.

irekte Nutzenschätzungsmethode in Abschnitt 21.2 verwendet unterschiedliche Termi-
stände, um das Ende eines Versuches zu kennzeichnen. Wie könnte sie für Umgebun-
it verminderten Belohnungen und ohne Terminalzustände angepasst werden?

iben Sie die Parameteraktualisierungsgleichungen für TD-Lernen mit

n Sie die Staubsaugerwelt (Kapitel 2) für verstärkendes Lernen an, indem Sie Belohnun-
ür saubere Felder vorsehen. Machen Sie die Welt mithilfe geeigneter Sensoren beob-
ar. Experimentieren Sie nun mit verschiedenen verstärkenden Lernagenten. Ist für den 
 eine Funktionsannäherung erforderlich? Welche Art Annäherung ist für diese Anwen-
geeignet?

mentieren Sie einen explorativen verstärkend lernenden Agenten, der eine direkte Nut-
hätzung verwendet. Erstellen Sie zwei Versionen – einen Agenten mit einer tabellari-
 Repräsentation und einen, der die in Gleichung (21.10) gezeigte Funktionsannäherung 
ndet. Vergleichen Sie ihre Leistung in drei Umgebungen:

 der im Kapitel beschriebenen 4 × 3-Welt

 einer 10 × 10-Welt ohne Hindernisse und mit der Belohnung +1 an der Stelle (10, 10)

 einer 10 × 10-Welt ohne Hindernisse und mit der Belohnung +1 an der Stelle (5, 5)

2 2
0 1 2 3

ˆ ( , ) ( ) ( )g gU x y x y x x y y= θ +θ +θ +θ − + −



7 Erwei
stützt
lich d
len. W
die B
ten B

8 Berec
Gleich

a. Ei

b. W

c. W

d. W

e. W

Die Aktione
Ergebnisse 
liche Merkm

9 Imple
wend
Sie di

10 Inform
lierun
Übungen zu Kapitel 21

tern Sie die Standardspielumgebung (Kapitel 5  ), sodass ein Belohnungssignal unter-
 wird. Platzieren Sie zwei verstärkend lernende Agenten in der Umgebung (die natür-
asselbe Agentenprogramm verwenden können) und lassen Sie sie gegeneinander spie-

enden Sie die verallgemeinerte TD-Aktualisierungsregel (Gleichung (21.12)) an, um 
ewertungsfunktion zu aktualisieren. Sie können mit einer einfachen linearen gewichte-
ewertungsfunktion und einem einfachen Spiel wie etwa Tic-Tac-Toe beginnen.

hnen Sie die wahre Nutzenfunktion und die beste lineare Anpassung in x und y (wie in 
ung (21.10)) für die folgenden Umgebungen:

ne 10 × 10-Welt mit einem einzigen Terminalzustand +1 an der Stelle (10, 10)

ie (a), aber mit einem zusätzlichen Terminalzustand –1 an der Stelle (10, 1)

ie (b), aber mit Hindernissen auf zehn zufällig ausgewählten Quadraten

ie (b), aber mit einer Mauer von (5, 2) bis (5, 9)

ie (a), aber mit dem Terminalzustand auf (5, 5)

n sind deterministische Züge in die vier Richtungen. Vergleichen Sie für jeden Fall die 
unter Verwendung dreidimensionaler Skizzen. Schlagen Sie für jede Umgebung zusätz-
ale vor (neben x und y), die die Annäherung verbessern und die Ergebnisse zeigen.

mentieren Sie die Algorithmen REINFORCE und PEGASUS und wenden Sie sie unter Ver-
ung einer von Ihnen gewählten Strategiefamilie auf die 4 × 3-Welt an. Kommentieren 
e Ergebnisse.

ieren Sie sich über die Anwendung der Konzepte verstärkenden Lernens für die Model-
g menschlichen und tierischen Verhaltens.

!

!
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apitel zeigt, wie sich umfangreiches Wissen, das in natürlicher Sprache 
ckt ist, nutzen lässt.

apiens hebt sich von anderen Spezies durch die Sprachfähigkeit ab. Vor 
0 Jahren hat der Mensch Sprechen gelernt und vor etwa 7.000 Jahren das 
bwohl Schimpansen, Delphine und andere Tiere Vokabulare mit Hunder-

chen gezeigt haben, können nur die Menschen zuverlässig eine unbe-
nzahl von qualitativ unterschiedlichen Nachrichten zu jedem beliebigen 
ilfe diskreter Zeichen kommunizieren.

ndlich gibt es andere Attribute, die für den Menschen einzigartig sind: 
en Spezies tragen Kleidung, schaffen darstellende Kunst oder sehen täg-
nden fern. Doch als Alan Turing seinen Test vorschlug (siehe Abschnitt 
 er ihn auf Sprache und nicht auf Kunst oder Fernsehen auf. Es gibt vor 
ründe, warum wir mit unseren Computeragenten natürliche Sprache ver-

llen: erstens, um mit Menschen zu kommunizieren (ein Thema, das wir in 
ufgreifen), und zweitens, um Informationen aus geschriebener Sprache zu 
rum es in diesem Kapitel geht).

 es über eine Billion Informationsseiten, die fast alle in natürlicher Sprache 
. Ein Agent, der einen Wissenserwerb durchführen soll, muss (zumindest 
e mehrdeutigen, verworrenen Sprachen verstehen, die Menschen verwenden. 
chen das Problem aus dem Blickwinkel spezifischer Informationssuchaufga-
ssifizierung, Abrufen von Informationen und Extraktion von Informationen. 
ist diesen Aufgaben die Verwendung von Sprachmodellen: Modelle, die die 
ichkeitsverteilung von sprachlichen Ausdrücken vorhersagen.

rachmodelle
rachen wie zum Beispiel die Programmiersprachen Java oder Python 
 definierte Sprachmodelle. Eine Sprache lässt sich als Menge von Zei-

(Strings) definieren. So ist in der Sprache Python „print(2 + 2)“ ein 
rogramm, „2) + (2 print“ dagegen nicht. Da es unendlich viele zulässige 
gibt, kann man sie nicht auflisten; stattdessen werden sie durch eine 

Regeln spezifiziert, die man als Grammatik bezeichnet. Formale Sprachen 
m Regeln, die die Bedeutung oder Semantik eines Programms definieren; 
l besagen die Regeln, dass die „Bedeutung“ von „2 + 2“ gleich 4 ist und 
ng von „1/0“ darin besteht, dass ein Fehler signalisiert wird.

prachen wie Englisch oder Spanisch lassen sich nicht als konkrete Menge 
harakterisieren. Jeder wird zustimmen, dass „Es ist traurig, nicht eingeladen 
ein deutscher Satz ist, während man bei „Traurig es ist, nicht zu werden ein-
 Grammatikalität bemängeln wird. Demzufolge ist es fruchtbarer, ein natürli-
modell als Wahrscheinlichkeitsverteilung über Sätzen und nicht als konkrete 

finieren. Anstatt also zu fragen, ob eine Zeichenfolge wie Wörter zur Menge, 
che definiert, gehört oder nicht, fragen wir stattdessen nach P(S = Wörter) – 
rscheinlichkeit dafür ist, dass ein zufälliger Satz Wörter lauten würde.

ind natürliche Sprachen mehrdeutig. „He saw her duck“ kann entweder 
ss er einen Wasservogel gesehen hat, der zu ihr gehört, oder ihre Bewegung 

, um einem Gegenstand auszuweichen. Somit können wir nicht von einer 



einzelnen B
lichkeitsver

Schließlich 
reich sind u
Annäherung
weiter.

22.1.1 N-G

Ein geschrie
chen und L
Sprachen). 
verteilung ü
die Wahrsch
lung betrage
Eine Folge 
(von der gri
die Begriffe
2-Gramm u
keitsverteilu
ten Sie: Wir
Einheiten er

Ein n-Gramm
15.1.2 erläu
nur von den
Zeichen ab. 

Wir können
gramm-Mod
Markov-Ann

Für ein Trigr
Million Eint
körper von 1
nen wir als K

Was können
Sprachener
Sprache er g
zum Beispie
als Englisch
Sprachen m
Sprachen w
22.1  Sprachmodelle

edeutung für einen Satz sprechen, sondern vielmehr von einer Wahrschein-
teilung über möglichen Bedeutungen.

ist der Umgang mit natürlichen Sprachen schwierig, weil sie sehr umfang-
nd sich ständig ändern. Somit sind unsere Sprachmodelle bestenfalls eine 
. Wir beginnen mit den einfachsten Annäherungen und gehen von dort aus 

ramm-Zeichenmodelle

bener Text besteht letztlich aus Zeichen – Buchstaben, Ziffern, Satzzei-
eerzeichen im Deutschen (und exotischeren Zeichen in manchen anderen 
Somit ist eines der einfachsten Sprachmodelle eine Wahrscheinlichkeits-
ber Sequenzen von Zeichen. Wie in Kapitel 15 schreiben wir P(c1:N) für 
einlichkeit einer Folge von N Zeichen von c1 bis cN. In einer Websamm-
n die Wahrscheinlichkeiten P("the") = 0,027 und P("zgq") = 0,000000002. 
von geschriebenen Symbolen der Länge n wird als n-Gramm bezeichnet 
echischen Wurzel γραμμα für „Geschriebenes“ oder „Buchstabe“), wobei 
 Monogramm oder Unigramm für 1-Gramm, Bigramm oder Digramm) für 
nd Trigramm für 3-Gramm üblich sind. Ein Modell der Wahrscheinlich-
ng von n-buchstabigen Folgen heißt demnach n-Gramm-Modell. (Beach-

 können n-Gramm-Modelle über Folgen von Wörtern, Silben oder anderen 
stellen, nicht nur über einzelnen Zeichen.)

-Modell ist als Markov-Kette der Ordnung n − 1 definiert. Wie Abschnitt 
tert hat, hängt in einer Markov-Kette die Wahrscheinlichkeit des Zeichens ci

 unmittelbar vorhergehenden Zeichen und nicht von irgendwelchen anderen 
In einem Trigramm-Modell (Markov-Kette der Ordnung 2) haben wir also

P(ci | c1:i−1) = P(ci | ci−2:i−1).

 die Wahrscheinlichkeit einer Folge von Zeichen P(c1:N) unter dem Tri-
ell definieren, indem wir zuerst die Kettenregel bemühen und dann die 
ahme verwenden:

.

amm-Zeichenmodell in einer Sprache mit 100 Zeichen hat P(Ci|Ci−2:i−1) eine 
räge und lässt sich genau abschätzen, indem die Zeichenfolgen in einem Text-
0 Millionen Zeichen oder mehr gezählt werden. Einen Textkörper bezeich-
orpus (Plural Korpora) nach dem lateinischen Wort für Körper.

 wir mit n-Gramm-Zeichenmodellen anfangen? Gut geeignet sind sie für die 
kennung: für einen gegebenen Text bestimmen, in welcher natürlichen 
eschrieben ist. Diese Aufgabe ist relativ leicht; selbst bei kurzen Texten wie 

( ) ( ) ( )1: 1: 1 2: 1
1 1

| |
N N

N i i i i i
i i

P c P c c P c c− − −
= =

= =∏ ∏
997

l „Hello, world“ oder „Wie geht es dir“ lässt sich der erste Satz problemlos 
 und der zweite als Deutsch identifizieren. Computersysteme erkennen 
it einer Genauigkeit größer als 99%; gelegentlich werden eng verwandte 
ie etwa Schwedisch und Norwegisch verwechselt.
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nsatz für die Spracherkennung erstellt man zuerst ein Trigramm-Zeichen-
r Kandidatensprache, P(ci | ci−2:i−1, ℓ ), wobei die Variable ℓ über die Spra-
 Für jedes ℓ wird das Modell erstellt, indem die Trigramme in einem Kor-
Sprache gezählt werden. (Es sind etwa 100.000 Zeichen jeder Sprache 
.) Damit erhalten wir ein Modell von P(Text | Sprache), doch da wir die 
lichste Sprache für den gegebenen Text auswählen möchten, wenden wir 
he Regel gefolgt von der Markov-Annahme an:

 

 

.

m-Modell kann von einem Korpus gelernt werden, doch wie steht es mit 
i-Wahrscheinlichkeit P(ℓ )? Wir haben möglicherweise eine Abschätzung 
; wenn wir zum Beispiel eine zufällige Webseite auswählen, wissen wir, 
h die wahrscheinlichste Sprache ist und dass die Wahrscheinlichkeit für 
nische kleiner als 1% ist. Die exakte Zahl, die wir für diese A-priori-Wahr-
eiten auswählen, ist nicht entscheidend, da das Trigramm-Modell norma-
e Sprache wählt, die mehrere Größenordnungen wahrscheinlicher als 
ndere ist.

gaben für Zeichenmodelle sind unter anderem Rechtschreibkorrektur, Genre-
nd Erkennung benannter Entitäten. Bei der Genreklassifizierung geht es um 
dung, ob ein Text eine Nachricht, ein Rechtsdokument, ein wissenschaft-
l etc. ist. Auch wenn viele Merkmale bei dieser Klassifizierung helfen, sind 
Interpunktionszeichen und anderen n-Gramm-Zeichenmerkmalen bereits 
eich (Kessler et al., 1997). Bei der Erkennung benannter Entitäten besteht die 
in, Namen von Dingen in einem Dokument zu finden und zu entscheiden, zu 
sse sie gehören. Zum Beispiel sollten wir im Text „Mr. Sopersteen wurde 
schrieben“ erkennen, dass „Mr. Sopersteen“ der Name einer Person und 
er Name eines Medikaments ist. Modelle auf Zeichenebene eignen sich gut 
fgabe, weil sie die Zeichenfolge „ex “ („ex“ gefolgt von einem Leerzeichen) 
kamentennamen und „steen “ einem Personennamen zuordnen und dabei 
tifizieren können, die sie vorher noch nie gesehen haben.

ramm-Modelle glätten

 bei n-Gramm-Modellen ist vor allem, dass der Trainingskorpus nur eine 
er wahren Wahrscheinlichkeitsverteilung liefert. Für häufige Zeichenfolgen 
ispiel „ th“ liefert ein beliebiger englischer Korpus eine gute Schätzung: 

( )1:rgmax | NP c




( ) ( )1:rgmax |NP P c


 

( ) ( )2: 1
1

rgmax | ,
N

i i i
i

P P c c − −
=

∏


 
ller Trigramme. Dagegen ist „ ht“ recht ungewöhnlich – kein Wort im Wör-
innt mit ht. In einem Trainingskorpus für Standardenglisch hat diese 
hstwahrscheinlich einen Zählerwert von 0. Heißt das, dass wir P(" ht") = 0
llten? Würden wir das tun, hätte der Text „Das Programm löst eine http-
 aus“ eine sprachliche Wahrscheinlichkeit von 0, was falsch scheint. Wir 
oblem mit der Verallgemeinerung: Unsere Sprachmodelle sollen auch bisher 
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Texte gut verallgemeinern können. Nur weil wir noch nie vorher „ http“ 
en, sollte unser Modell nicht behaupten, dass dieser Fall unmöglich ist. Wir 
unser Sprachmodell an und weisen Sequenzen mit einem Zählerwert von 
ningskorpus eine kleine Wahrscheinlichkeit größer null zu (und passen die 
ler leicht nach unten an, damit die Gesamtwahrscheinlichkeit weiterhin 1 
assung der Wahrscheinlichkeit von Zählern mit niedriger Häufigkeit wird 
 bezeichnet.

te Art der Glättung wurde von Pierre-Simon Laplace im 18. Jahrhundert vor-
Wenn eine zufällige boolesche Variable X in allen n Beobachtungen bisher 
d weitere Informationen fehlen, sollte die Schätzung für P(X = true) gleich 
in. Er nimmt also an, dass bei zwei weiteren Versuchen einer true und einer 
önnte. Die Laplace-Glättung (auch als Add-One-Glättung bekannt) ist ein 
e richtige Richtung, schneidet leistungsmäßig aber schlecht ab. Ein besserer 
n Back-Off-Modell, in dem wir zunächst n-Gramm-Zähler abschätzen, aber 
uenz, die einen niedrigen Zählerwert (oder null) hat, gehen wir zu (n − 1)-
rück. Glättung mit linearer Interpolation ist ein Back-Off-Modell, das Tri-

ramm- und Monogramm-Modelle zur linearen Interpolation kombiniert. Es 
 Wahrscheinlichkeitsschätzung als

,

2 + λ1 = 1 ist. Die Parameterwerte λi können fest sein oder mit einem Algo-
 Erwartungsmaximierung trainiert werden. Es ist auch möglich, die Werte 
en Zählern abhängig zu machen: Wenn wir einen hohen Zähler von Trigram-
 gewichten wir sie relativ mehr; ist der Zähler nur gering, legen wir mehr 
 die Bigramm- und Monogramm-Modelle. Ein Lager von Forschern hat noch 
Glättungsmodelle entwickelt, während das andere Lager vorschlägt, einen 
rpus zusammenzutragen, sodass selbst einfache Glättungsmodelle gut funk-
ide gelangen zum selben Ziel: die Varianz im Sprachmodell reduzieren.

ne Komplikation zu beachten: Der Ausdruck P(ci | ci–2:i–1) fragt nach 
, wenn i = 1 ist, es gibt aber keine Zeichen vor c1. Wir können zum Bei-
iche Zeichen einführen und c0 als Leerzeichen oder spezielles Zeichen mit 
ng „Textbeginn“ definieren. Oder wir können auf Markov-Modelle niedri-
ng zurückgreifen, wobei wir praktisch c−1:0 als leere Folge definieren und 
 c−1:0) = P(c1) ist.

dellauswertung

n wir bei so vielen möglichen n-Gramm-Modellen – Monogramm, Bigramm, 
terpoliertes Glätten mit verschiedenen Werten von λ etc. –, welches Modell 

mt? Wir können ein Modell mit Kreuzvalidierung auswerten. Dazu teilen wir 
 in einen Trainingskorpus und einen Validierungskorpus. Anschließend 

( ) ( ) ( ) ( )2: 1 3 2: 1 2 1 1
ˆ | | |i i i i i i i i iP c c P c c P c c P c− − − − −= λ + λ + λ
999

wir die Parameter des Modells aus den Trainingsdaten. Schließlich werten 
ell mit dem Validierungskorpus aus.

ng kann eine aufgabenspezifische Metrik sein, wie zum Beispiel Messen der 
 bei der Spracherkennung. Alternativ ist ein aufgabenunabhängiges Modell 
ualität denkbar: Berechnen der Wahrscheinlichkeit, die dem Validierungs-
h das Modell zugewiesen wird; je höher die Wahrscheinlichkeit, desto bes-
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1 Mit der mö
 natürlicher Sprache

etrik ist unzweckmäßig, da die Wahrscheinlichkeit eines großen Korpus sehr 
 annimmt und der Unterlauf bei Gleitkommazahlen zum Problem wird. Die 
ichkeit einer Folge lässt sich auch mit einem als Perplexität bezeichneten 
iben, das wie folgt definiert ist:

.

ist praktisch der Kehrwert der Wahrscheinlichkeit, normalisiert nach 
ge. Man kann sie sich auch als gewichteten durchschnittlichen Verzwei-
 eines Modells vorstellen. Angenommen, es gibt 100 Zeichen in unserer 
 unser Modell sagt, dass sie alle gleich wahrscheinlich sind. Dann ist die 
ür eine Sequenz beliebiger Länge gleich 100. Wenn einige Zeichen wahr-
 als andere sind und das Modell dies widerspiegelt, hat das Modell eine 
leiner als 100.

ramm-Wortmodelle

 nun zu n-Gramm-Modellen über Wörtern statt Zeichen. Sämtliche Mecha-
en allerdings für Wort- und Zeichenmodelle gleichermaßen. Der Unter-
vor allem darin, dass das Vokabular – die Menge der Symbole, aus denen 
und das Modell besteht – größer ist. In den meisten Sprachen gibt es nur 
ichen und manchmal erstellen wir Zeichenmodelle, die noch restriktiver 

 wir zum Beispiel „A“ und „a“ als dasselbe Symbol behandeln oder sämtli-
hen als ein und dasselbe Symbol verarbeiten. Doch bei Wortmodellen 
indestens Zehntausende Symbole und manchmal sogar Millionen. Der 

h ergibt sich daraus, dass nicht klar ist, was ein Wort ausmacht. Im Engli-
e Folge von Buchstaben, die von Leerzeichen umgeben ist, ein Wort, doch 

 Sprachen wie zum Beispiel Chinesisch werden Wörter nicht durch Leerzei-
t. Und selbst im Englischen sind viele Entscheidungen zu treffen, um eine 

inie für Wortgrenzen zu haben: Wie viele Wörter enthält „ne’er-do-well“? 
rhält es sich mit „(Tel:1-800-960-5660x123)“?

m-Modelle müssen auch mit vokabularfremden Wörtern klarkommen. Bei 
ellen brauchen wir uns nicht darum zu kümmern, ob jemand einen neuen 
des Alphabets erfindet.1 Doch bei Wortmodellen ist immer mit einem neuen 
nen, das bisher noch nicht im Trainingskorpus aufgetaucht ist, sodass wir 

zit in unserem Sprachmodell berücksichtigen müssen. Dazu kann man ein-
es Wort in das Vokabular einfügen: <UNK>, was für unbekanntes (unknown) 
urch diesen Trick können wir n-Gramm-Zähler abschätzen: Man geht den 

pus durch und wenn das erste Mal ein einzelnes Wort erscheint, das bisher 
st, ersetzt man es durch das Symbol <UNK>. Alle darauffolgenden Vorkom-
rtes bleiben unverändert. Dann berechnet man die n-Gramm-Zähler für den 
üblich, wobei <UNK> genau wie jedes andere Wort behandelt wird. Wenn 

( ) ( )
1

1: 1:
N

N NPerplexität c P c
−

=

bekanntes Wort in einer Testmenge erscheint, suchen wir seine Wahrschein-
r <UNK>. Manchmal verwendet man mehrere Symbole für unbekannte Wör-
hiedenen Klassen zugeordnet werden. Zum Beispiel lässt sich jede beliebige 
durch <NUM> oder jede E-Mail-Adresse durch <EMAIL> ersetzen.

glichen Ausnahme der bahnbrechenden Arbeit von T. Geisel (1955).
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22.2  Textklassifizierung

hl dafür zu bekommen, was sich mit Wortmodellen realisieren lässt, haben 
amm-, Bigramm- und Trigramm-Modelle über den Wörtern in diesem Buch 
dann zufällige Stichproben der Wörter aus den Modellen entnommen. Die 
für die englische Ausgabe des Buches) lauten:

gical are as are confusion a may right tries agent goal the was ...

tems are very similar computational approach would be represented ...

nning and scheduling are integrated the success of naive bayes model is ...

s kleine Beispiel sollte deutlich machen, dass das Monogramm-Modell 
hte Annäherung sowohl an die englische Sprache an sich als auch den 
 KI-Lehrbuches ist und die Bigramm- und Trigramm-Modelle wesentlich 
net sind. Die Modelle stimmen mit dieser Abschätzung überein: Die Per-
 891 für das Monogramm-Modell, 142 für das Bigramm-Modell und 91 für 
m-Modell.

n die Grundlagen der n-Gramm-Modelle – sowohl zeichen- als auch wort-
estellt sind, können wir uns einigen sprachlichen Aufgaben zuwenden.

tklassifizierung
n uns nun ausführlich mit der Textklassifizierung, auch als Kategorisie-
hnet: Für einen gegebenen Text einer bestimmten Art ist zu entscheiden, 
Klasse einer vordefinierten Menge von Klassen er gehört. Spracherken-
enreklassifizierung sind Beispiele der Textklassifizierung, wie auch die 
alyse (Stimmungserkennung, d.h. Klassifizierung eines Filmes oder einer 
rechung als positiv oder negativ) und die Spam-Erkennung (Klassifizie-
-Mail-Nachricht als Spam oder Nicht-Spam). Für den umständlichen Aus-
t-Spam“ haben Forscher den Begriff Ham als Gegenteil von Spam geprägt. 
nung können wir als Problem im überwachten Lernen behandeln. Eine 
nge ist unmittelbar verfügbar: Die positiven (Spam-)Beispiele stehen in 

am-Ordner, die negativen (Ham-)Beispiele in meinem Posteingang. Hier 

Wholesale Fashion Watches -57% today. Designer watches for cheap ...

You can buy ViagraFr$1.85 All Medications at unbeatable prices! ...

WE CAN TREAT ANYTHING YOU SUFFER FROM JUST TRUST US ...

Sta.rt earn*ing the salary yo,u d-eserve by o’btaining the prope,r crede’ntials!

he practical significance of hypertree width in identifying more ...

bstract: We will motivate the problem of social identity clustering: ...

ood to see you my friend. Hey Peter, It was good to hear from you. ...
1001

DS implies convexity of the resulting optimization problem (Kernel Ridge ...

 Auszug ausgehend können wir uns eine Vorstellung davon machen, was 
ale sind, um sie in das Modell für überwachtes Lernen einzubinden. Wort-
ie zum Beispiel „for cheap“ und „You can buy“ scheinen Indikatoren für 

n (obwohl sie auch in Ham eine Wahrscheinlichkeit größer null haben).
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uf Zeichenebene scheinen ebenfalls wichtig zu sein: Spam ist eher durch-
oßbuchstaben geschrieben und weist Satzzeichen mitten in Wörtern auf. 
ben die Spammer gedacht, dass das Wort-Bigramm „you deserve“ zu sehr 
nweisen würde, und deshalb stattdessen „yo,u d-eserve“ geschrieben. Ein 
ell sollte dies erkennen. Wir könnten entweder ein vollständiges Zei-
m-Modell von Spam und Ham erstellen oder Merkmale wie zum Beispiel 

 Satzzeichen, die in Wörtern eingebettet sind“ manuell festlegen.

n wir zwei komplementäre Möglichkeiten, über Klassifizierung zu spre-
satz der Sprachmodellierung definieren wir ein n-Gramm-Sprachmodell 

icht | spam), indem wir auf den Spam-Ordner trainieren, und ein Modell 
icht | ham), indem wir auf den Posteingang trainieren. Dann können wir 
achricht mit einer Anwendung der Bayesschen Regel klassifizieren:

.

 P(c) lediglich durch Zählen der Gesamtanzahl von Spam- und Ham-Nach-
schätzt. Dieser Ansatz funktioniert gut für Spam-Erkennung, genau wie er 
kennung funktioniert hat.

inellen Lernen stellen wird die Nachricht als Menge von Merkmal/Wert-
nd wenden einen Klassifizierungsalgorithmus h auf den Merkmalsvektor 
nnen die Ansätze für Sprachmodellierung und Maschinenlernen kompa-
, wenn wir die n-Gramme als Merkmale auffassen. Dies lässt sich am ein-

t einem Monogramm-Modell zeigen. Die Merkmale sind die Wörter im 
a“, „aardvark“, ..., und die Werte sind die Anzahlen, wie oft jedes Wort in 
ht erscheint. Dadurch wird der Merkmalsvektor groß und dünn besetzt. 
 Sprachmodell 100.000 Wörter, ist der Merkmalsvektor 100.000 lang, doch 
ze E-Mail-Nachricht haben fast alle Merkmale den Zählerwert null. Diese 
-Darstellung ist das sogenannte Bag of Words-Modell („Sack voller Wör-

iesem Modell steckt man praktisch die Wörter des Trainingskorpus in 
nd wählt dann jeweils ein Wort aus. Das Konzept der Wortreihenfolge ist 

n Monogramm-Modell liefert für jede Permutation eines Textes dieselbe 
lichkeit. N-Gramm-Modelle höherer Ordnung behalten ein gewisses loka-
 der Wortreihenfolge bei.

en und Trigrammen nimmt die Anzahl der Merkmale quadratisch bzw. 
ten Potenz zu und wir können andere Nicht-n-Gramm-Merkmale hinzu-
hrzeit, zu der die Nachricht gesendet wurde, ob eine URL oder Bild 

der Nachricht ist, eine ID-Nummer für den Absender der Nachricht, die 
eriger Spam- und Ham-Nachrichten des Absenders usw. Die Auswahl der 
st der wichtigste Teil beim Erstellen eines guten Spam-Detektors – noch 
s die Auswahl eines Algorithmus für die Verarbeitung der Merkmale. Zum 
ies damit zusammen, dass es umfangreiche Trainingsdaten gibt. Wenn wir 

{ }
( )

{ }
( ) ( )

, ,
argmax | argmax |

spam ham c spam ham
P c nachricht P nachricht c P c

∈ ∈

=

rkmal vorschlagen, lässt sich anhand der Daten genau ermitteln, ob es gut 
ht. Merkmale müssen nicht ständig aktualisiert werden, da die Spam-
ine konträre Aufgabe ist; die Spammer modifizieren ihre Spam als Reak-
erungen des Spam-Detektors.
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22.2  Textklassifizierung

wändig sein, Algorithmen für einen sehr großen Merkmalsvektor auszu-
ass oftmals durch eine Merkmalsauswahl nur die Merkmale beibehalten 
 am besten zwischen Spam und Ham unterscheiden. Zum Beispiel kommt 

 „of the“ im Englischen häufig vor und kann gleich häufig in Spam und 
chen, sodass es nicht sinnvoll ist, es zu zählen. Oftmals genügen die etwa 
figsten Features, um gut zwischen Klassen zu unterscheiden.

ir eine Merkmalsmenge ausgewählt haben, können wir eine beliebige der 
stellten Techniken für überwachtes Lernen anwenden; zu den bevorzug-
en für die Textkategorisierung gehören k-nächste-Nachbarn, Support-Vec-
en, Entscheidungsbäume, naive Bayes-Verfahren und logistische Regres-
genannten Verfahren wurden auf die Spam-Erkennung angewendet, 
 mit einer Genauigkeit im Bereich von 98% bis 99%. Mit einer sorgfältig 
 Merkmalsmenge kann die Genauigkeit durchaus 99,9% überschreiten.

ssifizierung durch Datenkomprimierung

ngsaufgaben spielen auch bei der Datenkomprimierung eine Rolle. Ein ver-
mprimierungsalgorithmus übernimmt eine Folge von Symbolen, erkennt 
 Muster in ihr und erzeugt eine Beschreibung der Sequenz, die kompakter 
ginal ist. Zum Beispiel lässt sich der Text „0.142857142857142857“ zu 
3“ komprimieren. Komprimierungsalgorithmen erstellen Wörterbücher 

sequenzen und verweisen dann auf Einträge im Wörterbuch. Das eben ange-
piel hätte mit „142857“ nur einen Wörterbucheintrag.

tellen Komprimierungsalgorithmen ein Sprachmodell. Insbesondere model-
-Algorithmus direkt eine Wahrscheinlichkeitsverteilung maximaler Entro-

 Klassifizierung durch Komprimierung durchzuführen, bringen wir zuerst 
rainingsnachrichten zusammen und komprimieren sie als Einheit. Das Glei-
für die Ham-Nachrichten. Wenn dann eine neue Nachricht zu klassifizieren 
ir sie an die Spam-Nachrichten an und komprimieren das Ergebnis. Außer-
ir sie an die Ham-Nachrichten an und komprimieren diese. Die vorherzusa-

e ist diejenige, die besser komprimiert – d.h. weniger zusätzliche Bytes für 
chricht hinzufügt. Das Prinzip besteht dabei darin, dass eine Spam-Nachricht 
bucheinträge mit anderen Spam-Nachrichten gemeinsam hat und sich somit 
rimieren lässt, wenn sie an eine Sammlung angefügt wird, die bereits das 
rbuch enthält.

e mit komprimierungsbasierter Klassifizierung auf der Grundlage von Stan-
 für Textklassifizierung – der 20-Newsgroup-Datenmenge, den Reuters-10-
n Industry Sector-Korpora – weisen darauf hin, dass zwar die Ausführung 
dkomprimierungsalgorithmen wie gzip, RAR und LZW recht langsam sein 
enauigkeit jedoch vergleichbar mit herkömmlichen Klassifizierungsalgo-

Dies allein ist schon interessant und zeigt auch deutlich, dass Algorithmen 
1003

sind, die Zeichen-n-Gramme direkt ohne Vorverarbeitung von Text oder 
swahl verwenden: Sie scheinen einige reale Muster zu erfassen.
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ormationsabruf
ationsabruf (engl. Information Retrieval, IR) versteht man die Aufgabe, 

zu finden, die für den Informationsbedarf eines Benutzers relevant sind. 
esten Beispiele für IR-Systeme sind Suchmaschinen des World Wide Web. 
utzer kann eine Abfrage wie zum Beispiel [KI Buch] in eine Suchmaschine 
d erhält daraufhin eine Liste relevanter Seiten.2 Dieser Abschnitt zeigt, wie 
steme aufgebaut sind. Ein IR-System lässt sich durch die folgenden Kom-
arakterisieren:

pus von Dokumenten: Jedes System muss entscheiden, was es als Doku-
ehandeln will: einen Absatz, eine Seite oder einen mehrseitigen Text.

en, die in einer Abfragesprache formuliert sind: Eine Abfrage spezifiziert, 
r Benutzer wissen will. Die Abfragesprache kann eine einfache Liste mit 
n sein, wie beispielsweise [KI Buch], sie kann aber auch eine Folge von 
n angeben, die in der vorgegebenen Reihenfolge vorkommen müssen, wie 
lsweise in ["KI Buch"]; sie kann boolesche Operatoren enthalten, wie bei-
eise in [KI AND Buch], und sie kann nicht-boolesche Operatoren enthal-

e beispielsweise [KI NEAR Buch] oder [KI Buch SITE:www.aaai.org].

gebnismenge: Dies ist die Untermenge der Dokumente, die das IR-System 
vant für die Abfrage erachtet. Mit relevant meinen wir, dass sie von wahr-
ichem Nutzen für die Person sind, die die Abfrage gestellt hat, und zwar 
 konkreten Informationsbedarf, der in der Abfrage ausgedrückt wird.

rstellung der Ergebnismenge: Dies kann eine einfache Rangliste von Doku-
 sein, aber auch eine rotierende, auf einen dreidimensionalen Raum proji-
arbabbildung der Ergebnismenge, die als zweidimensionale Anzeige wieder-
 wird.

R-Systeme arbeiteten mit einem booleschen Schlüsselwortmodell. Jedes 
 Dokumentsammlung wird als boolesches Merkmal behandelt, das für ein 
ue ist, wenn das Wort im Dokument erscheint, und sonst false ist. So ist das 
bruf“ für das aktuelle Kapitel true, für Kapitel 15 aber false. Die Abfrage-
ie Sprache boolescher Ausdrücke über Merkmalen. Ein Dokument ist nur 

nt, wenn der Ausdruck zu true ausgewertet wird. Beispielsweise ist die 
ormation AND Abruf] für das aktuelle Kapitel true und für Kapitel 15 false.

ll hat den Vorteil, dass es einfach zu erklären und zu implementieren ist. Es 
uch einige Nachteile. Erstens ist der Relevanzgrad eines Dokumentes ein ein-
dass es keine Richtlinien gibt, wie die relevanten Dokumente für die Präsen-

rdnet werden sollen. Zweitens dürften Benutzer, die nicht gerade Program-
Logiker sind, kaum mit booleschen Ausdrücken vertraut sein. Wenn zum 
Benutzer etwas über die Landwirtschaft in den Staaten Kansas und Nebraska 
te, muss er die für ihn nicht intuitive Abfrage [Landwirtschaft (Kansas OR 
tellen. Drittens kann es selbst für einen erfahrenen Benutzer schwierig sein, 
te Abfrage zu formulieren. Angenommen, wir probieren die Abfrage [Infor-
 Abruf AND Modelle AND Optimierung] und erhalten eine leere Ergebnis-

eichnen jede Suchabfrage als [query] und verwenden eckige Klammern statt Anfüh-
en, um die Abfrage ["zwei Wörter"] von [zwei Wörter] unterscheiden zu können.
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könnten [Information OR Abruf OR Modelle OR Optimierung] ausprobieren, 
diese Abfrage zu viele Ergebnisse liefert, weiß man kaum, was als Nächstes 
werden soll.

Bewertungsfunktionen
 IR-Systeme haben das boolesche Modell aufgegeben und verwenden 

e auf Statistiken von Wortzählungen basieren. Wir beschreiben hier die 
rtungsfunktion, die aus dem Okapi-Projekt von Stephen Robertson und 
k Jones am City College von London stammt und in Suchmaschinen wie 
l dem Open Source-Projekt Lucene eingesetzt worden ist.

tungsfunktion übernimmt ein Dokument und eine Abfrage und gibt eine 
 Bewertung zurück; die relevantesten Dokumente haben die höchsten 
n. In der BM25-Funktion ist die Bewertung eine linear gewichtete Kombina-

ertungen für jedes der Wörter, aus denen sich die Abfrage zusammensetzt. 
n beeinflussen die Gewichtung eines Abfrageterms: erstens die Häufigkeit, 
bfrageterm in einem Dokument erscheint (auch als TF für Term Frequency 

 Für die Abfrage [Landwirtschaft in Kansas] haben Dokumente, die „Land-
äufig erwähnen, höhere Bewertungen. Zweitens die inverse Dokumenthäu-

erms (IDF für Inverse Document Frequency). Das Wort „in“ erscheint in fast 
ment, sodass es eine hohe Dokumenthäufigkeit und folglich eine geringe 
umenthäufigkeit besitzt. Demnach ist es nicht so wichtig für die Abfrage wie 
haft“ oder „Kansas“. Drittens die Länge des Dokuments. Ein Dokument mit 

 von einer Million Wörtern wird wahrscheinlich alle Abfragewörter erwäh-
ber nicht unbedingt etwas mit der Abfrage zu tun haben. Ein kurzes Doku-
le Wörter erwähnt, ist ein wesentlich besserer Kandidat.

unktion berücksichtigt alle drei Faktoren. Wir nehmen an, dass wir einen 
 Dokumenten im Korpus erstellt haben, sodass wir mit TF(qi, dj) nach der 
en können, wie oft Wort qi in Dokument dj erscheint. Außerdem nehmen 
elle DF(qi) mit Dokumentzählerwerten an, die die Anzahl der Dokumente 
as Wort qi enthalten. Für ein bestimmtes Dokument dj und eine Abfrage, 

 Worten q1:N besteht, haben wir dann:

.

| die Länge des Dokuments dj in Wörtern und L die durchschnittliche 
nge im Korpus: L = Σi |di|/N. Die beiden Parameter k und b lassen sich 

zvalidierung optimieren; typische Werte sind k = 2,0 und b = 0,75. Die 
umenthäufigkeit IDF(qi) von Wort qi ist gegeben durch
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äre es unpraktisch, die BM25-Bewertungsfunktion auf jedes Dokument im 
uwenden. Stattdessen erzeugen Systeme vorab einen Index, der für jedes 
abular die Dokumente auflistet, die das Wort enthalten. Dies ist die soge-
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erliste für das Wort. Für eine bestimmte Abfrage gleichen wir dann die 
 der Abfragewörter miteinander ab und bewerten nur die Dokumente in 
ebenden Schnittmenge.

ystembewertung

wir, ob ein IR-System eine zufriedenstellende Leistung erbringt? Wir führen 
ent durch, wobei dem System eine Menge von Abfragen übergeben wird und 
mengen im Hinblick auf menschliche Relevanzbeurteilungen bewertet wer-
nell gab es zwei Maße, die für die Bewertung verwendet wurden: Recall und 
(Precision). Wir werden sie anhand eines Beispiels erklären. Stellen Sie sich 
ystem hat eine Ergebnismenge für eine einzelne Abfrage zurückgegeben, für 
en, welche Dokumente aus einem Korpus von 100 Dokumenten relevant oder 
t sind. Die folgende Tabelle zeigt die Dokumentzähler in jeder Kategorie. 

 misst den Anteil der Dokumente in der Ergebnismenge, die tatsächlich rele-
 unserem Beispiel ist die Genauigkeit gleich 30/(30 + 10) = 0,75. Die falsche 
e beträgt 1 − 0,75 =0,25. Der Recall ist der Anteil aller relevanten Doku-
 Sammlung, die sich in der Ergebnismenge befinden. In unserem Beispiel ist 
eich 30/(30 + 20) = 0,60. Die falsche negative Rate ist 1 − 0,60 = 0,40. In 
oßen Dokumentensammlung, wie beispielsweise dem World Wide Web, ist 
hwierig zu berechnen, weil es keine einfache Methode gibt, jede Seite des 
levanz zu untersuchen. Die beste Möglichkeit ist, den Recall abzuschätzen, 
tichproben nehmen oder den Recall völlig ignorieren und nur die Genauig-
en. Bei einer Web-Suchmaschine kann die Ergebnismenge Tausende von 
 enthalten, sodass es sinnvoller ist, die Genauigkeit für mehrere unter-

Größen wie zum Beispiel „P@10“ (Genauigkeit der Top-10-Ergebnisse) oder 
essen, als die Genauigkeit in der gesamten Ergebnismenge abzuschätzen.

die Größe der Ergebnismenge variiert, lässt sich ein Kompromiss zwischen 
und Recall erreichen. Im Extremfall hat ein System, das jedes Dokument in 
ntensammlung als Ergebnismenge zurückgibt, einen Recall von 100%, weist 
geringe Genauigkeit auf. Alternativ könnte ein System ein einzelnes Doku-
geben und einen geringen Recall haben, aber eine respektable Chance bei 
 Maße lassen sich mit der F1-Bewertung zusammenfassen, d.h. mit einer ein-
 die das harmonische Mittel 2PR(P + R) von Genauigkeit und Recall ist.

In der Ergebnismenge Nicht in der Ergebnismenge

evant 30 20

relevant 10 40
erbesserungen

r beschriebene System gibt es viele mögliche Verbesserungen und in der 
ieren Web-Suchmaschinen ihre Algorithmen, falls sie neue Ansätze ent-
 wenn das Web wächst und sich ändert.
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e Verfeinerung ist ein besseres Modell der Wirkung von Dokumentlänge 
z. Singhal et al. (1996) beobachteten, dass einfache Normalisierungssche-
umentlängen kürzere Dokumente zu stark bevorzugen und längere Doku-

t genügend berücksichtigen. Sie schlagen ein gedrehtes Normalisierungs-
Dokumentlängen vor. Die Idee besteht dabei darin, als Pivotelement die 
nge zu nehmen, bei der die herkömmliche Normalisierung korrekt ist; 
umente erfahren eine Verstärkung, längere eine Bestrafung.

ewertungsfunktion verwendet ein Wortmodell, das alle Wörter als voll-
abhängig behandelt, doch wie wir wissen, sind manche Wörter korreliert: 
 eng verwandt sowohl mit „Couches“ als auch „Sofa“. Viele IR-Systeme 
diese Wechselbeziehungen zu berücksichtigen.

bfrage zum Beispiel [Couch], wäre es schade, aus der Ergebnismenge solche 
auszuschließen, die „COUCH“ oder „Couches“, aber nicht „Couch“ erwäh-
eisten IR-Systeme wandeln die Groß-/Kleinschreibung automatisch von 
 „couch“ um und verwenden einen Stemming-Algorithmus (Grundformen-
m „Couches“ auf die Stammform „Couch“ zu reduzieren. Damit erhält man 

ise eine kleine Steigerung im Recall (für Englisch im Bereich von 2%). Die 
 kann jedoch darunter leiden. Wendet man beispielsweise den Stemming-
 auf das englische „stocking“ an, um „stock“ zu erhalten, sinkt die Genauig-
agen über Fußbekleidungen oder Finanzinstrumente, aber es könnte sich der 
bfragen über Warehousing erhöhen. Stemming-Algorithmen, die auf Regeln 
em sie zum Beispiel „-ing“ entfernen), können dieses Problem nicht vermei-

gorithmen, die auf Wörterbüchern basieren (und das „-ing“ nicht entfernen, 
ort bereits im Wörterbuch aufgelistet ist), sind sehr wohl dazu in der Lage. 
e Grundformenreduktion nur eine kleine Wirkung im Englischen hat, ist sie 
Sprachen sehr viel wichtiger. Im Deutschen beispielsweise sieht man nicht 
er wie „Lebensversicherungsgesellschaftsangestellter“. Sprachen wie etwa 
ürkisch, Inuit und Yupik haben rekursive morphologische Regeln, die im 
ter unbegrenzter Länge erzeugen.

Schritt besteht darin, Synonyme zu erkennen, wie beispielsweise „Sofa“ für 
ie bei der Grundformenreduktion sind auch hier kleine Gewinne beim Recall 
e allerdings die Genauigkeit vermindern können. Ein Benutzer, der die 
 Couch] eingibt, möchte Ergebnisse über den Footballspieler und nicht über 
n. Das Problem ist, dass „Sprachen absolute Synonymheit verabscheuen wie 
s Vakuum“ (Cruse, 1986). Wenn also zwei Wörter das Gleiche meinen, eini-

 Sprecher der Sprache darauf, die Bedeutungen zu ändern, um die Verwechs-
zu beseitigen. Verwandte Wörter, die keine Synonyme sind, spielen ebenfalls 
eim Ranking – Begriffe wie „Leder“, „hölzern“ oder „modern“ können unter-
en, dass das Dokument wirklich von „Couch“ handelt. Synonyme und ver-
ter lassen sich in Wörterbüchern finden oder indem nach Korrelationen in 
 oder in Abfragen gesucht wird – wenn wir bemerken, dass viele Benutzer, 

age [neues Sofa] stellen, die Abfrage [neue Couch] folgen lassen, können wir 
1007

neues Sofa] in [neues Sofa OR neue Couch] ändern.

kann IR mithilfe von Metadaten verbessert werden – d.h. mit Daten 
es Dokumenttextes. Beispiele hierfür sind unter anderem vom Menschen 
te Schlüsselwörter und Daten aus Veröffentlichungen. Im Web sind die 
inks zwischen Dokumenten eine entscheidende Informationsquelle.
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r PageRank-Algorithmus

war eine der beiden ursprünglichen Ideen, die die Suche bei Google von 
b-Suchmaschinen abhob, als sie 1997 eingeführt wurde. (Die andere Neue-
e Verwendung von Ankertext – dem unterstrichenen Text in einem Hyper-
ine Seite zu indizieren, selbst wenn sich der Ankertext auf einer anderen
r zu indizierenden Seite befindet.) PageRank wurde erfunden, um das 

r Willkür von TF-Bewertungen zu lösen: Wenn die Abfrage [IBM] lautet, 
wir sicher, dass die Startseite von IBM (ibm.com) das erste Ergebnis ist, 
 eine andere Seite den Begriff „IBM“ häufiger erwähnt? Die Idee dabei ist, 
m viele Links auf die eigene Seite enthält, sodass die Seite höher bewertet 
te: Jeder eingehende Link ist ein Votum für die Qualität der Seite, auf die 
ird. Doch wenn wir nur eingehende Links zählen, könnte ein Web-Spam-

z von Seiten erzeugen und sie alle auf eine von ihm gewählte Seite verwei-
wodurch sich die Bewertung dieser Seite erhöht. Demzufolge gewichtet 
k-Algorithmus Links von hochqualitativen Sites stärker. Doch was ist eine 
tive Site? Eine Site, auf die durch andere hochqualitative Sites verwiesen 
efinition ist rekursiv, doch wir werden sehen, dass die Rekursion ord-
 terminiert. Der PageRank für eine Seite p ist wie folgt definiert:

.

) der PageRang der Seite p. N gibt die Gesamtanzahl der Seiten im Korpus 
die Seiten, die auf p verweisen und C(ini) ist der Zähler der Gesamtanzahl 
nden Links auf Seite ini. Die Konstante d ist ein Dämpfungsfaktor. Man 
as Ganze am Zufallssurfer-Modell verdeutlichen: Stellen Sie sich einen 
or, der von einer beliebigen zufälligen Seite aus beginnt, das Web zu 
it der Wahrscheinlichkeit d (wobei wir d = 0,85 annehmen) klickt der 

inen der Links auf der Seite (unter denen er gleichförmig auswählt) und 
rscheinlichkeit 1 − d langweilt ihn die Seite und er beginnt von Neuem 
fälligen Seite irgendwo im Web. Der PageRank der Seite p ist dann die 
lichkeit, mit der sich der zufällige Surfer zu einem beliebigen Zeitpunkt 
befindet. Der PageRank lässt sich durch einen iterativen Vorgang berech-
zunächst alle Seiten PR(p) = 1 zu und durchlaufe dann den Algorithmus 
wobei die Bewertungen aktualisiert werden, bis sie konvergieren.

r HITS-Algorithmus

yperlink-Induced Topic Search)-Algorithmus, der auch als „Hubs und 
 bezeichnet wird, ist ein anderer einflussreicher Algorithmus zur Link-

he  Abbildung 22.1). HITS unterscheidet sich von PageRank in mehreren 
stens handelt es sich um ein abfrageabhängiges Maß: Er bewertet Seiten in 

( )
( )

( )
1 i

ii

PR ind
PR p d

N C in
−

= + ∑
ne Abfrage. Das heißt, er ist für jede neue Abfrage neu zu berechnen – ein 
and, den die meisten Suchmaschinen nicht auf sich nehmen wollen. Für 
e Abfrage sucht HITS eine Menge von Seiten, die für die Abfrage relevant 

steht sowohl für Webseiten (engl. Web Pages) als auch für den Miterfinder Larry Page 
Page, 1998).
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bildet er die Schnittmenge von Trefferlisten für Abfragewörter und fügt 
 in der Link-Nachbarschaft dieser Seiten hinzu – Seiten, die auf eine oder 
r anderen Seiten in der ursprünglichen relevanten Menge verlinken.

TS(query) returns pages mit Zähler für Hubs und Authorities 

EXPAND-PAGES(RELEVANT-PAGES(query)) 
p in pages do 
RITY ← 1 
 1 
til Konvergenz do 
h p in pages do 
HORITY ← Σi INLINKi(p).HUB 
 ← Σi OUTLINKi(p).AUTHORITY 
E(pages) 
ges

 Der Algorithmus HITS zum Berechnen von Hubs und Authorities in Bezug auf eine Abfrage. RELEVANT-
iten ab, die der Abfrage entsprechen, und EXPAND-PAGES fügt jede Seite hinzu, die von oder zu einer 
eiten verlinkt wird. NORMALIZE teilt die Bewertung der Seite durch die Quadratsumme der Bewertun-
(getrennt sowohl nach Authority- als auch Hub-Bewertungen).

n dieser Menge gilt als Authority für die Abfrage, und zwar bis zu dem 
 dem andere Seiten in der relevanten Menge auf sie verweisen. Eine Seite 
 in dem Maße, dass sie auf andere maßgebliche Seiten in der relevanten 
eist. Genau wie mit PageRank möchten wir nicht einfach die Anzahl der 
n, sondern mehr Wert auf die hochqualitativen Hubs und Authorities 
t durchlaufen wir genau wie bei PageRank einen Prozess, der die Autho-
ng einer Seite als Summe der Hub-Bewertungen der auf sie verweisenden 
lisiert, und bei dem die Hub-Bewertung die Summe der Authority-Bewer-
auf ihn verweisenden Seiten darstellt. Wenn wir dann die Bewertungen 
en und k-mal wiederholen, konvergiert der Prozess.

eRank als auch HITS haben bei der Entwicklung unseres Verständnisses 
rmationsabruf im Web wichtige Rollen gespielt. Diese Algorithmen und 
iterungen bewerten täglich Milliarden von Abfragen, während Suchma-

er bessere Wege entwickeln, um noch feinere Signale für die Suchrele-
ahieren.

ntworten von Fragen
sabruf hat die Aufgabe, Dokumente zu finden, die für eine Abfrage relevant 
die Abfrage eine Frage oder lediglich ein Themenbereich oder ein Konzept 
Das Beantworten von Fragen (engl. Question Answering, QA) ist eine 
e Aufgabe, in der die Abfrage tatsächlich eine Frage ist und die Antwort 
Rangfolge sortierte Liste von Dokumenten, sondern eine kurze Erwiderung 
1009

 oder lediglich ein Ausdruck. Systeme zur Beantwortung von Fragen gibt es 
uterlinguistik (oder Natural Language Processing, NLP) seit den 1960er Jah-
aben derartige Systeme erst seit 2001 den Web-Informationsabruf genutzt, 
eckungsbreite drastisch zu erhöhen.

 ASKMSR (Banko et al., 2002) ist ein typisches webbasiertes Fragenbeant-
tem. Es basiert auf der Intuition, dass die meisten Fragen viele Male im Web 
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 werden, sodass man sich die Fragenbeantwortung als Problem in Genauig-
ht in Recall vorstellen kann. Wir brauchen uns nicht mit allen unterschied-
 zu befassen, wie sich eine Antwort formulieren lässt – wir müssen nur eine 
nden. Betrachten Sie zum Beispiel die Abfrage [Who killed Abraham Lin-
en Sie an, ein System hätte diese Frage zu beantworten und könnte nur auf 

 Enzyklopädie zugreifen, deren Eintrag zu Lincoln sagt:

ilkes Booth altered history with a bullet. He will forever be known as the 
o ended Abraham Lincoln’s life.

assage für die Beantwortung der Frage zu verwenden, müsste das System 
s ein Leben durch Töten beendet werden kann und dass sich „He“ auf 
ht. Daneben müsste es mehrere andere linguistische und semantische Fak-

rsucht sich nicht an derartigen Raffinessen – der Algorithmus kennt weder 
rweise noch etwas über Töten oder irgendein anderes Verb. Er beherrscht 
ene Fragestellungen und wie sie sich als Abfragen für eine Suchmaschine 

 lassen. So weiß er, dass [Who killed Abraham Lincoln] als die Abfrage 
raham Lincoln] und als [Abraham Lincoln was killed by *] neu geschrieben 

. Der Algorithmus gibt diese neu formulierten Abfragen aus und analysiert 
se, die zurückkommen – nicht die vollständigen Webseiten, sondern ledig-
en Textzusammenfassungen, die neben den Abfragetermen erscheinen. Die 
erden in 1-, 2- und 3-Gramme unterteilt und in Bezug auf Häufigkeit in den 
gen und Gewichtung abgeglichen: Ein n-Gramm, das von einer sehr spezi-

rageformulierung (wie zum Beispiel der Abfrage ["Abraham Lincoln was 
 mit genauer Übereinstimmung) zurückkommt, würde mehr Gewicht als 
gemeinen Abfrageformulierung wie zum Beispiel [Abraham OR Lincoln OR 
ten. Wir erwarten, dass sich „John Wilkes Booth“ unter den abgerufenen n-
it den höchsten Bewertungen befindet, doch trifft das auch auf „Abraham 
d „the assassination of“ sowie „Ford’s Theatre“ zu.

e n-Gramme gespeichert sind, werden sie nach dem erwarteten Typ gefil-
ie ursprüngliche Abfrage mit „who“ beginnt, filtern wir nach Namen von 
r „how many“ nach Zahlen, für „when“ nach einem Datum oder einer Uhr-
em gibt es einen Filter, der besagt, dass die Antwort nicht Teil der Frage 
nsgesamt sollten uns diese Instrumente erlauben, „John Wilkes Booth“ (und 
am Lincoln“) als Antwort mit der höchsten Bewertung zurückzugeben.

 Fällen ist die Antwort nicht länger als drei Wörter; da die Komponen-
n nur bis zu 3-Grammen gehen, müsste eine längere Antwort aus kürzeren 
ammengesetzt werden. Zum Beispiel ließe sich die Antwort „John Wilkes 
inem System, das nur Bigramme verwendet, aus den höchstbewerteten 
 Wilkes“ und „Wilkes Booth“ zusammenfügen. Auf der Text Retrieval 

Conference (TREC) wurde ASKMSR als eines der Top-Systeme einge-
sich gegenüber Mitbewerbern durch die Fähigkeit für ein weitaus komple-

hverständnis durchsetzte. ASKMSR stützt sich auf die Inhaltsbreite des 
uf sein eigenes Tiefenverständnis. Das System ist nicht in der Lage, kom-
nzmuster wie zum Beispiel die Zuordnung von „who killed“ zu „ended 
u behandeln. Doch da das Web so riesig ist, kann das System es sich leis-
n wie diese zu ignorieren und auf eine einfachere Passage zu warten, mit 
hen kann.
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22.4  Informationsextraktion

ormationsextraktion
ationsextraktion versteht man den Prozess, Wissen zu beschaffen, indem 

h dem Vorkommen einer bestimmten Objektklasse und nach Beziehungen 
jekten durchsucht wird. Eine typische Aufgabe ist es, Instanzen der Adressen 

ten mit Datenbankfeldern für Straße, Ort, Land und Postleitzahl zu extra-
anderes Beispiel ist das Extrahieren von Stürmen aus Wetterberichten mit 
Temperatur, Windgeschwindigkeit und Niederschlag. In einer begrenzten 
t sich dies mit hoher Genauigkeit realisieren. Wird die Domäne allgemeiner, 
xere Sprachmodelle und Lernverfahren notwendig. Kapitel 23 zeigt, wie man 
prachmodelle der Phrasenstruktur (Substantivphrasen und Verbphrasen) in 
inieren kann. Doch da es bisher keine vollständigen Modelle dieser Art gibt, 
ir für die begrenzten Ansprüche der Informationsextraktion Modelle, die das 
 Englische Modell annähern, und konzentrieren uns lediglich auf die Teile, 
vorliegende Aufgabe erforderlich sind. Die Modelle, die wir in diesem 
schreiben, sind Annäherungen vergleichbar mit dem einfachen 1-KNF-Logik-
bbildung 7.21, das eine Annäherung an das vollständige, unstetige Logikmo-
.

bschnitt beschreiben wir sechs verschiedene Ansätze für die Informations-
n der Reihenfolge zunehmender Komplexität in mehreren Dimensionen: 
sch bis stochastisch, domänenspezifisch bis allgemein, manuell erzeugt bis 
klein bis groß.

liche Automaten für die Informationsextraktion

ste Art eines Informationsextraktionssystems ist ein attributbasiertes 
system, das davon ausgeht, dass der gesamte Text auf ein einzelnes Objekt 
d dessen Aufgabe darin besteht, Attribute dieses Objektes zu extrahieren. 

el haben wir in Abschnitt 12.7 das Problem erwähnt, die Menge der Attri-
eller=IBM, Modell=ThinkBook970, Preis=$399.00} aus dem Text „IBM 
970. Unser Preis: $399.00“ zu extrahieren. Um dieses Problem zu lösen, 
ir eine Vorlage (auch als Muster oder Pattern bezeichnet) für jedes Attri-

 extrahieren möchten. Die Vorlage wird durch einen endlichen Automaten 
s einfachste Beispiel hierfür ist der reguläre Ausdruck. Reguläre Ausdrü-

 unter anderem in Unix-Befehlen wie zum Beispiel grep, in Programmier-
ie Perl und in Textverarbeitungen wie beispielsweise Microsoft Word ver-
 einzelnen Tools weichen im Detail leicht voneinander ab, sodass es sich 
ie jeweilige Hilfe (das Handbuch) zu Rate zu ziehen. Hier zeigen wir aber 
h, wie sich die Vorlage eines regulären Ausdrucks für Preise in Dollar 
st:

stimmt mit einer beliebigen Ziffer von 0 bis 9  
überein  
1011

stimmt mit einer oder mehreren Ziffern überein  
9] stimmt mit einem Punkt gefolgt von zwei Ziffern  

überein  
-9])? stimmt mit einem Punkt gefolgt von zwei Ziffern oder  
ein  
.[0-9][0-9])? stimmt mit $249.99 oder $1.23 oder $1000000  

oder ... überein
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rden oftmals mit drei Teilen definiert: je einem regulären Ausdruck für 
und Postfix. Für Preise sieht das Ziel wie oben angegeben aus, das Präfix 
 Zeichenfolgen wie zum Beispiel „Preis:“ suchen und das Postfix könnte 
ie Idee besteht darin, dass bestimmte Anhaltspunkte zu einem Attribut 
twert selbst kommen, andere vom umgebenden Text.

gulärer Ausdruck für ein Attribut genau einmal mit dem Text übereinstimmt, 
den Teil des Textes, der den Wert des Attributes darstellt, herausziehen. 
ne Übereinstimmung gibt, können wir höchstens einen Standardwert ange-
s Attribut als fehlend belassen; doch wenn es mehrere Übereinstimmungen 
en wir einen Prozess, um zwischen ihnen auszuwählen. Eine Strategie ist, 
läre Ausdrücke für jedes Attribut zu verwenden – geordnet nach der Priori-

e zum Beispiel die Vorlage mit der höchsten Priorität für den Preis nach dem 
r Preis:“ suchen; wird dies nicht gefunden, suchen wir nach dem Präfix 
 wenn dieses nicht gefunden wird, nach dem leeren Präfix. Eine andere 

re, alle Übereinstimmungen zu suchen und eine Möglichkeit zu finden, zwi-
 auszuwählen. Beispielsweise könnten wir den geringsten Preis nehmen, der 
n 50% des höchsten Preises liegt. Damit wird zum Beispiel $78.00 als Ziel 
t „Listenpreis $99.00, Sonderpreis $78.00, Versand $3.00“ ausgewählt.

tt nach den attributbasierten Extraktionssystemen kommen die relationa-
onssysteme, die sich mit mehreren Objekten und den Relationen zwi-
 beschäftigen. Wenn diese Systeme den Text „$249.99“ sehen, müssen sie 
kennen, dass dies ein Preis ist, sondern auch, welches Objekt diesen Preis 
isches relational basiertes Extraktionssystem ist FASTUS, das Nachrichten 
ehmensfusionen und Akquisitionen verarbeitet. Es liest beispielsweise 

g

tone Sports Co. said Friday it has set up a joint venture in Taiwan with a local 
 and a Japanese trading house to produce golf clubs to be shipped to Japan.

ert die Relationen:

intVentures ∧ Product(e, "golf clubs") ∧ Date(e, "Friday") 
Member(e, "Bridgestone Sports Co") ∧ Member(e, "a local concern") 
Member(e, "a Japanese trading house").

Extraktionssysteme lassen sich als Folge von kaskadierten endlichen Trans-
fbauen. Das heißt, das System besteht aus einer Folge kleiner, effizienter 

utomaten (FSAs, Finite State Automata), wobei jeder Automat eine Textein-
den Text in ein anderes Format übersetzt und zum nächsten Automaten 
ASTUS besteht aus fünf Phasen: 

ilden

exe Wörter verarbeiten

uppen verarbeiten
exe Phrasen verarbeiten

ren zusammenführen

ase von FASTUS ist die Token-Bildung, die den Zeichenstrom in einzelne 
er, Zahlen und Interpunktionszeichen) unterteilt. Für das Englische kann die 
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ng relativ leicht erfolgen; man unterteilt die Zeichen einfach an den Leerzei-
n den Interpunktionszeichen, was häufig ausreichend ist. Einige Tokenizer 
h mit Markup-Sprachen wie etwa HTML, SGML oder XML zurecht.

Phase verarbeitet komplexe Wörter, einschließlich Wortkombinationen 
lsweise in „set up“ oder „joint venture“, aber auch Eigennamen wie bei-
 „Bridgestone Sports Co.“. Sie werden durch eine Kombination aus lexika-
trägen und endlichen Grammatikregeln erkannt. Ein Firmenname könnte 
die folgende Regel erkannt werden:

schriebenesWort+ ("Company" | "Co." | "Inc." | "Ltd").

ase verarbeitet grundlegende Gruppen, d.h. Substantivgruppen und Verb-
 Idee dabei ist, sie in Einheiten zu zerlegen, die von den späteren Phasen ver-

den. Kapitel 23 erläutert, wie man eine komplexe Beschreibung von Subs-
Verbgruppen schreibt. Hier begnügen wir uns mit einfachen Regeln, die die 
 des Englischen lediglich annähern, sich aber vorteilhaft als endlicher Auto-
n lassen. In dieser Phase entsteht aus dem Beispielsatz die folgende Sequenz 
eichneten Gruppen:

G für Substantivgruppe (Noun Group), VG für Verbgruppe, PR für Präposi-
für Konjunktion.

hase kombiniert die grundlegenden Gruppen in komplexe Phrasen. Auch 
Ziel, endliche Regeln zu erhalten, die schnell verarbeitet werden können 
eutigen (oder fast eindeutigen) Ausgabephrasen führen. Eine Art Kombi-

l beschäftigt sich mit domänenspezifischen Ereignissen. Beispielsweise 
gel

ny+ SetUp JointVenture ("with" Company+)?

hkeit ab, die Bildung eines Joint Venture zu beschreiben. Diese Phase ist 
der Kaskade, wo die Ausgabe sowohl in einer Datenbankvorlage als auch 

stone Sports Co. 10 NG: a local concern

11 CJ: and

12 NG: a Japanese trading house

13 VG: to produce

 up 14 NG: golf clubs

venture 15 VG: to be shipped

16 PR: to

17 NG: Japan
1013

strom platziert wird. Die letzte Phase führt Strukturen zusammen, die im 
den Schritt erzeugt wurden. Lautet der nächste Satz: „The joint venture 

oduction in January“, erkennt dieser Schritt, dass es zwei Verweise auf ein 
e gibt und dass sie zu einem einzigen zusammengeführt werden sollten. 
Beispiel für das Problem der Identitätsunsicherheit, das Abschnitt 14.6.1
t.
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inen funktioniert die endliche vorlagenbasierte Informationsextraktion gut 
geschränkte Domäne, in der sich vorherbestimmen lässt, welche Themen 
nd wie sie erwähnt werden. Das Modell mit kaskadiertem Transduktor 
forderliche Wissen zu modularisieren, was die Konstruktion des Systems 

iese Systeme arbeiten besonders gut, wenn sie Text zurücklesen, der von 
ramm generiert wurde. Zum Beispiel wird eine Shopping-Site im Web 
rogramm generiert, das Datenbankeinträge liest und sie zu Webseiten for-
 vorlagenbasierter Extrahierer stellt dann die ursprüngliche Datenbank 
Endliche Informationsextraktion ist weniger erfolgreich beim Wiederher-
Informationen, die in stark variierenden Formaten enthalten sind, bei-
durch Menschen zu einer Vielfalt von Themen geschriebener Text.

babilistische Modelle für die Informationsextraktion

Informationsextraktion von verrauschten oder variierenden Eingaben 
er einfache Ansatz mit endlichem Automat schlecht ab. Es ist schwierig, 
egeln und ihre Prioritäten ordnungsgemäß einzurichten. Ein probabilisti-
ll ist hier besser geeignet als ein regelbasiertes. Das einfachste probabilisti-
 für Sequenzen mit verborgenem Zustand ist das Hidden-Markov-Modell, 

itt 15.3 erläutert hat, modelliert ein HMM einen Durchlauf durch eine 
erborgenen Zuständen xt mit einer Beobachtung et an jedem Schritt. Um 
Informationsextraktion anzuwenden, können wir entweder für sämtliche 
n großes HMM oder für jedes Attribut ein eigenes HMM erstellen. Wir 
 den zweiten Weg. Die Beobachtungen sind die Wörter des Textes und die 
 Zustände geben an, ob wir uns im Ziel-, Präfix- oder Postfix-Teil der 
age bzw. im Hintergrund (nicht Teil der Vorlage) befinden. Das folgende 
t einen kurzen Text und den wahrscheinlichsten (Viterbi-)Pfad für diesen 
i HMMs an, wobei das eine trainiert wurde, um den Redner in der Ankün-
s Vortrages zu erkennen, und das andere trainiert wurde, um Datumswerte 
. Der Bindestrich „-“ kennzeichnet einen Hintergrundzustand:

here will be a seminar by  Dr.    Andrew McCallum on   Friday 
     -    -  - PRE     PRE TARGET TARGET TARGET   POST - 
     -    -  - -       -   -      ---- - PRE TARGET

zen gegenüber FSAs für die Extraktion zwei große Vorzüge: Erstens sind 
abilistisch und somit tolerant gegen Rauschen. Wenn in einem regulären 
in einzelnes erwartetes Zeichen fehlt, liefert der reguläre Ausdruck keine 
mung. Bei HMMs gibt es eine Fehlertoleranz mit fehlenden Zeichen/Wör-
r erhalten eine Wahrscheinlichkeit, die den Grad der Übereinstimmung 
 nicht nur eine boolesche Ja/Nein-Aussage, ob eine Übereinstimmung 

eitens lassen sich HMMs von Daten trainieren; sie setzen keine langwie-

lung von Vorlagen voraus und lassen sich somit leicht auf dem neuesten 
, wenn sich der Text mit der Zeit ändert.

ier ein bestimmtes Strukturniveau in unseren HMM-Vorlagen vorausgesetzt: 
 alle aus einem oder mehreren Zielzuständen, alle Präfixzustände müssen vor 
rscheinen, Postfixzustände müssen auf die Ziele folgen und andere Zustände 
 Hindergrund bilden. Diese Struktur erleichtert es, HMMs von Beispielen zu 
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t einer partiell spezifizierten Struktur lässt sich der Vorwärts-Rückwärts-Algo-
setzen, um sowohl die Übergangswahrscheinlichkeiten (P(Xt | Xt−1) zwi-
uständen zu lernen als auch das Beobachtungsmodell P(Et | Xt), das aussagt, 
einlich jedes Wort in jedem Zustand ist. Zum Beispiel würde das Wort „Fri-
ohe Wahrscheinlichkeit in einem oder mehreren der Zielzustände des 

M haben und sonst eine geringere Wahrscheinlichkeit.

henden Trainingsdaten lernt das HMM automatisch eine Struktur von 
en, die wir intuitiv finden: Das Datums-HMM könnte einen Zielzustand 
 dem die Wörter mit hoher Wahrscheinlichkeit „Monday“, „Tuesday“ etc. 
as einen Übergang hoher Wahrscheinlichkeit zu einem Zielzustand mit den 

n“, „January“, „Feb“ etc. besitzt.  Abbildung 22.2 zeigt das HMM für den 
ner Gesprächsankündigung, wie es aus Daten gelernt wurde. Das Präfix 
usdrücke wie zum Beispiel „speaker:“ und „seminar by“, das Ziel hat einen 
r Titel und Vornamen behandelt, und ein weiterer Zustand verarbeitet die 
d die Nachnamen.

 Hidden-Markov-Modell für den Sprecher (speaker) einer Gesprächsankündigung. Die beiden quadra-
e bilden das Ziel (wobei der zweite Zielzustand eine auf sich selbst verweisende Schleife ist, sodass 
chenfolge beliebiger Länge vergleichen kann), die vier Kreise auf der linken Seite geben den Präfixteil 
 auf der rechten Seite den Postfixteil. Für jeden Zustand sind nur einige der Wörter mit hoher Wahr-
gegeben. Nach Freitag und McCallum (2000).

ie HMMs gelernt wurden, können wir sie auf einen Text anwenden, wobei 
 des Viterbi-Algorithmus den wahrscheinlichsten Pfad durch die HMM-
chen. Ein Ansatz wendet jedes Attribut-HMM separat an; in diesem Fall 

ten, dass die meisten HMMs den größten Teil ihrer Zeit in Hintergrundzu-
bringen. Dies ist zweckmäßig, wenn die Extraktion dünn besetzt ist – 
nzahl der extrahierten Wörter klein im Vergleich zur Länge des Textes ist.

that
by
speakers
/
here

will
(
received
has
is

1,0

1,0

0,99

0,76

0,24

0,99

0,44

0,56

:
with
;
about
howt

lly

dr
professor
robert
michael
mr

w
cavalier
stevens
christel
l

Präfix Ziel Postfix
1015

nsatz kombiniert alle individuellen Attribute zu einem großen HMM, das 
 Pfad sucht, der die verschiedenen Zielattribute durchläuft, zuerst ein 
l findet, dann ein Datumsziel usw. Getrennte HMMs sind besser geeignet, 
ur einen Vertreter von jedem Attribut in einem Text erwarten, und ein gro-
ietet sich an, wenn die Texte ungebundener und dichter mit Attributen 
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. Bei jedem Ansatz kommen wir letztlich zu einer Sammlung von Zielattri-
ungen und müssen entscheiden, wie wir sie verarbeiten wollen. Wenn 
tete Attribut genau ein Zielfüllelement besitzt, ist die Entscheidung ein-
ben eine Instanz der gewünschten Relation. Gibt es mehrere Füllelemente, 
 eines davon auswählen, wie es für vorlagenbasierte Systeme erläutert 

s besitzen den Vorteil, dass die gelieferten Wahrscheinlichkeitswerte bei 
l helfen. Fehlen einige Attribute, müssen wir entscheiden, ob dies über-
nstanz der gewünschten Relation ist oder ob die Ziele als falsch positiv zu 
nd. Ein Algorithmus des maschinellen Lernens lässt sich trainieren, um 
ahl zu treffen.

ingte Zufallsfelder für die Informationsextraktion

ie Informationsextraktion weisen ein Problem auf: Sie modellieren eine 
scheinlichkeiten, die wir eigentlich nicht brauchen. Ein HMM ist ein gene-
ell. Da es die vollständige Verknüpfungswahrscheinlichkeit der Beobach-
verborgenen Zustände modelliert, lässt es sich verwenden, um Stichproben 
n. Das heißt, wir verwenden das HMM-Modell nicht nur, um einen Text zu 
und den Sprecher und das Datum wiederherzustellen, sondern auch, um 
e Instanz eines Textes zu generieren, der einen Sprecher und ein Datum ent-
 aber an dieser Aufgabe nicht interessiert sind, liegt die Frage nahe, ob wir 

odell besser fahren, das sich gar nicht erst mit der Modellierung dieser 
lichkeit befasst. Um einen Text zu verstehen, genügt uns ein Diskriminanz-
 ein Modell, das die bedingte Wahrscheinlichkeit der verborgenen Attribute 
benen Beobachtungen (den Text) modelliert. Für einen Text e1:N findet das 
dell die verborgene Zustandsfolge X1:N, die P(X1:N | e1:N) maximiert.

ies direkt modellieren, schaffen wir uns einige Freiheiten. Wir brauchen 
gigkeitsannahmen des Markov-Modells nicht – wir können ein xt haben, 
bhängig ist. Ein Gerüst für ein derartiges Modell ist das Conditional Ran-

CRF), das eine bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung einer Menge von 
n für eine gegebene Menge von beobachteten Variablen modelliert. CRFs 
au wie Bayessche Netze viele unterschiedliche Strukturen von Abhängig-
 den Variablen darstellen. Eine häufige Struktur ist das Linear-Chain Con-
dom Field-Modell für die Darstellung von Markov-Abhängigkeiten unter 
 einer zeitlichen Folge. Somit sind HMMs die zeitliche Version von nai-
odellen und Linear-Chain CRFs die zeitliche Version der logistischen 

während das vorhergesagte Ziel eine vollständige Zustandssequenz statt 
nen binären Variablen ist.

 die Beobachtungen (z.B. Wörter in einem Dokument) und x1:N die Sequenz 
nen Zustände (z.B. die Präfix-, Ziel- und Postfixzustände). Ein linear-ver-
 definiert eine bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung:
.

n Normalisierungsfaktor (um die Summierung der Wahrscheinlichkeiten 
ährleisten) und F eine Merkmalsfunktion, die als gewichtete Summe einer 
on k Komponentenmerkmalsfunktionen definiert ist:

( )
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.

eterwerte werden mit einer MAP (Maximum A-posteriori)-Bewertungs-
lernt, die die bedingte Wahrscheinlichkeit der Trainingsdaten maximiert. 
lsfunktionen bilden die Schlüsselkomponenten eines CRF. Die Funktion 

ff auf ein Paar von benachbarten Zuständen xi−1 und xi, aber auch auf die 
bachtungssequenz e (Wort) sowie die aktuelle Position in der zeitlichen 
amit sind wir recht flexibel bei der Definition von Merkmalen. Wir kön-
fache Merkmalsfunktion definieren, beispielsweise eine, die den Wert 1 
 das aktuelle Wort ANDREW lautet und der aktuelle Zustand SPEAKER ist:

.

 nun derartige Merkmale verwendet? Das hängt von ihren jeweiligen 
b. Wenn λ1 > 0 ist, wird bei f1 gleich true die Wahrscheinlichkeit der ver-

ustandsfolge x1:N erhöht. Man kann auch sagen: „Das CRF-Modell sollte 
tand SPEAKER dem Wort ANDREW vorziehen.“ Ist dagegen λ1 < 0, versucht 
dell, diese Zuordnung zu vermeiden, und wenn λ1 = 0, wird dieses Merk-
rt. Parameterwerte lassen sich manuell festlegen oder aus Daten lernen. 
ich eine zweite Merkmalsfunktion an:

.

mal ist true, wenn der aktuelle Zustand SPEAKER und das nächste Wort 
t. Man würde also für das Merkmal einen positiven λ2-Wert erwarten. Inter-
ber, dass sowohl f1 als auch f2 gleichzeitig für einen Satz wie „Andrew said 
nnen. In diesem Fall überlappen sich die beiden Merkmale und verstärken 
lauben in x1 = SPEAKER. Aufgrund der Unabhängigkeitsannahme können 

e überlappenden Merkmale verwenden; CRFs dagegen schon. Darüber hin-
 Merkmal in einem CRF auf jeden Teil der Sequenz e1:N zugreifen. Außer-

sich Merkmale über Zustandsübergängen definieren. In den bisher angege-
ielen haben wir binäre Merkmale definiert, doch im allgemeinen Fall kann 
alsfunktion jede reellwertige Funktion sein. Für Domänen, in denen wir ein 
Wissen über die Typen der Merkmale besitzen, die wir einbinden möchten, 
er CRF-Formalismus ein großes Maß an Flexibilität, die Merkmale zu defi-
e Flexibilität kann zu höheren Genauigkeiten als bei nicht so flexiblen 
ie etwa HMMs führen.

tologieextraktion aus großen Korpora
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n wir unter Informationsextraktion verstanden, eine spezifische Menge von 
z.B. Sprecher, Zeit, Ort) in einem bestimmten Text (z.B. einer Gesprächs-
g) zu finden. Eine andere Anwendung der Extraktionstechnik ist der Aufbau 
 Wissensbasis oder Ontologie von Fakten aus einem Korpus. Diese Technik 
h durch drei Unterschiede aus: Erstens ist sie ergebnisoffen – wir möchten 
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 alle Domänentypen erfassen und nicht nur über eine spezifische Domäne. 
rd diese Aufgabe bei einem großen Korpus von der Genauigkeit und nicht 
dominiert – genau wie bei Frage-Antwort-Dialogen im Web (Abschnitt 

tens können die Ergebnisse statistische Zusammenfassungen sein, die aus 
ellen stammen, anstatt aus einem spezifischen Text extrahiert zu werden.

el hat Hearst (1992) das Problem betrachtet, eine Ontologie von Konzept-
nd Unterkategorien aus einem großen Korpus zu lernen. (In 1992 war eine 
 Enzyklopädie ein großer Korpus; heute würde es ein Web-Korpus mit 
en Seiten sein.) Im Mittelpunkt seiner Arbeit standen Vorlagen, die sehr 
ehalten (nicht an eine spezifische Domäne gebunden) waren und eine 
igkeit aufwiesen (bei einer Übereinstimmung fast immer korrekt waren), 
eringen Recall hatten (nicht immer übereinstimmten). Zum Beispiel sieht 
duktivsten Vorlagen wie folgt aus:

NP such as NP (, NP )∗ (,)? ((and | or) NP)?

 die fettgedruckten Wörter und Kommas literal im Text erscheinen. Die 
ienen lediglich der Gruppierung, das Sternchen bedeutet null oder mehr 
gen und das Fragezeichen heißt optional. Die Variable NP steht für Subs-
 (Noun Phrase). Kapitel 23 beschreibt, wie sich Substantivphrasen identi-
en. Momentan nehmen wir einfach an, dass wir bestimmte Wörter als 

 kennen und es andere Wörter (etwa Verben) gibt, bei denen wir zuverläs-
en können, dass sie nicht Teil einer einfachen Substantivphrase sind. 
ge liefert Übereinstimmungen bei Texten wie „diseases such as rabies 
og“ und „supports network protocols such as DNS“ mit der Schlussfolge-

rabies“ (Tollwut) eine Krankheit („disease“) und „DNS“ ein Netzwerkpro-
hnliche Vorlagen lassen sich mit den Schlüsselwörtern „including“ (ein-
, „especially“ (insbesondere) und „or other“ (oder andere) konstruieren. 
rgeben diese Vorlagen keine Übereinstimmungen bei vielen relevanten 
ie zum Beispiel „Rabies is a disease“. Das ist beabsichtigt. Manchmal 
et die Vorlage „NP ist ein NP“ tatsächlich eine Unterkategoriebeziehung, 
s meint sie etwas anderes, wie zum Beispiel in „There is a God“ (Es gibt 
oder „She is a little tired“ (Sie ist ein wenig müde). Mit einem großen Kor-
 wir es uns leisten, wählerisch zu sein – d.h. nur die Vorlagen mit hoher 
 verwenden. Wir verfehlen viele Aussagen einer Unterkategoriebeziehung, 
twahrscheinlich finden wir an einer anderen Stelle des Korpus eine 
ng in einer Form, auf die wir zurückgreifen können.

tomatisierte Vorlagenkonstruktion

tegorie-Beziehung ist so grundlegend, dass es sich lohnt, einige Vorlagen 
erstellen. Das ist hilfreich, wenn es darum geht, Instanzen dieser Bezie-
em natürlichsprachigen Text zu identifizieren. Doch wie sieht es mit den 

nderen Beziehungen aus? Es gibt nicht genügend KI-Doktoranden auf der 
rlagen für alle diese Beziehungen zu erstellen und auf Fehlerfreiheit zu 
. Zum Glück ist es möglich, Vorlagen von einigen Beispielen zu lernen 
ithilfe dieser Vorlagen weitere Beispiele zu lernen, von denen sich weitere 
nen lassen, usw. In einem der ersten derartigen Experimente begann Brin
iner Datenmenge von nur fünf Beispielen:
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 Asimov”, “The Robots of Dawn”)
 Brin”, “Startide Rising”)
 Gleick”, “Chaos – Making a New Science”)
es Dickens”, “Great Expectations”)
am Shakespeare”, “The Comedy of Errors”).

ind dies Beispiele für die Autor-Titel-Relation, doch das lernende System 
er Autoren noch Titel. Die Wörter in diesen Beispielen wurden in einer 
einen Web-Korpus verwendet, was zu 199 Treffern führte. Jede Überein-
t als Tupel von sieben Zeichenfolgen definiert:

(Author, Title, Order, Prefix, Middle, Postfix, URL).

er (Reihenfolge) true, wenn Author zuerst kommt, und false, wenn Title als 
int. Middle bezeichnet die Zeichen zwischen Author und Title, Prefix gibt die 

vor der Übereinstimmung an, Suffix steht für die 10 Zeichen nach der Über-
g und URL ist die Webadresse, bei der die Übereinstimmung gefunden wurde.

ebene Menge von Übereinstimmungen kann ein einfaches Schema zur Vorla-
ng Vorlagen suchen, um die Übereinstimmungen zu erklären. Die Sprache 

wurde so konzipiert, dass eine enge Zuordnung zu den Übereinstimmungen 
ht (eventuell mit dem Risiko eines geringeren Recall). Jede Vorlage weist die 
en Komponenten als Übereinstimmung auf. Die regulären Ausdrücke Author
stehen aus beliebigen Zeichen (beginnen und enden aber mit Buchstaben) 
nsichtlich der Länge beschränkt, und zwar von der Hälfte der minimalen 
eispiele bis zum Doppelten der maximalen Länge. Die Prefix-, Middle- und 
ente bestehen nur aus literalen Zeichenfolgen, nicht aus regulären Ausdrü-
nfachsten ist das Middle-Element zu lernen: Jede individuelle mittlere Zei-
 der Menge der Übereinstimmungen ist eine klare Kandidatenvorlage. Für 
igen Kandidaten wird dann das Prefix der Vorlage als längstes gemeinsames 
räfixe in der Übereinstimmung definiert und das Postfix als längstes gemein-
 aller Postfix-Elemente in den Übereinstimmungen. Wenn eines dieser Ele-
nge null hat, wird die Vorlage zurückgewiesen. Das URL-Element der Vorlage 

es Präfix der URL-Elemente in den Übereinstimmungen definiert.

Brin durchgeführten Experiment haben die ersten 199 Treffer drei Vorlagen 
e produktivste Vorlage war:

<B> Title </B> by Author ( 
 www.sff.net/locus/c

lagen dienten dazu, weitere 4047 (Autor, Title)-Beispiele abzurufen. Mit die-
en wurden anschließend weitere Vorlagen generiert. Das setzte sich fort, bis 
Titel vorhanden waren. Für einen guten Satz von Vorlagen kann das System 
 Satz von Beispielen sammeln. Für einen guten Satz von Beispielen kann 
einen guten Satz von Vorlagen erstellen.
1019

Schwäche in diesem Konzept ist die Empfindlichkeit gegen Rauschen. 
er ersten Vorlagen falsch ist, können sich die Fehler schnell fortpflanzen. 

lem lässt sich eindämmen, wenn man beispielsweise erst ein neues Bei-
tiert, wenn es durch mehrere Vorlagen verifiziert wurde, und eine neue 
 akzeptiert, wenn sie mehrere Beispiele erkennt, die auch durch andere 
funden wurden.
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schinelles Lesen

isierte Vorlagenkonstruktion bedeutet einen großen Schritt von der manuel-
konstruktion vorwärts, setzt aber immer noch als Einstieg eine Handvoll 
 Beispiele für jede Relation voraus. Um eine große Ontologie mit vielen tau-
nen aufzubauen, wäre dieses Vorgehen recht mühsam; wir brauchen ein 
ystem, das keinerlei menschliche Eingaben erfordert – ein System, das 
 lesen und seine eigene Datenbank aufbauen könnte. Ein derartiges System 

nsunabhängig und würde demnach für jede beliebige Relation funktionie-
Praxis arbeiten diese Systeme aufgrund der Ein-/Ausgabe-Anforderungen 
ora für sämtliche Relationen parallel. Sie verhalten sich weniger wie ein 
hes Informationsextraktionssystem, das auf einige wenige Relationen ausge-
ndern mehr wie ein menschlicher Leser, der aus dem Text selbst lernt. Aus 
d bezeichnet man dieses Gebiet als maschinelles Lesen.

tatives Maschinenlesesystem ist TEXTRUNNER (Banko und Etzioni, 2008). Es 
o-Training, um seine Leistung zu verstärken, benötigt aber eine gewisse 

(Bootstrap). Im Fall von Hearst (1992) wurden spezifische Muster (wie zum 
h as) als Ausgangspunkt bereitgestellt, während es für Brin (1998) ein Satz 
tor-Titel-Paaren war. Die ursprüngliche Inspiration für TEXTRUNNER war eine 
r von acht sehr allgemeinen syntaktischen Vorlagen, wie sie  Abbildung 
an ist der Auffassung, dass eine kleine Anzahl derartiger Vorlagen die meis-
keiten abdeckt, wie sich Beziehungen in Englisch ausdrücken lassen. Das 
ootstrapping beginnt mit einer kleinen Menge beschrifteter Beispiele, die 
 Treebank – einem Korpus von geparsten Sätzen – extrahiert werden. Zum 

TEXTRUNNER beim Parsing des Satzes "Einstein received the Nobel Prize in 
 Lage, die Relation ("Einstein", "received", "Nobel Prize") zu extrahieren.

nge beschrifteter Beispiele dieses Typs trainiert TEXTRUNNER ein Linear-
um weitere Beispiele aus nicht beschriftetem Text zu extrahieren. Die 
 CRF umfassen Funktionswörter wie „to“, „of“ und „the“, jedoch weder 

 noch Verben (und auch keine Substantiv-Phrasen oder Verb-Phrasen). Da 
 domänenunabhängig ist, kann sich das System nicht auf vordefinierte 
ubstantiven und Verben stützen.

Vorlage Beispiel Häufigkeit

NP1 Verb NP2 X established Y 38%

NP1 NP Prep NP2 X settlement with Y 23%

NP1 Verb Prep NP2 X moved to Y 16%

NP1 to Verb NP2 X plans to acquire Y 9%

NP1 Verb NP2 Noun X is Y winner 5%

ate NP  (, | and | − | :) NP  NP X-Y deal 2%
 Acht allgemeine Vorlagen, die rund 95% der Möglichkeiten abdecken, wie Relationen in Englisch 
rden.

1 2

ate NP1 (,| and) NP2 Verb X, Y merge 1%

NP1 NP (:| ,)? NP2 X hometown : Y 1%
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 erreicht für einen großen Webkorpus eine Genauigkeit von 88% und einen 
5% (F1 von 60%). Dabei hat TEXTRUNNER Hunderte von Millionen Fakten 
orpus mit dem Umfang einer halben Milliarde Webseiten extrahiert. Obwohl 
zum Beispiel kein vordefiniertes medizinisches Wissen besitzt, hat es über 
rten auf die Frage [what kills bacteria] (was tötet Bakterien) extrahiert. Zu 
n Antworten gehören unter anderem Antibiotika, Ozon, Chlor, Cipro und 
ssen. Eine problematische Antwort ist zum Beispiel „Wasser“, die auf den 

g water for at least 10 minutes will kill bacteria.“ (Kochendes Wasser tötet 
ch höchstens 10 Minuten.) zurückgeht. Es wäre besser, dies mit dem Attri-

 water“ (kochendes Wasser) als einfach nur „water“ (Wasser) zu versehen.

iesem Kapitel skizzierten Techniken und den kontinuierlich erscheinen-
ngen kommen wir langsam unserem Ziel für das Maschinenlesen näher.

ische und historische Hinweise

uchstabenmodelle für die Sprachmodellierung wurden von Markov (1913) 
en. Claude Shannon (Shannon und Weaver, 1949) war der erste, der n-
tmodelle des Englischen erzeugt hat. Chomsky (1956, 1957) wies auf die 
ngen hin, die endliche Automaten gegenüber kontextfreien Modellen auf-
 schlussfolgerte: „Probabilistische Modelle geben keine besonderen Einbli-
 der grundlegenden Probleme syntaktischer Struktur.“ Das ist zwar richtig, 
 probabilistische Modelle Einblicke in manche andere grundlegende Prob-
zwar Probleme, die kontextfreie Modelle ignorieren. Die Anmerkungen von 
tten den bedauerlichen Effekt, über zwei Jahrzehnte hinweg viele Forscher 
chen Modellen abzuschrecken, bis diese Modelle wieder in der Sprach-
uftauchten (Jelinek, 1976).

l. (1997) zeigen, wie sich n-Gramm-Modelle auf die Genreklassifizierung 
ssen, und Klein et al. (2003) beschreiben die Identifikation von Eigennamen 

ity Recognition) mit Zeichenmodellen. Franz und Brants (2006) beschreiben 
entlich verfügbaren n-Gramm-Korpus von Google mit 13 Millionen eindeuti-
 aus einer Billiarde Wörtern Webtext. Der Name des Bag of Words-Modells 
einer Passage des Linguisten Zellig Harris (1954): „Language is not merely a 
s but a tool with particular properties.“ (Sprache ist nicht einfach ein Sack 
r, sondern ein Werkzeug mit besonderen Eigenschaften.) Norvig (2009) gibt 
 Aufgaben an, die sich mit n-Gramm-Modellen realisieren lassen.

on Pierre-Simon Laplace (1816) vorgeschlagene Add-One-Glättung wurde 
 (1948) formalisiert; die Interpolationsglättung geht auf Jelinek und Mercer
ck, die das Verfahren für die Spracherkennung einsetzten. Andere Techni-
ie Witten-Bell-Glättung (1991), die Good-Turing-Glättung (Church und 
 und die Kneser-Ney-Glättung (1995). Chen und Goodman (1996) sowie 
001) geben einen Überblick über Glättungstechniken.

Gramm-Buchstaben- und Wortmodelle sind nicht die einzig möglichen 
1021

schen Modelle. Blei et al. (2001) beschreiben mit Latent Dirichlet Alloca-
babilistisches Textmodell, das ein Dokument als Mischung von Themen – 
eigener Verteilung von Wörtern – betrachtet. Dieses Modell lässt sich als 
 und Rationalisierung des Modells mit latenter semantischer Indizierung
ster et al. (1990) ansehen (siehe auch Papadimitriou et al. (1998) und ist 
m Modell Multiple-Cause Mixture von Sahami et al. (1996) verwandt.
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d Schütze (1999) sowie Sebastiani (2002) geben einen Überblick über 
ur Textklassifizierung. Joachims (2001) liefert mithilfe der statistischen 

 und Support Vector-Maschinen eine theoretische Analyse, wann Klassifi-
lgreich sein wird. Apté et al. (1994) melden eine Genauigkeit von 96% bei 
ierung von Reuters-Nachrichtenartikeln in die Kategorie „Earnings“ (Ein-
rdienst). Koller und Sahami (1997) berichten eine Genauigkeit bis zu 95% 
ayesschen Klassifikator und bis zu 98,6% mit einem Bayesschen Klassifi-
stimmte Abhängigkeiten zwischen den Merkmalen berücksichtigt. Lewis
einen Überblick über vierzig Jahre der Anwendung naiver Bayesscher 
ür Textklassifizierung und -abrufe. Schapire und Singer (2000) zeigen, 
e lineare Klassifikatoren oftmals eine Genauigkeit erreichen können, die 
ie bei komplexeren Modellen ist, und weit effizienter auszuwerten sind. 

. (2000) geben an, wie der EM-Algorithmus verwendet werden kann, um 
riftete Dokumente zu beschriften, sodass sich ein besseres Klassifizie-
l lernen lässt. Witten et al. (1999) beschreiben Komprimierungsalgorith-
Klassifizierung und zeigen die tiefe Verbindung zwischen dem LZW-Kom-
algorithmus und den Maximum-Entropie-Sprachmodellen.

iken der n-Gramm-Modelle werden auch in Problemen der Bioinformatik 
iostatistische und probabilistische Verarbeitung natürlicher Sprache rücken 
men, da sich beide Zweige mit langen, strukturierten Sequenzen befassen, 
 Alphabet von Konstituenten (Bestandteilen) ausgewählt werden.

des Informationsabrufes erfährt ein wieder zunehmendes Interesse, was 
te Nutzung des Internets zurückzuführen ist. Robertson (1977) gibt einen 
blick und führt das Prinzip der Rangfolgewahrscheinlichkeit (Probability 
nciple) ein. Croft et al. (2009) und Manning et al. (2008) sind die ersten 
 die webbasierte Suche sowie herkömmlichen Informationsabruf abde-
 (2009) behandelt Benutzeroberflächen für die Websuche. Die von der US-
rungsbehörde NIST (National Institute of Standards and Technology)

 Konferenz TREC veranstaltet einen jährlichen Wettbewerb für Informa-
steme und veröffentlicht Tagungsberichte mit Ergebnissen. In den ersten 
n des Wettbewerbes hat sich die Leistung ungefähr verdoppelt.

este Modell für den Informationsabruf ist das Vektorraummodell (Salton et 
ie Arbeit von Salton war in den frühen Jahren des Gebietes maßgebend. 
probabilistische Modelle stammen zum einen von Ponte und Croft (1998) 
deren von Maron und Kuhns (1960) sowie Robertson und Sparck Jones
rty und Zhai (2001) zeigen, dass die Modelle auf der gleichen gemeinsa-
heinlichkeitsverteilung basieren, aber sich die Wahl des Modells auf das 
er Parameter auswirkt. Craswell et al. (2005) beschreiben die BM25-Bewer-
n, während Svore und Burges (2009) zeigen, wie BM25 mit einem Ansatz 
nellen Lernen verbessert werden kann, der Klick-Daten einbezieht – Bei-
ergangenen Suchanfragen und den Ergebnissen, die angeklickt wurden.
ge (1998) beschreiben den PageRank-Algorithmus und die Implementierung 
chmaschine. Kleinberg (1999) beschreibt den HITS-Algorithmus. Silverstein
) untersuchen ein Protokoll von einer Milliarde Websuchen. Das Journal 
 Retrieval und die Tagungsberichte der jährlichen SIGIR-Konferenz behan-
 Entwicklungen auf diesem Gebiet.



Frühe Infor
1977) und F
durch die jä
der US-Regi
Automaten 
Pereira und
turgrammat
(1999) gebe
wurden von
Pasca (2008

Freitag und
(Conditiona
(2003) besc
Sutton und
Sarawagi (2

Banko et al
System geh
ein preisgek
Zwei frühe 
men von Ri
genauso gut
fisches Wör
zierung (sie
aus nicht b
Methoden e

Die Idee der
voll von be
Blum und M
das Verfahr
dürfte klar 
Arbeiten wu
führt. Die M
2003) und 
wurde von M
TEXTRUNNER

Dieses Kapi
Information
statt anhan
sowohl in H
und konsol
2008).

Die Associa
und veröffe
Internationa
Manning u
Jurafsky un
licher Sprac
22.4  Informationsextraktion

mationsextraktionsprogramme sind unter anderem GUS (Bobrow et al., 
RUMP (DeJong, 1982). In der letzten Zeit wurde die Informationsextraktion 
hrlichen Message Understand Conferences (MUC) vorangetrieben, die von 
erung gesponsert werden. Das FASTUS-System auf Basis eines endlichen 
stammt von Hobbs et al. (1997). Es beruht zum Teil auf den Ideen von 
 Wright (1991), endliche Automaten als Annäherungen für Phrasenstruk-
iken zu verwenden. Roche und Schabes (1997), Appelt (1999) und Muslea
n Überblicke über vorlagenbasierte Systeme. Große Faktendatenbanken 
 Craven et al. (2000), Pasca et al. (2006), Mitchell (2007) sowie Durme und 
) extrahiert.

 McCallum (2000) diskutieren HMMs für die Informationsextraktion. CRFs 
l Random Fields) wurden von Lafferty et al. (2001) eingeführt; McCallum 
hreibt ein Beispiel für ihren Einsatz bei der Informationsextraktion und 
 McCallum (2007) legen ein Tutorial mit praktischen Anleitungen vor. 
007) gibt einen umfassenden Überblick.

. (2002) präsentieren das ASKMSR-Frage-Antwort-System; ein ähnliches 
t auf Kwok et al. (2001) zurück. Pasca und Harabagiu (2001) diskutieren 
röntes System zum Beantworten von Fragen (Question Answering, QA). 
einflussreiche Ansätze für die automatisierte Wissensverarbeitung stam-
loff (1993), der zeigte, dass ein automatisch konstruiertes Wörterbuch fast 
 abschneidet wie ein mit großer Sorgfalt manuell erstelltes domänenspezi-
terbuch, und von Yarowsky (1995), der zeigte, dass die Wortsinn-Klassifi-
he Abschnitt 18.11.2) durch nicht überwachtes Training mit einem Korpus 
eschriftetem Text eine Genauigkeit erreicht, die der von überwachten 
ntspricht.

 gleichzeitigen Extrahierung von Vorlagen und Beispielen aus einer Hand-
schrifteten Beispielen wurde unabhängig und gleichzeitig entwickelt von 

itchell (1998), die von Co-Training sprechen, sowie von Brin (1998), der 
en als DIPRE (Dual Iterative Pattern Relation Extraction) bezeichnet. Es 
sein, warum sich der Begriff Co-Training gehalten hat. Ähnliche frühere 
rden von Jones et al. (1999) unter dem Namen Bootstrapping durchge-
ethode wurde durch die Systeme QXTRACT (Agichtein und Gravano, 

KNOWITALL (Etzioni et al., 2005) vorangetrieben. Maschinelles Lesen 
itchell (2005) und Etzioni et al. (2006) eingeführt und steht im Fokus des 

-Projektes (Banko et al., 2007; Banko und Etzioni, 2008).

tel hat sich auf Text in natürlicher Sprache konzentriert, doch lassen sich 
en auch anhand der physikalischen Struktur oder des Layouts des Textes 
d der linguistischen Struktur extrahieren. HTML-Listen und Tabellen 
TML- als auch relationalen Datenbanken beheimaten Daten, die extrahiert 
idiert werden können (Hurst, 2000; Pinto et al., 2003; Cafarella et al., 
1023

tion for Computational Linguistics (ACL) hält jährliche Konferenzen ab 
ntlicht das Journal Computational Linguistics. Außerdem gibt es eine 
l Conference on Computational Linguistics (COLING). Das Lehrbuch von 

nd Schütze (1999) behandelt statistische Sprachverarbeitung, während 
d Martin (2008) eine umfangreiche Einführung in die Verarbeitung natür-
he bieten.
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nfassung

tel hat sich vor allem mit folgenden Punkten befasst:

istische Sprachmodelle, die auf n-Grammen basieren, decken eine überraschende 
von Informationen über eine Sprache auf. Sie schneiden bei verschiedenen Aufgaben 
acherkennung, Rechtschreibkorrektur, Genreklassifizierung und Erkennung benannter 
n gut ab.

 Sprachmodelle Millionen von Merkmalen umfassen können, ist eine Vorverarbeitung 
n unerlässlich, um Rauschen zu verringern.

ssifizierung lässt sich mit naiven Bayesschen n-Gramm-Modellen oder jedem der bis-
rochenen Klassifizierungsalgorithmen realisieren. Klassifizierung kann auch als Problem 
tenkomprimierung angesehen werden.

ationsabrufsysteme (Information Retrieval, IR) verwenden ein sehr einfaches 
odell, das auf Bag of Words („Sack voller Wörter“) beruht, sich aber trotzdem in Bezug 
all und Genauigkeit bei sehr großen Textkorpora gut verhält. Bei Webkorpora ver-
Algorithmen der Link-Analyse die Leistung.

ntworten von Fragen (Question Answering, QA) kann durch einen Ansatz basie-
f dem Informationsabruf behandelt werden, und zwar für Fragen, die im Korpus meh-
worten enthalten. Wenn im Korpus mehr Antworten verfügbar sind, können wir Techni-
en, die Genauigkeit gegenüber Recall bevorzugen.

ationsextraktionssysteme verwenden ein komplexeres Modell, das begrenzte 
e der Syntax und Semantik in Form von Vorlagen einschließt. Sie lassen sich aus endli-
tomaten, HMMs oder Conditional Random Fields (CRFs) aufbauen und anhand von Bei-
ernen.

fbau eines statistischen Sprachsystems verwendet man am besten ein Modell, das von 
ren Daten profitieren kann, selbst wenn das Modell stark vereinfacht zu sein scheint.
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u Kapitel 22

iben Sie ein Programm zur Segmentierung von Wörtern ohne Leerzeichen. Für eine 
enfolge wie zum Beispiel die URL „thelongestlistofthelongeststuffatthelongestdomain-
atlonglast.com“ ist eine Liste der Wortkomponenten zurückzugeben: ["the", "lon-
, "list", ...]. Nützlich ist diese Aufgabe für das Parsen von URLs, zur Rechtschreibkorrek-
i zusammengeschriebenenwörtern und für Sprachen wie etwa Chinesisch, bei denen es 
hen Wörtern keine Leerzeichen gibt. Gelöst werden kann diese Aufgabe mit einem Uni-
m- oder Bigramm-Wortmodell und einem Algorithmus der dynamischen Programmie-
ähnlich dem Viterbi-Algorithmus.

ipfsche Gesetz der Wortverteilung besagt: Nimm einen großen Textkorpus, zähle die 
gkeit jedes Wortes im Korpus und ordne dann diese Häufigkeiten in fallender Reihen-
an. Sei f1 die I-te größte Häufigkeit; d.h. f1 ist die Häufigkeit des häufigsten Wortes 
alerweise "the"), f2 die Häufigkeit des zweihäufigsten Wortes usw. Entsprechend dem 
hen Gesetz ist nun fI ungefähr gleich α/I für eine bestimmte Konstante α. Außer für 
leine und sehr große Werte von I ist das Gesetz sehr genau.

en Sie einen Korpus von mindestens 20.000 Wörtern von Online-Text aus und überprü-
ie das Zipfsche Gesetz experimentell. Definieren Sie ein Fehlermaß und ermitteln Sie 

ert von α, bei dem das Zipfsche Gesetz am besten mit Ihren experimentellen Daten 
instimmt. Stellen Sie fI über I und α/I über I in einem doppeltlogarithmischen Dia-
m dar. (In einem doppeltlogarithmischen Diagramm ist die Funktion α/I eine Gerade.) 
n Sie bei Durchführung des Experiments darauf, Formatierungselemente (z.B. HTML-
 zu entfernen und die Groß-/Kleinschreibung zu normalisieren.

 Jurafsky und Martin (2000).) In dieser Übung entwickeln Sie einen Klassifikator für die 
erschaft: Für einen gegebenen Text sagt der Klassifikator voraus, welcher von zwei 

idatenautoren den Text geschrieben hat. Nehmen Sie Textstichproben von zwei ver-
enen Autoren. Trennen Sie sie in Trainings- und Testmengen. Trainieren Sie dann ein 

hmodell anhand der Trainingsmenge. Wählen Sie die zu verwendenden Merkmale aus; 
infachsten sind n-Gramme von Wörtern oder Buchstaben, doch können Sie auch zu-
che Merkmale hinzufügen, die Ihnen hilfreich erscheinen. Berechnen Sie dann die 
scheinlichkeit des Textes für jedes Sprachmodell und wählen Sie das wahrscheinlichste 
ll aus. Bewerten Sie die Genauigkeit dieser Technik. Wie ändert sich die Genauigkeit, 
 Sie die Featuremenge verändern? Bei diesem Teilgebiet der Linguistik handelt es sich 
ie sogenannte Stilometrie; zu ihren Erfolgen gehören die Identifizierung des Autors 
rittigen Federalist Papers (Mosteller und Wallace, 1964) und einiger umstrittener Arbei-
on Shakespeare (Hope, 1994). Khmelev und Tweedie (2001) erzielen gute Ergebnisse 
inem einfachen Bigramm-Buchstabenmodell.

 Übung betrifft die Klassifizierung von Spam-E-Mail. Erstellen Sie einen Korpus von 
-E-Mail und einen für Nicht-Spam-E-Mail. Untersuchen Sie jeden Korpus und entschei-
ie, welche Merkmale für die Klassifizierung nützlich erscheinen: Unigramm-Wörter? 

Lösungs-
hinweise

!

!

!

!
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mme? Nachrichtenlänge, Absender, Ankunftszeit? Trainieren Sie dann einen Klassifizie-
algorithmus (Entscheidungsbaum, naives Bayes, SVM, logistische Regression oder ei-
nderen Algorithmus Ihrer Wahl) anhand einer Trainingsmenge und ermitteln Sie dann 
 Genauigkeit für eine Testmenge.
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 natürlicher Sprache

len Sie eine Testmenge von zehn Anfragen und stellen Sie sie drei großen Websuch-
inen. Bewerten Sie die einzelnen Suchmaschinen hinsichtlich Genauigkeit für 1, 3 und 
kumente. Können Sie die Unterschiede zwischen den Maschinen erklären?

zen Sie den Speicherbedarf für den Index eines Korpus aus 100 Milliarden Webseiten. 
n Sie die Annahmen an, die Sie getroffen haben.

iben Sie einen regulären Ausdruck oder ein kurzes Programm, um Firmennamen zu extra-
. Testen Sie das System auf einem Korpus von Wirtschaftsmeldungen. Geben Sie Recall 
enauigkeit Ihres Systems an.

chten Sie das Problem, die Qualität eines Informationsextraktionssystems zu bewerten, 
ine Rangfolgeliste von Antworten zurückgibt (wie es bei den meisten Websuchmaschi-
er Fall ist). Das geeignete Qualitätsmaß hängt vom unterstellten Modell ab, was der 
nde zu erreichen versucht und welche Strategie er anwendet. Schlagen Sie für jedes 
lgenden Modelle ein entsprechendes numerisches Maß vor:

r Suchende sieht sich die zwanzig ersten zurückgegebenen Antworten an, wobei er 
öglichst viele relevante Informationen erhalten möchte.

r Suchende benötigt lediglich ein relevantes Dokument und geht die Liste durch, bis er 
n ersten Treffer findet.

r Suchende stellt eine recht enge Abfrage und ist in der Lage, alle abgerufenen Ant-
rten zu untersuchen. Er möchte sicher sein, dass er in der Dokumentsammlung alles 

sehen hat, was für seine Abfrage relevant ist. (Zum Beispiel möchte ein Rechtsanwalt 
her sein, dass er alle relevanten Präzedenzfälle gefunden hat, und ist bereit, erhebliche 
ittel dafür aufzuwenden.)

r Suchende benötigt lediglich ein Dokument, das für die Abfrage relevant ist, und kann 
 sich leisten, einem Forschungsassistenten für das Durchsehen der Ergebnisse eine Ar-
itsstunde zu bezahlen. Der Assistent kann etwa 100 abgerufene Dokumente in einer 
unde begutachten. Er fordert vom Suchenden den vollen Stundenlohn für eine angefan-
ne Stunde, wobei es egal ist, ob er das Dokument sofort am Beginn oder erst am Ende 
r Stunde findet.

r Suchende sieht alle Antworten durch. Die Untersuchung eines Dokumentes verur-
cht Kosten von A€; wird ein relevantes Dokument gefunden, hat dies den Wert B€; wird 
 relevantes Dokument übersehen, entstehen C€ Kosten für jedes nicht gefundene rele-

nte Dokument.

r Suchende möchte so viele relevante Dokumente wie möglich sammeln, doch benötigt 
 eine stete Ermunterung. Er sieht die Dokumente der Reihe nach durch. Wenn die bisher 
gesehenen Dokumente vorwiegend gut sind, fährt er fort; andernfalls hört er mit der 
che auf.
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 Kapitel erfahren Sie, wie Menschen miteinander in natürlicher Sprache 
izieren und wie sich Computeragenten in die Konversation einbeziehen 

tion ist der bewusste Austausch von Informationen – realisiert durch 
und Wahrnehmung von Signalen, die aus einem gemeinsamen System 
ller Signale stammen. Die meisten Tiere verwenden Signale, um wichtige 
 zu übermitteln: Hier gibt es Futter, ein Feind naht, Annäherung, Rück-
g. In einer partiell beobachtbaren Welt kann die Kommunikation den 
lfen, erfolgreich zu handeln, weil sie Informationen lernen können, die 
n beobachtet oder abgeleitet wurden. Menschen sind die gesprächigste 
s und wenn Computeragenten hilfreich sein sollen, müssen sie die Spra-
n lernen. In diesem Kapitel sehen wir uns die Sprachmodelle zur Kommu-
 Modelle mit dem Ziel, eine Konversation im Detail zu verstehen, müssen 
g komplexer sein als die einfachen Modelle, die beispielsweise für die 
ifizierung gedacht sind. Wir beginnen mit grammatikalischen Modellen 
struktur von Sätzen, ergänzen das Modell mit semantischen Elementen 
 es dann auf maschinelle Übersetzung und Spracherkennung an.

rasenstrukturgrammatiken
m-Sprachmodelle von Kapitel 22 beruhen auf Sequenzen von Wörtern. 
ch bei diesen Modellen ist ihre geringe Datendichte – mit einem Vokabu-
pielsweise 105 Wörtern sind 1015 Trigramm-Möglichkeiten zu bewerten, 
t ein Korpus von einer Billion Wörtern nicht in der Lage sein wird, für alle 
zuverlässige Bewertungen bereitzustellen. Das Problem der geringen 
 lässt sich über Verallgemeinerung lösen. Aus der Tatsache, dass „black 
er vorkommt als „dog black“, und ähnlichen Beobachtungen können wir 
meinerung bilden, dass im Englischen die Adjektive eher vor den Substan-
 (während es sich im Französischen umgekehrt verhält: „chien noir“ ist 
atürlich gibt es Ausnahmen. So ist „galore“ (massenweise) ein Adjektiv, 
 ihm modifizierten Substantiv folgt. Trotz der Ausnahmen stellt das Kon-

exikalischen Kategorie (auch als Wortart bezeichnet) wie zum Beispiel 
oder Adjektiv eine nützliche Verallgemeinerung dar – nützlich an sich, 

och, wenn wir lexikalische Kategorien verketten, um syntaktische Kate-
lden, wie zum Beispiel Substantivphrase oder Verbphrase, und diese syn-
ategorien zu hierarchischen Strukturen kombinieren, die die Phrasen-

 Sätze darstellen: verschachtelte Phrasen, die jeweils mit einer Kategorie 
d.
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23.1  Phrasenstrukturgrammatiken

tive Kapazität

alische Formalismen können nach ihrer generativen Kapazität klassifiziert werden: 
der Sprachen, die sie repräsentieren können. Chomsky (1957) beschreibt vier Klassen 
lischer Formalismen, die sich nur in der Form ihrer Umschreibungsregeln unterscheiden. 
 können in einer Hierarchie angeordnet werden, wobei jede Klasse verwendet werden 
lle Sprachen zu beschreiben, die von einer weniger leistungsfähigen Klasse beschrieben 
nen, ebenso wie einige zusätzliche Sprachen. Hier listen wir die Hierarchie auf, wobei die 
igste Klasse zuerst angeführt wird:
aufzählbare Grammatiken verwenden unbeschränkte Regeln: Beide Seiten der 
ngsregeln können beliebig viele terminale und nichtterminale Symbole enthalten, wie 
 Regel A B C → D E. Diese Grammatiken sind im Hinblick auf ihre Ausdruckskraft äqui-
uring-Maschinen.
ensitive Grammatiken sind nur darauf beschränkt, dass auf der rechten Seite min-
viele Symbole erscheinen müssen wie auf der linken Seite. Der Name „kontextsensitiv“ 
 der Tatsache, dass eine Regel wie beispielsweise A X B → A Y B besagt, dass ein X im 
es vorausgehenden A und nachfolgenden B als Y umgeschrieben werden kann. Kon-
e Grammatiken können Sprachen repräsentieren wie beispielsweise anbncn (eine 
 Kopien von a gefolgt von derselben Anzahl an Kopien von b und c).
tfreien Grammatiken (oder CFGs) besteht die linke Seite aus einem einzigen 
alen Zeichen. Damit erlaubt jede Regel die Umschreibung des nichtterminalen Zeichens 
te Seite in jedem beliebigen Kontext. CFGs sind bekannt für Grammatiken für natür-
en sowie Programmiersprachen, obwohl nun allgemein anerkannt ist, dass zumindest 

rliche Sprachen Konstrukte aufweisen, die nicht kontextfrei sind (Pullum, 1991). Kon-
ammatiken können anbn, nicht aber anbncn repräsentieren. 
 Grammatiken stellen die am meisten beschränkte Klasse dar. Jede Regel hat ein 
htterminales Zeichen auf der linken Seite und ein terminales Symbol optional gefolgt 
nichtterminalen Zeichen auf der rechten Seite. Reguläre Grammatiken sind in der Leis-
 äquivalent mit endlichen Automaten. Sie sind schlecht für Programmiersprachen 
eil sie keine Konstrukte wie beispielsweise symmetrische öffnende und schließende 

repräsentieren können (eine Variante der Sprache anbn). Das Ähnlichste, was sie erzeu-
, sind die Repräsentationen von a*b*, einer Folge von beliebig vielen a gefolgt von 
len b.
ben in der Hierarchie angeordneten Grammatiken besitzen eine größere Ausdruckskraft, 

gorithmen für den Umgang mit ihnen sind weniger effizient. Bis Mitte der 1980er Jahre 
ten sich die Linguisten auf kontextfreie und kontextsensitive Sprachen. Seitdem ist das 
 regulären Grammatiken wiedererwacht, was sich aus den Erfordernissen ergibt, Giga- 
te an Online-Text sehr schnell zu verarbeiten und daraus zu lernen, selbst wenn dies auf 
r weniger vollständigen Analyse geht. Fernando Pereira sagte dazu: „Je älter ich werde, 
r gelange ich in der Chomsky-Hierarchie nach unten.“ Um zu verstehen, was er damit 
t, vergleichen Sie Pereira und Warren (1980) mit Mohri, Pereira und Riley (2002) (und 
e, dass alle drei Autoren heute an großen Textkorpora bei Google arbeiten).
1029
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 konkurrierende Sprachmodelle, die auf dem Konzept der Phrasenstruktur 
r beschreiben hier ein bekanntes Modell, die sogenannte probabilistische 
 Grammatik (PCFG, Probabilistic Context-Free Grammar)1. Eine Gramma-
ammlung von Regeln, die eine Sprache als Menge zulässiger Wortfolgen 

Der Kasten „Generative Kapazität“ hat den Begriff „kontextfrei“ erläutert 
ilistisch“ heißt, dass die Grammatik jeder Folge eine Wahrscheinlichkeit 
e PCFG-Regel sieht wie folgt aus:

VP     →     Verb [0,70] 
               |     VP NP [0,30].

 (Verbphrase) und NP (Substantivphrase) Nichtterminalsymbole. Die Gram-
ist auch auf eigentliche Wörter, die sogenannten Terminalsymbole. Diese 
, dass eine Verbphrase mit einer Wahrscheinlichkeit von 0,70 ausschließlich 
erb besteht und sie mit einer Wahrscheinlichkeit von 0,30 eine VP gefolgt von 
 Anhang B beschreibt nichtprobabilistische kontextfreie Grammatiken.

en nun eine Grammatik für einen kleinen englischen Textabschnitt, der 
für die Kommunikation zwischen Agenten, die die Wumpus-Welt erkun-
zeichnen diese Sprache als ε0. Spätere Abschnitte zeigen Verbesserungen 
ie dem realen Englisch besser anzupassen. Es ist unwahrscheinlich, dass 
ollständige Grammatik für das Englische ableiten können, weil man sich 

er einig ist, was gültiges Englisch eigentlich ist.

s Lexikon von ε0

efinieren wir das Lexikon, eine Liste der erlaubten Wörter. Die Wörter sind 
lischen Kategorien gruppiert, die Benutzern von Wörterbüchern geläufig 
ntive, Pronomen und Namen, die Dinge bezeichnen, Verben, die Ereig-
hnen, Adjektive, die Substantive modifizieren, und Adverbien, die Verben 
. Außerdem gibt es Funktionswörter: Artikel (wie beispielsweise the), 
n (in) und Konjunktionen (and).  Abbildung 23.1 zeigt ein kleines (eng-

ikon für die Sprache ε0.

tegorien endet mit ..., um damit anzuzeigen, dass es noch weitere Wörter 
tegorie gibt. Für Substantive, Namen, Verben, Adjektive und Adverbien ist 
zlich nicht möglich, alle Wörter aufzulisten. Es gibt nicht nur Zehntau-
itgliedern in jeder Klasse, sondern es werden auch ständig neue hinzuge-

eispielsweise iPod oder Biodiesel. Diese fünf Kategorien werden auch als 
sen bezeichnet. Für die anderen Kategorien (Pronomen, Relativpronomen, 
positionen und Konjunktionen) könnten wir mit etwas Mehraufwand alle 
isten. Diese sogenannten geschlossenen Klassen enthalten eine kleine 

örtern (ein paar oder ein paar Dutzend). Geschlossene Klassen ändern 
lauf von Jahrhunderten, nicht innerhalb von Monaten. Beispielsweise 
glischen „thee“ und „thou“ übliche Pronomen im 17. Jahrhundert, wäh-
rden auch als stochastische kontextfreie Grammatiken (SCFGs) bezeichnet.
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23.1  Phrasenstrukturgrammatiken

 19. Jahrhundert schon veraltet waren und heute nur noch in Gedichten 
 regionalen Dialekten vorkommen.

 Das Lexikon für ε0. RelPro steht für Relativpronomen.

 Grammatik von ε0

 Schritt kombinieren wir die Wörter zu Phrasen.  Abbildung 23.2 zeigt eine 
ür ε0 mit Regeln für jede der sechs syntaktischen Kategorien und einem Bei-

e Umschreibungsregel.2 In  Abbildung 23.3 ist ein Syntaxbaum (engl. Parse 
n Satz „Every wumpus smells.“ dargestellt. Der Syntaxbaum liefert einen 
n Beweis, dass die Wortfolge tatsächlich ein Satz gemäß den Regeln von ε0

ammatik generiert ein breites Spektrum von englischen Sätzen wie zum Bei-

 in the pit

mpus that stinks is in 2,2

 in Boston and John stinks

gt die Grammatik zu viel (Übergenerierung): Sie erzeugt Sätze, die gram-
 nicht korrekt sind, wie beispielsweise „Me go Boston“ oder „I smell pits 
hn“. Außerdem erzeugt sie auch zu wenig (Untergenerierung): Es gibt 
he Sätze, die sie zurückweist, wie beispielsweise „I think the wumpus is 
r zeigen später, wie sich eine bessere Grammatik lernen lässt; fürs Erste 
en wir uns darauf, was wir mit der vorhandenen Grammatik tun können.

→ stench [0,05] | breeze [0,10] | wumpus [0,15] | pits [0,05] | . . .

→ is [0,10] | feel [0,10] | smells [0,10] | stinks [0,05] | . . .

→ right [0,10] | dead [0,05] | smelly [0,02] | breezy [0,02] . . .

→ here [0,05] | ahead [0,05] | nearby [0,02] | . . .

→ me [0,10] | you [0,03] | I [0,10] | it [0,10] | . . .

→ that [0,40] | which [0,15] | who [0,20] | whom [0,02] _ . . .

→ John [0,01] | Mary [0,01] | Boston [0,01] | . . .

→ the [0,40] | a [0,30] | an [0,10] | every [0,05] | . . .

→ to [0,20] | in [0,10] | on [0,05] | near [0,10] | . . .

→ and [0,50] | or [0,10] | but [0,20] | yet [0,02] _ . . .

→ 0 [0,20] | 1 [0,20] | 2 [0,20] | 3 [0,20] | 4 [0,20] | . . .
1031

satz folgt einer Substantivphrase und modifiziert sie. Er besteht aus einem Relativ-
 (wie z.B. „who“ oder „that“) gefolgt von einer Verbphrase. Ein Beispiel für einen Re-
t that stinks in „The wumpus that stinks is in 2 2“.
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 Die Grammatik für ε0 mit Beispielphrasen für jede Regel. Die syntaktischen Kategorien sind Satz (S), 
e (NP ), Verbphrase (VP ), Adjektivliste (AdjL), Präpositionsphrase (PP ) und Relativsatz (RelS ).

 Syntaxbaum für den Satz „Every wumpus smells“ entsprechend der Grammatik ε0. Jeder innere Kno-
 ist mit seiner Wahrscheinlichkeit beschriftet. Die Wahrscheinlichkeit des Baums als Ganzes beträgt 
,05 × 0,15 × 0,40 × 0,10 = 0,0000675. Da dieser Baum den einzigen Parsing-Verlauf des Satzes dar-
Zahl gleichzeitig die Wahrscheinlichkeit des Satzes. Der Baum lässt sich auch in linearer Form als 
ery][Substantiv wumpus]][VP[Verb smells]]] schreiben.

→ NP VP [0,90] I + feel a breeze

| S Konjunktion S [0,10] I feel a breeze + and + It stinks

→ Pronomen [0,30] I

| Name [0,10] John

| Substantiv [0,10] pits

| Artikel Substantiv [0,25] the + wumpus

| Artikel AdjL Substantiv [0,05] the + smelly dead + wumpus

| Ziffer Ziffer [0,05] 3 4

| NP PP [0,10] the wumpus + in 1 3

| NP RelS [0,05] the wumpus + that is smelly

→ Verb [0,40] stinks

| VP NP [0,35] feel + a breeze

| VP Adjektiv [0,05] smells + dead

| VP PP [0,10] is + in 1 3

| VP Adverb [0,10] go + ahead

→ Adjektiv [0,80] smelly

| Adjektiv AdjL [0,20] smelly + dead

→ Präposition NP [1,00] to + the east

→ RelPro VP [1,00] that + is smelly

Artikel Substantiv

wumpus

Verb

NP VP

S

Every smells

0,25

0,90

 0,05  0,15  0,10

 0,40
ntaktische Analyse (Parsing)
g versteht man das Analysieren einer Folge von Wörtern, um deren Phra-
aufzudecken. Wie  Abbildung 23.4 zeigt, können wir einen Baum, des-
die Wörter verkörpern, beim Symbol S beginnend von oben nach unten 
 durchsuchen oder bei einem Baum, der in einem S gipfelt, mit den Wör-
en und von unten nach oben (Bottom-up) suchen. Allerdings können 
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23.2  Syntaktische Analyse (Parsing)

Top-down- als auch das Bottom-up-Parsing ineffizient sein, weil sie unter 
 bestimmte Bereiche des Suchraumes wiederholt abarbeiten, die in Sack-
den. Betrachten Sie die beiden folgenden Sätze:

e students in section 2 of Computer Science 101 take the exam.

e students in section 2 of Computer Science 101 taken the exam?

 ersten zehn Wörter gleich sind, haben diese Sätze sehr unterschiedliche 
äufe, weil es sich bei dem ersten um einen Befehl, bei dem zweiten um 
andelt. Ein Algorithmus, der von links nach rechts vorgeht, müsste raten, 

 Wort Teil eines Befehles oder einer Frage ist, und kann erst dann entschei-
e Annahme richtig war, bis er mindestens das elfte Wort, take oder taken, 
. Liegt der Algorithmus mit seiner Vermutung falsch, muss er den gesam-
 zum ersten Wort zurückgehen und den gesamten Satz entsprechend der 
erpretation erneut analysieren.

 Schritte, um einen Parsing-Verlauf für die Folge „The wumpus is dead“ als Satz entsprechend der 
u finden. Als Top-down-Parsing betrachtet beginnen wir mit der Liste der Elemente, die aus S besteht, 
edem Schritt ein Element X mit einer Regel der Form (X → ...) und ersetzen X in der Liste der 
 (...). Als Bottom-up-Parsing betrachtet beginnen wir mit der Liste der Elemente, die die Wörter des 
vergleichen in jedem Schritt eine Folge von Token (...) in der Liste mit einer Regel der Form (X → ...) 
) durch X.

e der Ineffizienz lässt sich mit dynamischer Programmierung vermeiden: 
ne Teilkette analysieren, speichern wir die Ergebnisse, sodass wir sie spä-
ch einmal analysieren müssen. Nachdem wir beispielsweise erkannt haben, 
dents in section 2 of Computer Science 101“ ein NP ist, können wir dieses 

einer Datenstruktur aufzeichnen, die auch als Chart bezeichnet wird. Ent-
Algorithmen werden auch als Chart-Parser bezeichnet. Weil wir es mit kon-
rammatiken zu tun haben, kann jede Phrase, die im Kontext einer Verzwei-
uchraumes gefunden wurde, in jedem anderen Zweig des Suchraumes 

lemente Regel

S → NP VP

iv VP → VP Adjektiv

ktiv VP → Verb

d Adjektiv → dead

Verb → is

ntiv is dead NP → Artikel Substantiv

pus is dead Substantiv → wumpus

s is dead Artikel → the

Tipp
1033

ktionieren. Von den vielen Typen von Chart-Parsern beschreiben wir hier 
-up-Version, die nach ihren Erfindern John Cocke, Daniel Younger und 
i als CYK-Algorithmus bezeichnet wird.

 23.5 zeigt den CYK-Algorithmus. Er verlangt eine Grammatik, bei der alle 
nem von zwei sehr spezifischen Formaten vorliegen: lexikalische Regeln der 
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ort und syntaktische Regeln der Form X → Y Z. Dieses als Chomsky-Normal-
nete Grammatikformat mag restriktiv erscheinen, ist es aber nicht: Jede kon-

mmatik lässt sich in die Chomsky-Normalform automatisch transformieren. 
führt Sie durch den entsprechenden Prozess.

K-PARSE(words, grammar) returns P, eine Tabelle von 
                                   Wahrscheinlichkeiten 
H(words) 
Anzahl der Nichtterminalsymbole in grammar 
Array der Größe [M, N, N], anfangs alle 0 
lische Regeln für jedes Wort einfügen */ 
 to N do 
h Regel der Form (X → wordsi [p]) do 
i , 1] ← p 
und zweite Teile der rechten Seiten von Regeln kombinieren 
urz nach lang */ 
h = 2 to N do 
rt = 1 to N – length + 1 do 
en1 = 1 to Length – 1 do 
2 ← length – len1 
 each Regel der Form (X → Y Z [p]) do 
[X, start, length] MAX(P[X, start, length], 
[Y, start, len1 ] × P[Z, start + len1, len2 ] × p) 

 Der CYK-Algorithmus zum Parsing. Für eine gegebene Sequenz von Wörtern findet er  
chste Ableitung für die gesamte Sequenz. 

orithmus verwendet einen Raum von O(n2m) für die P-Tabelle, wobei n die 
örter im Satz und m die Anzahl der Nichtterminalsymbole in der Gramma-

 bei einem Zeitbedarf von O(n3m). (Da m für eine bestimmte Grammatik kon-
rd dies üblicherweise als O(n3) beschrieben.) Für allgemeine kontextfreie 
n schneidet kein Algorithmus besser ab, für restriktivere Grammatiken gibt 
 schnellere Algorithmen. In Anbetracht der Tatsache, dass die Anzahl der 
e für einen Satz exponentiell wachsen kann, ist es in der Tat ein großes 
dass der Algorithmus lediglich eine Zeit von O(n3) benötigt. Der Satz

ves fall and spring leaves spring.

tig, da jedes Wort (außer „and“) als Substantiv oder als Verb betrachtet 
n sowie „fall“ und „spring“ auch Adjektive sein können. (Zum Beispiel ist 
ung von „Fall leaves fall“ äquivalent mit „Autumn abandons autumn“, 
 verlässt Herbst“.) Mit ε0 hat der Satz vier Parsing-Möglichkeiten:

P Fall leaves] fall] and [S [NP spring leaves] spring]

P Fall leaves] fall] and [S spring [VP leaves spring]]

ll [VP leaves fall]] and [S [NP spring leaves] spring]

all [VP leaves fall] and [S spring [VP leaves spring]]
 zweifach mehrdeutig miteinander verbundene Untersätze, so hätten wir 
eiten, Parsing-Verläufe für die Untersätze auszuwählen.3 Wie verarbeitet 

ch O(c!) Mehrdeutigkeit, wie die Komponenten miteinander verknüpft werden – z.B. 
und Z)) im Vergleich zu ((X und Y) und Z). Das ist jedoch eine andere Geschichte, die 
esten Church und Patil (1982) erzählen. 



der CYK-Al
nicht alle S
wahrschein
dargestellt u
exponentiel
nicht aufzuz

In der Praxi
sondern nur
rithmus den
anwenden“ 
Suche zu du
tern oder Ka
Der Ausgang
ment S. Die
keit, wie sie
Heuristiken,
stammt aus 
Beim A*-Al
und der erst

23.2.1 Wa
Ein PCFG um
Dies legt nah
ein Ansatz, 
über einen K
(engl. Treeba
Sie besteht a
annotiert sin
erstellt.  Ab

[[S [NP−SB
    [VP we
        [V
           
           
           
           
           
           
           
           
.]

Abbildung 23.6:
Penn-Baumbank
tantivphrase (N
haben: die Versc
„hear or even se
see [NP ∗−1]].
anderer Stelle im
23.2  Syntaktische Analyse (Parsing)

gorithmus diese 2c Syntaxbäume in einer Zeit von O(c3)? Indem er gar 
yntaxbäume untersucht; er muss lediglich die Wahrscheinlichkeit des 

lichsten Baumes berechnen. Die Unterbäume werden alle in der P-Tabelle 
nd mit etwas zusätzlichem Aufwand könnten wir sie alle aufzählen (in 

ler Zeit), doch liegt die Eleganz des CYK-Algorithmus darin, dass wir sie 
ählen brauchen, außer wenn wir es möchten.

s sind wir normalerweise nicht an allen Parsing-Möglichkeiten interessiert, 
 an der besten oder an einigen der besten. Prinzipiell definiert der CYK-Algo-
 vollständigen Zustandsraum, wie er durch den Operator „Grammatikregel 
definiert wird. Es ist möglich, lediglich einen Teil davon mithilfe der A*-
rchsuchen. Jeder Zustand in diesem Raum ist eine Liste von Elementen (Wör-
tegorien), wie in der Bottom-up-Parsing-Tabelle (Abbildung 23.4) zu sehen. 
szustand ist eine Liste von Wörtern und ein Zielzustand ist das einzelne Ele-

 Kosten eines Zustandes entsprechen dem Kehrwert seiner Wahrscheinlich-
 durch die bisher angewandten Regeln definiert wird. Es gibt verschiedene 
 um den verbleibenden Abstand zum Ziel abzuschätzen; die beste Heuristik 
dem Maschinenlernen, das auf einen Korpus von Sätzen angewandt wird. 
gorithmus brauchen wir nicht den gesamten Zustandsraum zu durchsuchen 
e gefundene Parsing-Verlauf ist garantiert der wahrscheinlichste.

hrscheinlichkeiten für PCFGs lernen
fasst viele Regeln, wobei jeder Regel eine Wahrscheinlichkeit zugeordnet ist. 
e, dass das Lernen der Grammatik anhand von Daten besser sein könnte als 

der auf Knowledge Engineering beruht. Lernen ist am einfachsten, wenn wir 
orpus korrekt analysierter (geparster) Sätze verfügen – häufig als Baumbank
nk) bezeichnet. Die bekannteste ist die Penn-Baumbank (Marcus et al., 1993). 
us 3 Millionen Wörtern, die teilweise mit Sprach- und Syntaxbaumstruktur 
d. Die Bank wurde manuell mit Unterstützung von automatisierten Tools 
bildung 23.6 zeigt einen annotierten Baum aus der Penn-Baumbank.

J−2 Her eyes] 
re 
P glazed 
 [NP ∗−2] 
 [SBAR−ADV as if 
     [S [NP−SBJ she] 
       [VP did n’t 
         [VP [VP hear [NP ∗−1]] 
             or 
             [VP [ADVP even] see [NP ∗−1]] 
             [NP−1 him]]]]]]]] 

 Annotierter Baum für den Satz „Her eyes were glazed as if she didn’t hear or even see him.“ aus der 
1035

. Diese Grammatik unterscheidet zwischen einer Objektsubstantivphrase (NP) und einer Subjektsubs-
P−SBJ). Außerdem fällt ein grammatikalisches Phänomen auf, das wir bislang noch nicht behandelt 
hiebung einer Phrase von einem Teil des Baumes in einen anderen. Dieser Baum analysiert die Phrase 
e him“. Sie besteht aus den beiden Konstituenten-VPs, [VP hear [NP ∗−1]] und [VP [ADVP even] 
 Das fehlende Objekt in diesen Phrasen ist mit ∗−1 gekennzeichnet, was auf das NP verweist, das an 
 Baum mit [NP−1 him] beschriftet ist.



Natürliche S

1036

23

Für einen Ko
len (und glä
Wir könnten
Wenn es 10
gende Regel

Wie sieht es
von unverar
matik aus ei
schwieriger.
Struktur der
verbunden s
Netze zu tun
namen erhal
per Kreuzva
dass die Gra
viele dieser R

Dann könne
beim Erlern
sind die Reg
heitliche W
ob eine Ket
nicht. Der S
Regel erzeu
Die gesamte
nannten Ins
mus für HM

Interessant 
geparstem T
Verläufe, die
verständlich
erstellte Wis
ist er recht l
einem Satz 
der Wahrsch
Hängenbleib
Beispiel Sim
auf Kosten 
dass Inside-O

Fortschritte 
nicht gepars
Prozess wird
in ε1.Von di
resultierend
von insgesa
Baumbänke,
geklammerte
prache für die Kommunikation

rpus von Bäumen können wir eine PCFG erzeugen, indem wir einfach zäh-
tten). Im obigen Beispiel gibt es zwei Knoten der Form [S [NP . . .][VP . . .]]. 
 diese und alle anderen Teilbäume mit der Wurzel S im Korpus zählen. 

0.000 S-Knoten gibt, von denen 60.000 diese Form haben, können wir fol-
 aufstellen:

S → NP VP [0,60].

 nun aus, wenn keine Baumbank zur Verfügung steht, wir aber einen Korpus 
beiteten, nicht annotierten Sätzen haben? Es ist trotzdem möglich, eine Gram-
nem derartigen Korpus zu lernen. Allerdings gestaltet sich die Angelegenheit 
 Vor allem haben wir es tatsächlich mit zwei Problemen zu tun: Lernen der 
 Grammatikregeln und Lernen der Wahrscheinlichkeiten, die mit jeder Regel 
ind. (Mit der gleichen Unterscheidung haben wir es beim Lernen Bayesscher 
.) Wir setzen voraus, dass wir die lexikalischen und syntaktischen Kategorie-
ten. (Andernfalls können wir einfach von Kategorien X1, ..., Xn ausgehen und 
lidierung den besten Wert von n herausgreifen.) Dann können wir annehmen, 
mmatik jede mögliche Regel (X → Y Z) oder (X → word) umfasst, auch wenn 

egeln eine Wahrscheinlichkeit von 0 oder nahe 0 haben.

n wir den Erwartungsmaximierungs-Ansatz (EM-Algorithmus) genau wie 
en von HMMs verwenden. Die Parameter, die wir zu lernen versuchen, 
elwahrscheinlichkeiten; diese setzen wir zu Beginn auf zufällige oder ein-
erte. Die versteckten Variablen sind die Syntaxbäume: Wir wissen nicht, 
te von Wörtern wi, ..., wj durch eine Regel (X → ...) generiert wird oder 
chritt E bewertet die Wahrscheinlichkeit, dass jede Teilsequenz durch jede 
gt wird. Der Schritt M bewertet dann die Wahrscheinlichkeit jeder Regel. 
 Berechnung lässt sich per dynamischer Programmierung mit dem soge-
ide-Outside-Algorithmus (in Analogie zum Vorwärts-Rückwärts-Algorith-
Ms) bewerkstelligen.

beim Inside-Outside-Algorithmus ist, dass er eine Grammatik aus nicht 
ext ableitet. Aber er hat auch mehrere Nachteile. Erstens sind die Parsing-
 durch die hergeleiteten Grammatiken zugeordnet werden, oftmals schwer 
 und für Linguisten unbefriedigend. Dadurch ist es schwierig, manuell 
sensdaten mit automatisiert hergeleiteten Daten zu kombinieren. Zweitens 
angsam: Der Zeitbedarf beträgt O(n3m3), wobei n die Anzahl der Wörter in 
und m die Anzahl der Grammatikkategorien angibt. Drittens ist der Raum 
einlichkeitszuweisungen sehr groß und wie die Erfahrung zeigt, stellt das 
en in lokalen Maxima ein ernsthaftes Problem dar. Alternativen wie zum 
ulated Annealing können dem globalen Maximum näher kommen, jedoch 
eines höheren Rechenaufwandes. Lari und Young (1990) schlussfolgern, 

utside „für praktische Probleme rechentechnisch nicht realisierbar ist“.

sind allerdings möglich, wenn wir darauf verzichten, ausschließlich aus 
tem Text zu lernen. Ein Ansatz dazu ist das Lernen von Prototypen: Der 

 anfangs mit einem oder zwei Dutzend Regeln gespeist, ähnlich den Regeln 
esem Punkt an lassen sich komplexere Regeln leichter erlernen und die 
e Grammatik parst englische Sätze mit einem Recall und einer Genauigkeit 
mt etwa 80% (Haghighi und Klein, 2006). Ein anderer Ansatz verwendet 
 lernt aber zusätzlich zu den PCFG-Regeln direkt aus den Bracketings (den 
n Termen) auch Unterscheidungen, die nicht in der Baumbank erfasst sind. 
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eidet der Baum in Abbildung 23.6 zwischen NP und NP − SBJ. Der zweite 
ird für das Pronomen „she“ und der erste für das Pronomen „her“ verwen-
er Frage beschäftigt sich Abschnitt 23.6 ausführlicher; fürs Erste stellen wir 
 dass es viele Möglichkeiten gibt, eine Kategorie wie zum Beispiel NP sinn-
eilen – Grammatikinduktionssysteme, die Baumbänke verwenden, aber 
automatisch aufteilen, liefern bessere Ergebnisse als Systeme, die an der 
en Kategoriemenge festhalten (Petrov und Klein, 2007c). Die Fehlerraten 

isch gelernte Grammatiken liegen dennoch rund 50% höher als die für 
struierte Grammatiken, wobei aber die Lücke kleiner wird.

ntextfreie und Markov-Modelle vergleichen

ch bei PCFGs ist, dass sie kontextfrei sind. Das heißt, dass der Unterschied 
„eat a banana“) und P(„eat a bandanna“) nur von P(Substantiv → „banana“)
(Substantiv → „bandanna“) abhängt und nicht von der Beziehung zwischen 
n jeweiligen Objekten.

Modell der Ordnung zwei oder höher liefert einen ausreichend großen Kor-
iß, dass „eat a banana“ wahrscheinlicher ist. Um das Beste von beiden zu 
nen wir ein PCFG mit einem Markov-Modell kombinieren. Beim einfachsten 
rten wir die Wahrscheinlichkeit eines Satzes mit dem geometrischen Mittel-
ch beide Modelle berechneten Wahrscheinlichkeiten. Dann wüssten wir, dass 
a“ sowohl vom grammatikalischen als auch vom lexikalischen Standpunkt 
einlich ist. Dennoch würde das Verfahren die Beziehung zwischen „eat“ und 
 „eat a slightly aging but still palatable banana“ nicht herausgreifen, weil hier 
ng mehr als zwei Wörter voneinander entfernt ist. Auch wenn man die Ord-
arkov-Modells erhöht, gelangt man nicht genau zur Beziehung; wir können 
ikalisierte PCFG verwenden, wie es der nächste Abschnitt beschreibt.

 Problem mit PCFGs besteht darin, dass sie kürzere Sätze zu stark bevorzu-
m Korpus wie dem Wall Street Journal sind die Sätze durchschnittlich 
rter lang. Ein PCFG weist aber vielen kurzen Sätzen wie zum Beispiel „He 
echt hohe Wahrscheinlichkeit zu, während wir im Journal eher Sätze wie 
 reported by a reliable source that the allegation that he slept is credible.“ 
heinend sind die Phrasen im Journal wirklich nicht kontextfrei; stattdes-
ie Autoren eine Vorstellung von der erwarteten Satzlänge und verwenden 
 als lockere globale Einschränkung für ihre Sätze. Dies lässt sich in einer 
 widerspiegeln.

eiterte Grammatiken und 
antische Interpretation
1037

bschnitt zeigen wir, wie sich kontextfreie Grammatiken erweitern lassen – 
sweise zu sagen, dass nicht jedes NP unabhängig vom Kontext ist, sondern 
ass bestimmte NPs in dem einen Kontext wahrscheinlicher auftauchen 
in einem anderen Kontext.
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iehung zwischen dem Verb „eat“ und den Substantiven „banana“ im Unter-
andanna“ zu gelangen, können wir eine lexikalisierte PCFG verwenden, in 
rscheinlichkeiten für eine Regel von der Beziehung zwischen Wörtern im 
 abhängen und nicht nur von der Nachbarschaft der Wörter in einem Satz. 
nnen wir die Wahrscheinlichkeit nicht auf jedes Wort im Baum stützen, da 
er genügend Trainingsdaten verfügen, um alle diese Wahrscheinlichkeiten 

n. Es ist nützlich, den Kopf (engl. Head) – das wichtigste Wort – einer 
onzept einzuführen. Somit ist „eat“ der Kopf der Kategorie VP „eat a 
 „banana“ ist der Kopf der NP „a banana“. Mit der Notation VP(v) kenn-
r eine Phrase mit der Kategorie VP, deren Kopfwort v ist. Wir sagen, die 

P wird mit der Kopfvariablen v erweitert. Die folgende erweiterte Gram-
reibt die Verb-Objekt-Beziehung:

) → Verb(v) NP(n) [P1(v, n)] 
) → Verb(v) [P2(v)] 
) → Artikel(a) AdjL(j) Substantiv(n) [P3(n, a)] 
tantiv(banana) → banana [pn] 

...

ie Wahrscheinlichkeit P1(v, n) von den Kopfwörtern v und n ab. Wir würden 
cheinlichkeit auf einen relativ hohen Wert setzen, wenn v gleich „eat“ und n
na“ ist, und auf einen niedrigen Wert, wenn n gleich „bandanna“ ist. Da wir 
trachten, wird die Unterscheidung zwischen „eat a banana“ und „eat a ran-

 durch diese Wahrscheinlichkeiten nicht erfasst. Problematisch bei diesem 
ch, dass für P1 in einem Vokabular von beispielsweise 20.000 Substantiven 

erben 100 Millionen Wahrscheinlichkeitsschätzungen erforderlich sind. Nur 
 Anteil dieser Schätzungen kann aus einem Korpus kommen; der Rest ist 
ng zu realisieren (siehe Abschnitt 22.1.2). Zum Beispiel können wir P1(v, n)
-Paar, das wir nicht oft (wenn überhaupt) gesehen haben, abschätzen, wenn 
m Modell zurückgehen, das nur von v abhängt. Diese objektlosen Wahr-
iten sind dennoch sehr nützlich; sie können die Unterscheidung erfassen 
nem transitiven Verb wie „eat“ – das einen hohen Wert für P1 und einen 
ert für P2 aufweist – und einem intransitiven Verb wie „sleep“, bei dem die 
 umgekehrt sind. Es ist durchaus möglich, diese Wahrscheinlichkeiten aus 
ank zu lernen.

male Definition erweiterter Grammatikregeln
r Komplexität erweiterter Regeln verwenden wir eine formelle Definition, 
eiterte Regel in einen logischen Satz übersetzen zu können. Der Satz hat 

rm einer definiten Klausel (siehe Abschnitt 7.5.3), sodass das Ergebnis als 
usel-Grammatik oder DCG (Definite Clause Grammar) bezeichnet wird. 

 verwenden wir die Version einer Regel aus der lexikalisierten Grammatik 
inem neuen Notationselement:

P(n) → Artikel(a) AdjL(j) Substantiv(n) {Kompatibel(j, n)}.

pekt ist hier die Notation {Einschränkung}, um eine logische Einschrän-
stimmte Variablen zu kennzeichnen; die Regel gilt nur, wenn die Ein-
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 true ist. Das Prädikat Kompatibel(j, n) dient als Test, ob Adjektiv j und 
 kompatibel sind; definiert würde es durch eine Folge von Zusicherungen 
ispiel Kompatibel(black, dog). Wir können diese Grammatikregel in eine 
usel konvertieren, indem wir (1) die Reihenfolge der linken und rechten 
ehren, (2) eine Konjunktion aller Konstituenten und Einschränkungen 
) eine Variable si zur Liste der Argumente für jeden Konstituenten hinzu-
ie vom Konstituenten überspannte Sequenz von Wörtern darzustellen, 
n Term Append(s1, ...) für die Verkettung von Wörtern zur Argumentliste 

zel des Baumes hinzufügen. Damit erhalten wir:

el(a, s1) ∧ AdjL(j, s2) ∧ Substantiv(n, s3) ∧ Kompatibel(j, n) 
  NP(n, Append(s1, s2, s3)).

te Klausel besagt: Ist das Prädikat Artikel für ein Kopfwort a und eine Zei-
 gleich true und ist AdjL für ein Kopfwort j und eine Folge s2 ebenfalls true
stantiv für ein Kopfwort n und eine Folge s3 gleich true und sind j und n
 dann ist das Prädikat NP für das Kopfwort n und das Ergebnis der angefüg-
folgen s1, s2 und s3 gleich true. Die DCG-Übersetzung lässt zwar die Wahr-
eiten weg, doch wir können sie wieder hinzufügen. Dazu erweitern wir 
ituenten mit einer oder mehreren Variablen, die die Wahrscheinlichkeit 
enten darstellen, und erweitern die Wurzel mit einer Variablen, die das 

 Konstituentenwahrscheinlichkeiten und der Regelwahrscheinlichkeit ist.

bersetzung von Grammatikregeln in definite Klauseln können wir Parsing 
 Inferenz betrachten. Das ermöglicht es, über Sprachen und Zeichenketten 
terschiedliche Arten zu schließen. Beispielsweise bedeutet es, dass wir 

-up-Parsing unter Verwendung einer Vorwärtsverkettung oder ein Top-
g unter Verwendung einer Rückwärtsverkettung durchführen können. 
r das Parsing natürlicher Sprachen mit DCGs eine der ersten Anwendun-
schen Programmiersprache Prolog (und eine ihrer Motivationen). Manch-
öglich, den Vorgang in Rückwärtsrichtung für eine Sprachgenerierung

ng auszuführen. Wie zum Beispiel  Abbildung 23.10 später in diesem 
t, kann man einem logischen Programm die semantische Form Loves(John,
eben und die Regeln der definiten Klauseln anwenden, um

 S(Loves(John, Mary), [John, loves, Mary])

Demonstrationsbeispiele mag dies funktionieren, doch benötigen ernst-
generierungssysteme mehr Kontrolle über den Vorgang, als sie durch die 
 allein realisierbar ist.

lkongruenz und Subjekt-Verb-Kongruenz
3.1 hat gezeigt, dass die einfache Grammatik für ε0 zu einer Übergenerie-
nd auch Nichtsätze erzeugt, wie beispielsweise „Me smell a stench“. Um 
1039

lem zu vermeiden, müsste unsere Grammatik wissen, dass „me“ als Sub-
tzes kein gültiges NP ist. Linguisten sagen, das Pronomen „I“ ist der Sub-

 „me“ ist der Objektfall.4 Wir können dies berücksichtigen, wenn wir NP

tfall wird auch als Nominativfall bezeichnet, der Objektfall als Akkusativfall. Viele 
haben auch Dativfälle für Wörter in der indirekten Objektposition.
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gorien aufteilen – zum Beispiel in NPS und NPO , die für Substantivphra-
kt- und Objektfall stehen. Außerdem müssten wir die Kategorie Pronomen
n Kategorien PronomenS (die „I“ umfasst) und PronomenO (die „me“ ein-
terteilen. Der obere Teil von  Abbildung 23.7 zeigt die Grammatik für 
nz; wir bezeichnen die resultierende Sprache als ε1. Beachten Sie, dass 
eln dupliziert werden müssen, einmal für NPS und einmal für NPO .

 Oben: Teil einer Grammatik für die Sprache ε1, die Subjektiv- und Objektivfälle in Substantivphrasen 
somit hinsichtlich einer Übergenerierung besser als ε0 abschneidet. Die mit ε0 identischen Abschnitte 
ssen. Unten: Teil einer erweiterten Grammatik für ε2 mit drei Erweiterungen: Fallkongruenz, Subjekt-
 und Kopfwort. Bei Sbj, Obj, 1S, 1P und 3P handelt es sich um Konstanten. Klein geschriebene 
en Variablen.

gt ε1 immer noch zu viele Sätze. Englisch und viele andere Sprachen for-
bjekt-Verb-Kongruenz. Wenn beispielsweise „I“ das Subjekt ist, dann ist 

ammatisch korrekt, aber „I smells“ ist es nicht. Wenn „it“ das Subjekt ist, 
r das Umgekehrte. Im Englischen sind die Kongruenzunterscheidungen 
e meisten Verben haben eine Form für Subjekte der dritten Person Singu-
der it) sowie eine zweite Form für alle anderen Kombinationen aus Perso-

zahl. Es gibt eine Ausnahme: Das Verb „to be“ besitzt drei Formen, „I am/ 

→ NPS VP | ...

→ PronomenS | Name | Substantiv | ...

→ PronomenO | Name | Substantiv | ...

→ VP NPO

→ Präposition NPO

menS → I | you | he | she | it | ...

menO → me | you | him | her | it | ...

...

) → NP(Sbj, pn, h) VP(pn, head) | ...

pn, head) → Pronomen(c, pn, head) | Substantiv(c, pn, head) | ...

, head) → VP(pn, head) NP(Obj, p, h) | ...

d) → Präposition(head) NP(Obj, pn, h)

men(Sbj, 1S, I) → I

men(Sbj, 1P, we) → we

men(Obj, 1S, me) → me

men(Obj, 3P, them) → them

...
is“. Somit unterteilt die eine Unterscheidung (der Fall) NP zweifach, eine 
erscheidung (Person und Anzahl) NP dreifach und wenn wir weitere 
ungen freilegen, erhalten wir schließlich beim Ansatz von ε1 eine expo-
zahl von indizierten NP-Formen. Erweiterungen sind ein besseres Kon-

nnen eine exponentielle Anzahl von Formen als einzelne Regel darstellen.
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eil von Abbildung 23.7 zeigt (ausschnittsweise) eine erweiterte Grammatik 
che ε2, die Fallkongruenz, Subjekt-Verb-Kongruenz und Kopfwörter verar-
t nur eine NP-Kategorie, doch besitzt NP(c, pn, head) drei Erweiterungen: c
eter für den Fall, pn ein Parameter für Person und Anzahl und head ein 
r das Kopfwort der Phrase. Die anderen Kategorien werden ebenfalls mit 

 anderen Argumenten erweitert. Betrachten wir eine Regel im Detail:

S(head ) → NP(Sbj, pn, h) VP(pn, head).

 ist am einfachsten von rechts nach links zu lesen: Wenn eine NP und eine 
en werden, bilden sie eine S, jedoch nur, wenn die NP im Subjektfall (Sbj) 
 Person und Anzahl (pn) der Kategorien NP und VP identisch sind. Tref-
dingungen zu, haben wir eine S, deren Kopf derselbe wie der Kopf der VP
n Sie, dass der durch die Platzhaltervariable h bezeichnete Kopf der NP
er Erweiterung der Kategorie S ist. Die lexikalischen Regeln für ε2 füllen 
er Parameter und lassen sich ebenfalls am besten von rechts nach links 
Beispiel besagt die Regel

Pronomen(Sbj, 1S, I) → I,

ronomen im Subjektivfall, erste Person Singular mit dem Kopf „I“ interpre-
 kann. Der Einfachheit halber haben wir die Wahrscheinlichkeiten für diese 
gelassen, die Erweiterung funktioniert aber mit Wahrscheinlichkeiten. 
ann Erweiterung mit automatisierten Lernmechanismen arbeiten. Petrov

2007c) zeigen, wie ein Lernalgorithmus die Kategorie NP in NPS und NPO

 aufteilen kann.

antische Interpretation
en, wie sich eine Grammatik mit Semantik ergänzen lässt, beginnen wir 
eispiel, das einfacher als Englisch ist: die Semantik von arithmetischen 
.  Abbildung 23.8 zeigt eine Grammatik für arithmetische Ausdrücke, 
 Regel mit einer Variablen erweitert ist, die die semantische Interpretation 
ngibt. Die Semantik einer Ziffer wie zum Beispiel „3“ ist die Ziffer selbst. 

ik eines Ausdrucks wie „3 + 4“ ist der Operator „+“, der auf die Semantik 
3“ und der Phrase „4“ angewandt wird. Die Regeln entsprechen dem Prin-
positionellen Semantik – die Semantik einer Phrase ist eine Funktion der 
er Teilphrasen.  Abbildung 23.9 zeigt den Syntaxbaum für 3 + (4 ÷ 2)
d dieser Grammatik. An der Wurzel des Syntaxbaumes steht mit Exp(5)
k, dessen semantische Interpretation 5 lautet.

x) → Exp(x1) Operator (op) Exp(x2) {x = Apply(op, x1, x2)} 
x) → ( Exp(x) ) 
x) → Number(x) 
ber(x) → Digit(x) 
1041

ber(x) → Number(x1) Digit(x2) {x = 10 × x1 + x2} 
(x) → x{0 ≤ x ≤ 9} 
ator (x) → x {x ∈ {+, −, ÷, ×}}

 Eine Grammatik für arithmetische Ausdrücke, erweitert um eine Semantik.  Jede Variable xi stellt die 
Konstituenten dar. Beachten Sie die Verwendung der Notation {test}, um logische Prädikate zu defi-
lt sein müssen, bei denen es sich aber nicht um Konstituenten handelt.
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 Syntaxbaum mit semantischen Interpretationen für die Zeichenkette „3 + (4 ÷ 2)“.

n nun zur Semantik der englischen Sprache – oder zumindest von ε0. 
stimmen wir, welche semantischen Darstellungen wir welchen Phrasen 
öchten. Wir verwenden den einfachen Beispielsatz „John loves Mary“. 
n“ sollte als semantische Interpretation den logischen Term John haben 

z als Ganzes sollte als Interpretation den logischen Satz Loves(John, Mary)
scheint völlig klar zu sein. Der komplizierte Teil ist das VP „loves Mary“. 
sche Interpretation dieser Phrase ist weder ein logischer Term noch ein 
r logischer Satz. Intuitiv ist „loves Mary“ eine Beschreibung, die für eine 
erson gelten kann oder nicht gelten kann. (In diesem Fall gilt sie für John.) 
t, „loves Mary“ ist ein Prädikat, das bei Kombination mit einem Term, der 
 darstellt, einen vollständigen logischen Satz erzeugt. Unter Verwendung 
on (siehe Abschnitt 8.2.3) können wir „loves Mary“ als das Prädikat

λx Loves(x, Mary)

etzt brauchen wir eine Regel, die besagt, „ein NP mit Semantik obj gefolgt 
P mit Semantik pred ergibt einen Satz, dessen Semantik das Ergebnis der 
 von pred auf obj ist“:

S(pred(obj)) → NP(obj) VP(pred).

lt uns mit, dass die semantische Interpretation von „John loves Mary“ lautet:

(λx Loves(x, Mary))(John),

ent mit Loves(John, Mary) ist.

 Semantik folgt auf einfache Weise aus den Entscheidungen, die wir bisher 
en. Weil VPs als Prädikate dargestellt werden, ist es sinnvoll, konsistent zu 

Operator(÷)

3 ( )4 2+

Number(2)

Digit(2)

Number(4)

Digit(4)Operator(+)Digit(3)

mber(3)

Exp(5)

Exp(2)

Exp(2)

Exp(4) Exp(2)Exp(3)

÷

 Verben ebenfalls als Prädikate darzustellen. Das Verb „loves“ wird als λy λx
argestellt, das Prädikat, das bei Übergabe des Arguments Mary das Prädikat 
Mary) zurückgibt. Wir gelangen zu der in  Abbildung 23.10 gezeigten 
nd dem in  Abbildung 23.11 angegebenen Syntaxbaum. Genauso einfach 

2 mit Semantik ergänzen können; wir haben uns für ε0 entschieden, damit 
er auf jeweils einen Erweiterungstyp konzentrieren kann.
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d(obj)) → NP(obj) VP(pred) 
red(obj)) → Verb(pred) NP(obj) 
bj) → Name(obj) 

e(John) → John 
e(Mary) → Mary 
λy λx Loves(x, y)) → loves

: Eine Grammatik, die einen Parse-Baum und eine semantische Interpretation für „John loves Mary“ (und 
) ableiten kann. Jede Kategorie wird durch ein einzelnes Argument verstärkt, das die Semantik darstellt.

: Ein Parse-Baum mit semantischen Interpretationen für den String „John loves Mary“.

aufwändig und fehleranfällig, eine Grammatik manuell mit semantischen 
en auszustatten. Deshalb sind verschiedene Projekte entstanden, um seman-
terungen aus Beispielen zu lernen. CHILL (Zelle und Mooney, 1996) ist ein 
er induktiven Logikprogrammierung (ILP), das eine Grammatik und einen 

en Parser für diese Grammatik aus Beispielen lernt. Die Zieldomäne sind 
fragen in natürlicher Sprache. Die Trainingsbeispiele bestehen aus Paaren 
en und entsprechenden semantischen Formen, wie zum Beispiel:

 heißt die Hauptstadt des Staats mit der größten Einwohnerzahl?“ 
ort(c, Hauptstadt(s, c) ∧ Größter  (p, Staat(s) ∧ Einwohnerzahl(s, p))).

 von CHILL ist es, ein Prädikat Parse(wörter, abfrage) zu lernen, das kon-
en Beispielen ist und hoffentlich gut mit anderen Beispielen verallgemei-

rekte Anwendung von ILP für das Lernen dieses Prädikates erbringt eine 
eistung: Der induzierte Parser bietet nur etwa 20% Genauigkeit. Glück-
 können ILP-Lerner dies verbessern, indem sie Wissen hinzufügen. In die-
rde ein Großteil des Parse-Prädikates als Logikprogramm definiert und die 
n CHILL wurde auf die Induktion der Steuerregeln reduziert, die dem 
n, eine Parsing-Möglichkeit gegenüber einer anderen zu bevorzugen. Mit 
tzlichen Hintergrundwissen erreicht CHILL 70% bis 85% Genauigkeiten 

dene Aufgabenstellungen aus der Datenbankabfrage.

John loves Mary

Name(John) Name(Mary)

NP(Mary)NP(John)

S(Loves(John,Mary))

Verb(λy λx Loves(x,y))

VP(λx Loves(x,Mary))
1043

mplikationen

tik des realen Englisch ist unendlich komplex. An dieser Stelle erwähnen 
ige Beispiele.

itform: Angenommen, wir wollen den Unterschied zwischen „John loves 
John loved Mary“ darstellen. Englische Verben verwenden Zeitformen (past, 
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 future), um die relative Zeit eines Ereignisses anzuzeigen. Eine sinnvolle 
, die Zeit von Ereignissen darzustellen, ist die Ereigniskalkül-Notation aus 
.3. Im Ereigniskalkül haben wir:

loves mary: E1 ∈ Loves(John, Mary) ∧ Während(Jetzt, Extent(E1)); 
loved mary: E2 ∈ (Loves(John, Mary) ∧ Nach(Jetzt, Extent(E2)).

nsere beiden lexikalischen Regeln für die Wörter „loves“ und loved“ soll-
t aussehen:

λx λy e ∈ Loves(x, y) ∧ Während(Jetzt, e) → loves 
λx λy e ∈ Loves(x, y) ∧ Nach(Jetzt, e) → loved.

e Änderung bleibt alles Weitere in der Grammatik gleich, was eine ermuti-
che ist; wir können annehmen, dass wir auf dem richtigen Weg sind, wenn 
nfache Weise eine Komplikation wie etwa die Zeitform von Verben hinzu-
en (obwohl wir hier natürlich nur die Oberfläche einer vollständigen 
für Zeit und Zeitformen berührt haben). Außerdem ist es ermutigend, dass 
terscheidung zwischen Prozessen und diskreten Ereignissen, die wir in 
ussion der Wissensdarstellung in Abschnitt 12.3.1 getroffen haben, in der 
endung tatsächlich widerspiegelt. Wir können sagen „John slept a lot last 
ei Sleeping eine Prozesskategorie ist, doch ist es merkwürdig zu sagen: 
 a unicorn a lot last night“, wobei Finding eine diskrete Ereigniskategorie 
mmatik würde diese Tatsache widerspiegeln, indem sie die Adverbphrase 
it einer geringen Wahrscheinlichkeit diskreten Ereignissen zuordnet.

ung: Betrachten Sie den Satz „Every agent feels a breeze“. Der Satz besitzt 
 einen syntaktischen Parsing-Verlauf, doch ist er tatsächlich semantisch 
 die bevorzugte Bedeutung ist „For every agent there exists a breeze that 
els“, aber eine akzeptable alternative Bedeutung lautet: „There exists a 
every agent feels.“5 Die beiden Interpretationen können wie folgt darge-
n:

 ∈ Agents  
   b ∈ Breezes ∧ ∃e   e ∈ Feel(a, b) ∧ During(Now, e); 
 ∈ Breezes ∧ ∀a   a ∈ Agents  
   e ∈ Feel(a, b) ∧ During(Now, e).

ardansatz für die Quantifizierung definiert die Grammatik keinen eigent-
chen semantischen Satz, sondern eher eine quasilogische Form, die dann 

men außerhalb des Parsing-Vorganges in einen logischen Satz überführt 
ige Algorithmen können über Vorrangregeln verfügen, um den einen Quan-
ich gegenüber einem anderen zu bevorzugen – Präferenzen, die in der 
icht direkt widergespiegelt werden müssen.

Wir haben gezeigt, wie ein Agent eine Folge von Wörtern wahrnehmen 
e einer Grammatik eine Menge möglicher semantischer Interpretationen 

n. Jetzt wenden wir uns dem Problem zu, die Interpretation durch Hinzu-
xtabhängiger Informationen über die aktuelle Situation zu vervollständi-
tische Informationen sind offenbar notwendig, um die Bedeutung von 

n diese Interpretation unwahrscheinlich erscheint, denken Sie an den Satz: „Jeder 
 glaubt an einen gerechten Gott.“
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 Phrasen, die sich direkt auf die aktuelle Situation beziehen – aufzulösen. 
el sind im Satz „I am in Boston today“ sowohl „I“ als auch „today“ Indexi-
ort „I“ würde durch den Fluenten Speaker dargestellt und es läge beim 
edeutung des Fluenten aufzulösen – was nicht als Teil der Grammatik gilt, 
lmehr als Problem der Pragmatik; der Verwendung des Kontextes der aktu-
ion, um Fluenten zu interpretieren.

 Teil der Pragmatik ist die Interpretation der Sprecherabsicht. Die Aktion 
rs gilt als Sprechakt (oder Sprechhandlung) und es liegt beim Hörer zu 
m welchen Typ von Aktion es sich handelt – eine Frage, eine Aussage, ein 
, eine Warnung, einen Befehl usw. Ein Befehl wie zum Beispiel „go to 2 2“ 
 implizit auf den Hörer. Bislang deckt unsere Grammatik für S nur dekla-
 ab. Wir können sie leicht erweitern, sodass sie auch Befehle abdeckt. Ein 
 aus einer VP gebildet werden, wo das Subjekt implizit der Hörer ist. Wir 
ehle von Aussagen unterscheiden; deshalb ändern wir die Regeln für S, 
en Typ des Sprechaktes beinhalten:

ssage(Sprecher  (pred(obj))) → NP(obj  ) VP(pred) 
fehl(Sprecher  (pred(Hörer))) → VP(pred).

de Abhängigkeiten: Fragen führen eine neue grammatikalische Komplexi-
ho did the agent tell you to give the gold to?“ sollte das letzte Wort „to“ als 

parst werden, wobei das „_“ eine Lücke oder Spur für ein fehlendes NP
t; das fehlende NP ist durch das erste Wort des Satzes „who“ lizenziert. Ein 

System von Erweiterungen stellt sicher, dass die fehlenden NPs mit den 
en Wörtern genau in der richtigen Weise übereinstimmen, und verhindert 
en falschen Stellen. Zum Beispiel darf keine Lücke in einem Zweig einer 
tion vorkommen: „What did he play [NP Dungeons and _]?“ ist grammati-
h. Doch dieselbe Lücke kann in beiden Zweigen einer VP-Konjunktion 

„What did you [VP[VP smell _] and [VP shoot an arrow at _]]?“

keit: In manchen Fällen sind sich die Zuhörer bewusst, dass eine Äuße-
eutig ist. Nachfolgend einige Beispiele aus Überschriften von Zeitungen:

 fuhr Schauspieler sturzbetrunken nach Hause.

 haben Überschwemmungen gefordert.

chlug Jungen mit Skateboard.

raf Nachbarn mit Gewehr.

e trifft Widder.

mel lacht über Berlin.

ruch bei Wirbelsturm

erursacht Stromausfall.

 scheint jedoch die Sprache, die wir hören, eindeutig zu sein. Als die For-
 1960er Jahren begannen, Sprache per Computer zu analysieren, mussten sie 

Tipp
1045

eststellen, dass fast jede Äußerung höchst mehrdeutig ist, auch wenn die 
 Interpretationen für einen Muttersprachler nicht sofort sichtbar sein müs-
tem mit großer Grammatik und großem Lexikon könnte Tausende von Inter-
öglichkeiten für einen ganz normalen Satz finden. Recht häufig ist die lexika-
eutigkeit, bei der ein Wort mehr als eine Bedeutung hat; so kann „back“ ein 
ack), ein Adjektiv (back door), ein Substantiv (the back of the room) oder ein 
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p your files) sein. „Jack“ kann ein Name, ein Substantiv (eine Spielkarte, ein 
it sechs Spitzen, ein nautische Flagge, ein Fisch, eine Steckverbindung oder 
m Heben schwerer Objekte) oder ein Verb (to jack up a car, to hunt with a 
it a baseball hard) sein. Unter syntaktischer Mehrdeutigkeit versteht man 

 die mehrere Parsing-Verläufe besitzt. Zum Beispiel hat „I smelled a wumpus 
 Parsing-Möglichkeiten: eine, bei der die präpositionale Phrase „in 2,2“ das 
odifiziert, und eine, wo sie das Verb modifiziert. Die syntaktische Mehrdeu-

 zu einer semantischen Mehrdeutigkeit, weil eine Parsing-Möglichkeit 
ss sich der Wumpus in 2,2 befindet, und die andere bedeutet, dass in 2,2 ein 
rzunehmen ist. In diesem Fall könnte die falsche Interpretation einen tödli-
bedeuten.

kann es eine Mehrdeutigkeit zwischen wörtlichen und übertragenen Bedeu-
n. Sprachfiguren sind in der Poesie wichtig, man findet sie jedoch auch 
d häufig in der Alltagssprache. Die Metonymie ist eine Sprachfigur, bei der 
tellvertretend für ein anderes verwendet wird. Wenn wir hören „Chrysler 
neues Modell an“, gehen wir in unserer Interpretation nicht davon aus, dass 
n sprechen können; stattdessen nehmen wir an, dass ein Pressesprecher, 
ternehmen vertritt, die Ankündigung vorgenommen hat. Metonymie ist 
 und wird von menschlichen Zuhörern häufig unbewusst interpretiert. Lei-
re Grammatik, wie wir sie formuliert haben, nicht so wendig. Um die 
r Metonymie korrekt zu verarbeiten, müssen wir eine ganz neue Ebene der 
eit einführen. Dazu stellen wir zwei Objekte für die semantische Interpreta-
rase im Satz zur Verfügung: eine für das Objekt, auf das die Phrase wörtlich 
rysler), und eine für den metonymischen Verweis (den Unternehmensspre-
ließend müssen wir sagen, dass es eine Relation zwischen den beiden gibt. 

ktuellen Grammatik wird „Chrysler kündigt an“ interpretiert als

hrysler ∧ e ∈ Ankündigung(x) ∧ Nach(Jetzt, Extent(e)).

 wir ändern in

hrysler ∧ e ∈ Ankündigung(m) ∧ Nach(Jetzt, Extent(e)) ∧ Metonym(m, x).

t, dass es eine Einheit x, die gleichbedeutend mit Chrysler ist, und eine 
eit m, die die Ankündigung vorgenommen hat, gibt und dass sich die bei-
nymischer Relation befinden. Im nächsten Schritt definieren wir, welche 
Metonymie-Relationen auftreten können. Der einfachste Fall liegt vor, 
aupt keine Metonymie auftritt – das wörtliche Objekt x und das metony-
kt m sind identisch:

∀m, x   (m = x)  Metonym(m, x).

ysler-Beispiel ist es eine vernünftige Verallgemeinerung, dass ein Unter-
 den Pressesprecher dieses Unternehmens stehen kann:

 x ∈ Unternehmen ∧ Pressesprecher  (m, x)  Metonymie(m, x).
onymien sind etwa die Autoren von Büchern (Ich lese Shakespeare) oder 
er Produzent eines Produktes (Ich fahre einen Honda) oder ein Teil für das 
oten Socken brauchen eine starke Hand). Einige Beispiele für Metonymie 
as Schinkensandwich an Tisch 4 will noch ein Bier“ sind neuer und wer-
lick auf eine bestimmte Situation interpretiert.
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her ist eine Sprachfigur, in der eine Phrase mit einer bestimmten wörtli-
tung verwendet wird, um mithilfe einer Analogie eine andere Bedeutung 
en. Somit kann man eine Metapher als eine Art Metonymie ansehen, bei 
tion durch eine Ähnlichkeit verkörpert wird.

er Mehrdeutigkeit ist die Wiederherstellung der wahrscheinlichsten beab-
edeutung einer Äußerung. In gewissem Sinne verfügen wir bereits über ein 
 um dieses Problem zu lösen: Jeder Regel ist eine Wahrscheinlichkeit zuge-
ss die Wahrscheinlichkeit einer Interpretation das Produkt aus den Wahr-
iten der Regeln ist, die zu dieser Interpretation geführt haben. Leider spie-
hrscheinlichkeiten wider, wie häufig die Phrasen im Korpus vorkommen, 
 Grammatik gelernt wurde. Somit reflektieren sie allgemeines Wissen und 
ezifische Wissen der aktuellen Situation. Um die Mehrdeutigkeit ordnungs-
lösen, müssen wir vier Modelle kombinieren:

ltmodell: die Wahrscheinlichkeit, dass eine Behauptung in der Welt zu-
ntsprechend unserem Wissen über die Welt ist es wahrscheinlicher, dass 
echer mit „Ich bin tot“ meint „Ich habe große Schwierigkeiten“ und nicht 
Leben ist beendet und trotzdem kann ich immer noch reden“.

ntale Modell: Die Wahrscheinlichkeit, dass der Sprecher die Absicht bildet, 
rer eine bestimmte Tatsache mitzuteilen. Dieser Ansatz kombiniert Modelle 
 was der Sprecher glaubt, was der Sprecher glaubt, das der Hörer glaubt, 
achdem wir beispielsweise einen Politiker haben sagen hören: „Ich bin kein 
chneider“, könnten wir der Aussage, dass der Politiker kein Krimineller ist, 
ahrscheinlichkeit von nur 50%, und der Aussage, dass der Politiker nicht 

 Messer Leib und Leben anderer Leute bedroht, eine Wahrscheinlichkeit 
,999% zuordnen. Dennoch weisen wir der ersten Interpretation eine höhere 
heinlichkeit zu, weil sie eher der üblichen Ausdrucksweise entspricht.

rachmodell: die Wahrscheinlichkeit, dass eine bestimmte Wortfolge ge-
ird, wenn der Sprecher die Absicht hat, eine bestimmte Tatsache mitzu-

stische Modell: für gesprochene Kommunikation die Wahrscheinlichkeit, 
ne bestimmte Klangfolge erzeugt wird, wenn der Sprecher eine bestimmte 
lge gewählt hat. Abschnitt 23.5 beschäftigt sich mit der Spracherkennung.

schinelle Übersetzung
 Übersetzung ist die automatische Übersetzung von Text aus der einen 
Sprache (der Quellsprache) in eine andere (die Zielsprache). Es war einer 
nwendungsbereiche, den man sich für Computer versprach (Weaver, 1949), 
 letzten Jahrzehnt ist ein breiter Einsatz dieser Technologie zu verzeichnen. 
1047

e Beispiel zeigt einen Ausschnitt von Seite 1 der englischen Ausgabe dieses 

e of the newest fields in science and engineering. Work started in earnest 
ter World War II, and the name itself was coined in 1956. Along with mo-
 biology, AI is regularly cited as the “field I would most like to be in” by 
ts in other disciplines.
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 Online-Tool Google Translate ins Dänische übersetzte Text lautet:

 af de nyeste områder inden for videnskab og teknik. Arbejde startede for al-
e efter Anden Verdenskrig, og navnet i sig selv var opfundet i 1956. Sammen 

olekylær biologi, er AI jævnligt nævnt som “feltet Jeg ville de fleste gerne 
 af forskere i andre discipliner.

en, die des Dänischen nicht mächtig sind, wurde der Text wieder ins Eng-
k übersetzt. Die von der ursprünglichen Version abweichenden Wörter 

gedruckt:

e of the newest fields of science and engineering. Work began in earnest just
e Second World War, and the name itself was invented in 1956. Together
olecular biology, AI is frequently mentioned as _ “field I would most like to 
y researchers in other disciplines.

hiede sind alles akzeptable Umschreibungen, wie zum Beispiel frequently 
ür regularly cited. Der einzige Fehler ist die Auslassung des Artikels the, 
as Symbol _ gekennzeichnet ist. Diese Genauigkeit ist typisch: Von den 
en weist der eine einen Fehler auf, den ein nativer Sprecher nicht machen 
och wird die Bedeutung klar vermittelt.

cher Sicht gibt es drei Hauptanwendungen der maschinellen Übersetzung. 
ersetzung wie sie von kostenlosen Online-Diensten geboten wird, liefert 

tliche“ eines fremdsprachigen Satzes oder Dokumentes, enthält aber Feh-
earbeitete Übersetzungen stützen sich Firmen, um ihre Dokumentationen 
smaterialien in mehreren Sprachen zu veröffentlichen. Der ursprüngliche 
ird in einer eingeschränkten Sprache geschrieben, die sich automatisch 
rsetzen lässt, und die Ergebnisse werden normalerweise von einem Men-
eitet, um Fehler zu korrigieren. Die Übersetzung für eingeschränkte Quelle
kommen automatisch, jedoch nur mit einer höchst stereotypen Sprache, 
Wetterbericht.

ist schwierig, weil es für den vollkommen allgemeinen Fall ein tiefes Ver-
 Textes voraussetzt. Das gilt sogar für sehr einfache Texte – selbst „Texte“, 
inem einzigen Wort bestehen. Nehmen Sie als Beispiel das Wort „Open“ an 

tür.6 Es gibt zu verstehen, dass der Laden derzeit auf Kundschaft eingerich-
chten Sie nun dasselbe Wort „Open“ auf einem großen Transparent außer-
eu eingerichteten Ladens. Es bedeutet, dass der Laden seine Dienste jetzt 

etet, doch werden sich die Leser dieses Hinweises nicht in die Irre geführt 
, wenn der Laden in der Nacht geschlossen bleibt, ohne dass das Transpa-
t wird. Die beiden Hinweise verwenden dasselbe Wort, um zwei verschie-
ungen zu vermitteln. Im Deutschen würde der Hinweis an der Tür „Offen“ 
uf dem Transparent „Neu eröffnet“ stehen.

 besteht darin, dass unterschiedliche Sprachen die Welt verschieden kate-
um Beispiel deckt das französische Wort „doux“ einen weiten Bedeutungs-

der ungefähr den englischen Wörtern „soft“, „sweet“ und „gentle“ ent-
englische Wort „hard“ umfasst praktisch alle Verwendungen des deutschen 
t“ (physisch widerspenstig, grausam) und einige Verwendungen des Wortes 
 (difficult). Demzufolge ist es für eine Übersetzung schwieriger als für das 

spiel stammt von Martin Kay.



Verständnis
lisches Pars
setzung mü
von „Offen“
alle für eine
lingua (Zwis

Ein (mensch
Quelle besc
Beispiel das
dung bezüg
scheidung, d
son von „hi
die Auswah
und dem H
fällt diese E
the window
oder das mä
ball oder da
Physik als a

Manchmal g
liefern kann
lichen „il so
lisiert, zwan
Geschlechte
Sprache übe

23.4.1 Ma

Alle Überse
variieren di
chen, den g
analysieren
Dies ist sch
ständigen W
von Sätzen 

Andere Syst
Übersetzung
Beispiel) zu
schen Ebene
[Adjektiv Su
tische und l
then" S2] ab

7 Wie Warre
ter H. N. B
Schleier“.
23.4  Maschinelle Übersetzung

 einer einzigen Sprache, die Bedeutung eines Satzes darzustellen. Ein eng-
ing-System könnte Prädikate wie Open(x) verwenden, doch für eine Über-
sste die Darstellungssprache mehr differenzieren, etwa Open1(x) im Sinn 
 und Open2(x) im Sinn von „Neu eröffnet“. Eine Darstellungssprache, die 
 Menge von Sprachen notwendigen Unterscheidungen trifft, wird als Inter-
chensprache) bezeichnet.

licher oder maschineller) Übersetzer muss oftmals die eigentliche, in der 
hriebene Situation und nicht nur die einzelnen Wörter verstehen. Um zum 
 englische Wort „him“ in das Koreanische zu übersetzen, ist eine Entschei-
lich der richtigen Höflichkeitsform (Honorativform) zu treffen – eine Ent-
ie von der sozialen Beziehung zwischen dem Sprecher und der Bezugsper-

m“ abhängig ist. Im Japanischen sind die Höflichkeitsformen relativ, sodass 
l von den sozialen Beziehungen zwischen dem Sprecher, der Bezugsperson 
örer abhängt. Übersetzern (sowohl maschinellen als auch menschlichen) 
ntscheidung manchmal schwer. Ein weiteres Beispiel: Um „The baseball hit 
. It broke.“ ins Französische zu übersetzen, müssen wir das weibliche „elle“ 
nnliche „il“ für „it“ auswählen, d.h. entscheiden, ob sich „it“ auf den Base-
s Fenster bezieht. Für die richtige Übersetzung sind sowohl Kenntnisse in 
uch der Sprache erforderlich.

ibt es keine Alternative, die eine vollkommen befriedigende Übersetzung 
. Zum Beispiel muss ein italienisches Liebesgedicht, das mit dem männ-
le“ (Sonne) und dem weiblichen „la luna“ (Mond) zwei Liebende symbo-
gsläufig geändert werden, wenn man es ins Deutsche übersetzt, wo die 
r umgekehrt sind, und weiter verändert werden, wenn man es in eine 
rsetzt, in der die Geschlechter gleich sind.7

schinelle Übersetzungssysteme

tzungssysteme müssen die Quell- und Zielsprachen modellieren, doch 
e Systeme in der Art der verwendeten Modelle. Manche Systeme versu-
anzen Text der Quellsprache in einer Interlingua-Wissensdarstellung zu 
 und dann aus dieser Darstellung Sätze in der Zielsprache zu generieren. 
wierig, weil dabei drei ungelöste Probleme auftreten: Erstellen einer voll-
issensdarstellung von allem, Parsen in diese Darstellung und Generieren 

aus dieser Darstellung.

eme basieren auf einem Transfermodell. Sie verwalten eine Datenbank von 
sregeln (oder Beispielen) und übersetzen direkt, wenn die Regel (oder das 
trifft. Der Transfer kann auf der lexikalischen, syntaktischen oder semanti-
 stattfinden. Zum Beispiel bildet eine streng syntaktische Regel Englisch 
bstantiv] auf Französisch [Substantiv Adjektiv] ab. Eine gemischte syntak-
exikalische Regel bildet Französisch [S1 "et puis" S2] auf Englisch [S1 "and 
1049

.  Abbildung 23.12 stellt die verschiedenen Transferpunkte grafisch dar.

n Weaver (1949) berichtet, hebt Max Zeldner hervor, dass der große hebräische Dich-
ialik einmal gesagt hat, eine Übersetzung sei „wie das Küssen der Braut durch einen 
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: Das Vauquois-Dreieck: schematische Darstellung der Auswahlmöglichkeiten für ein maschinelles Über-
(Vauquois, 1968). Wir beginnen an der Spitze mit einem englischen Text. Ein mit Zwischensprache (Inter-
es System folgt den durchgezogenen Linien, wobei zuerst Englisch in eine syntaktische Form geparst, 
antische Darstellung und eine Interlingua-Darstellung überführt und anschließend über Generierung in 
, syntaktische und lexikalische Form ins Französische übersetzt wird. Ein transferbasiertes System ver-

en Wege, die als gestrichelte Linien angegeben sind. Unterschiedliche Systeme führen den Transfer an 
n Punkten durch; bei manchen Systemen findet er an mehreren Punkten statt.

tistische maschinelle Übersetzung

ir gesehen haben, wie komplex eine Übersetzung sein kann, dürfte es nicht 
, dass vor allem die Übersetzungssysteme erfolgreich sind, die ein probabi-
odell anhand von statistischen Daten trainieren, die aus einem großen Text-
nnen werden. Dieser Ansatz benötigt weder eine komplexe Ontologie von 
onzepten noch manuell erstellte Grammatiken der Quell- und Zielspra-

ine manuell beschriftete Baumbank. Es sind lediglich Daten erforderlich – 
setzungen, aus denen sich ein Übersetzungsmodell lernen lässt. Um einen 
spielsweise Englisch (e) in Französisch (f) zu übersetzen, suchen wir mit f 

∗

n Wörtern, die

 Faktor P(f  ) das Ziel-Sprachmodell für Französisch; er besagt, wie wahr-
in bestimmter Satz in Französisch ist. P(e|f) bezeichnet das Übersetzungs-
gibt an, wie wahrscheinlich ein englischer Satz als Übersetzung für einen 
französischen Satz ist. Analog ist P(f|e) ein Übersetzungsmodell vom Engli-
anzösische.

irekt auf P(f|e) arbeiten oder die Bayessche Regel anwenden und auf P(e|f)
? In diagnostischen Anwendungen wie zum Beispiel in der Medizin ist es 

Interlingua-Semantik
Attraction(NamedJohn, NamedMary, High)

tlaut
ary

Französischer Wortlaut
Jean aime Marie

Englische Syntax
P(John), VP(loves, NP(Mary))) S(NP(Jean), VP(aime, NP(Marie)))

Französische Syntax

Englische Semantik
Loves(John, Mary) Aime(Jean, Marie)

Französische Semantik

( ) ( ) ( )* argmax | arg max |
f

f P f e P e f P f= =
e Domäne in der kausalen Richtung zu modellieren: P(symptome|krankheit)
heit|symptome). Doch in einer Übersetzung sind beide Richtungen gleich 
esten Arbeiten in der maschinellen Übersetzung haben die Bayessche Regel 
 zum Teil weil die Forscher über ein gutes Sprachmodell P(f  ) verfügten und 

ollten, zum Teil weil sie von der Spracherkennung kamen, die ein diagnosti-
m verkörpert. Wir folgen in diesem Kapitel ihrem Beispiel, weisen aber dar-
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s neuere Arbeiten in der statistischen maschinellen Übersetzung oftmals 
t optimieren, und zwar mit einem komplexeren Modell, das viele der Merk-

 Sprachmodell berücksichtigt.

odell P(f  ) könnte auf beliebige Ebenen der rechten Seite von Abbildung 
ifen, doch der einfachste und gebräuchlichste Ansatz ist es, ein n-Gramm-
 einem französischen Korpus zu erstellen, wie wir es bereits gesehen 
es erfasst lediglich einen partiellen, lokalen Gedanken von französischen 
 allerdings oftmals für eine Grobübersetzung ausreichend ist.8

tzungsmodell wird von einem zweisprachigen Korpus gelernt – einer 
von parallelen Texten, die aus Englisch/Französisch-Paaren besteht. 

einen unendlich großen Korpus, wäre die Übersetzung eines Satzes eine 
hschlageaufgabe: Wir würden den englischen Satz vorher im Korpus 
ss wir einfach den gepaarten französischen Satz zurückgeben könnten. 
e Ressourcen sind natürlich endlich und die meisten Sätze, die wir für 
tzung abfragen, werden neue Sätze sein. Allerdings setzen sie sich aus 
ammen, die wir bereits kennen (selbst wenn bestimmte Phrasen nur ein 
ind). Zum Beispiel gehören in diesem Buch (bezogen auf die englische 
n this exercise we will“, „size of the state space“, „as a function of the“ 
at the end of the chapter“ zu den gebräuchlichen Phrasen. Für eine Über-
 neuen Satzes „In this exercise we will compute the size of the state space 
n of the number of actions.“ in das Französische teilen wir den Satz in 
, suchen die Phrasen im englischen Korpus (in diesem Buch), suchen die 
den französischen Phrasen (aus der französischen Übersetzung des 
 fügen dann die französischen Phrasen in einer Reihenfolge zusammen, 

zösischen sinnvoll ist. Mit anderen Worten ist es für einen gegebenen eng-
llsatz e eine Angelegenheit von drei Schritten, eine französische Überset-
den:

glischen Satz in Phrasen e1, ... , en aufteilen

e Phrase ei die entsprechende französische Phrase fi auswählen. Wir ver-
 die Notation P(fi|ei) für die Phrasenwahrscheinlichkeit, dass fi eine 

tzung von ei  ist.

ermutation der Phrasen f1, ..., fn auswählen. Unsere Spezifikation dieser 
ation mag ein wenig kompliziert aussehen, sie ist aber so gestaltet, dass 
ne einfache Wahrscheinlichkeitsverteilung ergibt: Für jedes fi wählen wir 
rzerrung di, die die Anzahl der Wörter angibt, um die sich die Phrase fi in 

auf fi − 1 verschoben hat; der Wert ist positiv bei einer Verschiebung nach 
negativ bei einer Verschiebung nach links und null, wenn fi unmittelbar 
 1 folgt.

g 23.13 zeigt ein Beispiel für den Vorgang. An der Spitze wird der Satz 
smelly wumpus sleeping in 2 2“ in die fünf Phrasen e1, ..., e5 aufgeteilt. 
1051

neren Punkte der Übersetzung sind n-Gramme ausreichend deutlich. Die 4000 Sei-
sende Novelle A la récherche du temps perdu von Marcel Proust beginnt und endet 
lben Wort (longtemps), sodass sich manche Übersetzer entschieden haben, das Glei-
 und somit für die Übersetzung des letzten Wortes ein Wort heranzogen, das unge-

lionen Wörter früher erschienen ist.
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hrasen wird in eine korrespondierende Phrase fi übersetzt und dann wer-
bersetzungen in die Reihenfolge f1, f3, f2, f4, f5 permutiert. Wir spezifizieren 
tion in Form der Verzerrungen di jeder französischen Phrase, die als

di = START(fi) −END(fi−1) − 1

d, wobei START(fi) die Ordinalzahl des ersten Wortes der Phrase fi im fran-
atz und END(fi − 1) die Ordinalzahl des letzten Wortes von Phrase fi − 1
ie Abbildung 23.13 zeigt, folgt f5, „à 2 2“ unmittelbar auf f4 „qui dort“. 
 = 0. Dagegen ist Phrase f2 um ein Wort rechts von f1 verschoben worden, 
 1 ist. Als Spezialfall haben wir d1 = 0, da f1 an Position 1 beginnt und 
 definiert ist (selbst wenn f0 nicht existiert).

3: Französische Kandidatenphrasen für jede Phrase eines englischen Satzes mit den Verzerrungs-
de französische Phrase.

ir die Verzerrung di definiert haben, können wir die Wahrscheinlichkeits-
er Verzerrung P(di) definieren. Da wir für Sätze, die durch die Länge n
d, |di| ≤ n haben, umfasst die vollständige Wahrscheinlichkeitsverteilung 
ch 2n + 1 Elemente. Gegenüber der Anzahl der Permuationen n! ist diese 
zu lernenden Phrasen also weit geringer. Deshalb haben wir die Permuta-
e umständliche Art und Weise definiert. Natürlich ist dies ein recht dürf-

l der Verzerrung. Es sagt nichts darüber aus, dass Adjektive normalerweise 
ubstantiv verzerrt erscheinen, wenn wir vom Englischen ins Französische 
 diese Tatsache wird im französischen Sprachmodell P(f) dargestellt. Die 

wahrscheinlichkeit ist vollkommen unabhängig von den Wörtern in den 
e hängt nur vom ganzzahligen Wert di ab. Die Wahrscheinlichkeitsvertei-
eine Zusammenfassung für die Volatilität der Permutationen, zum Bei-
ahrscheinlich eine Verzerrung von P(d = 2) verglichen mit P(d = 0) ist.

 wir alles zusammenfügen: Mit P(f, d|e) lässt sich die Wahrscheinlichkeit 
dass die Folge der Phrasen f mit Verzerrungen d eine Übersetzung der 
rasen e ist. Wir nehmen an, dass jede Phrasenübersetzung und jede Ver-

bhängig von den anderen ist und können somit den Ausdruck als Produkt

There is a smelly wumpus sleeping in 2 2

Il y a un wumpus qui dortmalodorant à 2 2

e1
e2 e3 e4 e5

d1 = 0 d3 = –2 d2 = +1 d4 = +1 d5 = 0

f1 f3 f2 f4 f5

( ) ( ) ( ), | |P f d e P f e P d=∏
 wir eine Möglichkeit, die Wahrscheinlichkeit P(f, d|e) für eine Kandida-
ng f und eine Verzerrung d zu berechnen. Um aber die beste Übersetzung 

ste Verzerrung d zu ermitteln, können wir nicht einfach Sätze aufzählen – 

i i i
i
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elleicht 100 französischen Phrasen für jede englische Phrase im Korpus 
 verschiedene 5-Phrasen-Übersetzungen und 5! Aufzeichnungen für jede 
müssen nach einer guten Lösung suchen. Eine lokale Strahlsuche (siehe 
.1.3) mit einer Heuristik, die die Wahrscheinlichkeit bewertet, hat sich als 
iesen, die nahezu wahrscheinlichste Übersetzung zu finden.

 lediglich noch die Phrasen- und Verzerrungswahrscheinlichkeiten gelernt 
 folgenden Punkte skizzieren diesen Vorgang. Einzelheiten finden Sie in den 
m Ende des Kapitels.

le Texte suchen: zuerst einen parallelen zweisprachigen Korpus zusam-
llen. Zum Beispiel ist ein Hansard9 ein Datensatz von Parlamentsdebat-
nada, Hongkong und andere Länder produzieren zweisprachige Hansards, 
opäische Union veröffentlicht ihre offiziellen Dokumente in elf Sprachen 
e Vereinten Nationen geben mehrsprachige Dokumente heraus. Zweispra-
Text ist auch online verfügbar; manche Websites veröffentlichen parallele 
 mit parallelen URLs, beispielsweise /en/ für die englische Seite und /fr/
 entsprechende französische Seite. Die führenden statistischen Überset-
ysteme trainieren mit zig Millionen Wörtern von parallelem Text und Mil-
 Wörtern von einsprachigem Text.

e segmentieren: Die Einheit der Übersetzung ist ein Satz. Demnach müssen 
 Korpus in Sätze aufgliedern. Zwar ist der Punkt ein deutlicher Hinweis auf 
de eines Satzes, doch bei „Dr. J. R. Smith of Rodeo Dr. paid $29.99 on 
 sieht dies ganz anders aus: Nur der letzte Punkt beendet einen Satz. Um zu 
iden, ob ein Punkt tatsächlich einen Satz beendet, lässt sich ein Modell trai-
 das als Merkmale die umgebenden Wörter und ihre Teile der Rede verwen-
ser Ansatz erreicht ungefähr 98% Genauigkeit.

usrichten: Für jeden Satz in der englischen Version ist zu ermitteln, wel-
atz bzw. welchen Sätzen er in der französischen Version entspricht. Norma-
e entspricht der nächste englische Satz dem nächsten französischen Satz bei 
1-Zuordnung, doch manchmal tritt eine Abweichung auf: Ein Satz der einen 
e wird zu einer 2:1-Zuordnung aufgeteilt oder die Reihenfolge von zwei Sät-
rd vertauscht, was zu einer 2:2-Zuordnung führt. Indem man nur die Satz-
etrachtet (d.h. kurze Sätze mit kurzen Sätzen auszurichten sind), ist es mög-
 mit einer Genauigkeit im Bereich von 90% bis 99% mithilfe einer Variation 
erbi-Algorithmus (1:1, 1:2 oder 2:2 usw.) auszurichten. Eine noch bessere 
tung lässt sich mithilfe von markanten Elementen erreichen, die beiden 

en gemeinsam sind, beispielsweise Zahlen, Daten, Eigennamen oder Wörter, 
en aus einem zweisprachigen Wörterbuch bekannt ist, dass ihre Übersetzung 
utig ist. Wenn zum Beispiel der dritte englische und der vierte französische 
e Zeichenfolge „1989“ enthalten und die benachbarten Sätze nicht, ist dies 
es Anzeichen dafür, dass die Sätze zusammen ausgerichtet werden sollten.
1053

 ausrichten: Innerhalb eines Satzes lassen sich Phrasen nach einer ähnli-
rozedur wie bei der Satzausrichtung ausrichten, wobei aber eine iterative 
erung erforderlich ist. Zu Beginn haben wir keine Möglichkeit zu erfahren, 

ach William Hansard, der als Erster 1811 die britischen Parlamentsdebatten veröf-
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ui dort“ mit „sleeping“ auszurichten ist, doch per Aggregation von Evidenz 
 wir zu dieser Ausrichtung gelangen. Unter allen bisher gesehenen Beispiel-
fällt auf, dass „qui dort“ und „sleeping“ mit hoher Häufigkeit zusammen 
n und dass im Paar der ausgerichteten Sätze keine andere Phrase als „qui 
 häufig in anderen Sätzen zusammen mit „sleeping“ vorkommt. Eine voll-

e Phrasenausrichtung über unseren Korpus liefert uns (nach geeigneter 
g) die Phrasenwahrscheinlichkeiten.

ungen extrahieren: Nachdem wir alle Phrasen ausgerichtet haben, kön-
r Verzerrungswahrscheinlichkeiten definieren. Dazu zählen wir einfach, 
 Verzerrung im Korpus für jede Distanz d = 0, ±1, ±2, ... auftritt, und wen-
ttung an.

ngen mit dem EM-Algorithmus verbessern: mit dem EM-Algorithmus 
ung-Maximierung) die Schätzungen der Werte von P(f|e) und P(d) ver-
. Wir berechnen die besten Ausrichtungen mit den aktuellen Werten die-
meter im E-Schritt, aktualisieren dann die Schätzungen im M-Schritt und 

holen diesen Vorgang bis zur Konvergenz.

racherkennung
herkennung versteht man die Aufgabe, aus einem akustischen Signal eine 
örtern zu erkennen, die ein Sprecher artikuliert. Diese Anwendung der KI 
s populär – Millionen Menschen kommunizieren tagtäglich mit Sprach-
ystemen, um beispielsweise Sprachmailsysteme zu steuern oder das Web 
lefonen aus zu durchsuchen. Sprache ist eine attraktive Option, wenn ein 
 Betrieb erforderlich ist, beispielsweise bei der Bedienung einer Maschine.

nung ist schwierig, weil die von einem Sprecher erzeugten Laute mehrdeu-
em verrauscht sind. Ein bekanntes Beispiel ist die Phrase „recognize 
 bei schnellem Sprechtempo fast wie „wreck a nice beach“ klingt. Selbst 
 Beispiel deutet auf mehrere Punkte hin, die bei der Spracherkennung prob-
nd. Erstens ist die Segmentierung zu nennen: Im geschriebenen Englischen 
rter durch Leerzeichen voneinander getrennt, doch bei schneller Rede gibt 
sen in „wreck a nice“, die die Phrase als Mehrwortphrase gegenüber dem 
ort „recognize“ unterscheiden würden. Zweitens spielt die Koartikulation
eim schnellen Sprechen verschmilzt der „s“-Laut am Ende von „nice“ mit 
t am Anfang von „beach“, was einen Laut in der Nähe von „sp“ ergibt. Ein 

blem, das in diesem Beispiel nicht auftaucht, sind Homophone – Wörter 
o“ und „two“, die gleich klingen, aber verschiedene Bedeutungen besitzen.

 die Spracherkennung als Problem in der Erklärung der wahrscheinlichsten 
en. Wie Abschnitt 15.2 gezeigt hat, ist dies das Problem, die wahrschein-
 von Zustandsvariablen x1:t für eine gegebene Folge von Beobachtungen e1:t
n. In diesem Fall sind die Zustandsvariablen die Wörter und die Beobach-
 Laute. Genauer gesagt ist eine Beobachtung ein Vektor von Merkmalen, die 
diosignal extrahiert werden. Wie üblich lässt sich die wahrscheinlichste 
fe der Bayesschen Regel berechnen zu:
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ut1:t|wort1:t) das akustische Modell. Es beschreibt die Laute von Wörtern – 
“ mit einem weichen „c“ beginnt und genau wie „sealing“ klingt. P(wort1:t) 
 Sprachmodell bezeichnet. Es spezifiziert die A-priori-Wahrscheinlichkeit 

ßerung – zum Beispiel, dass „ceiling fan“ als Wortfolge ungefähr 500-mal 
icher ist als „sealing fan“. Dieses Konzept hat Claude Shannon (1948) als 
s Kanalmodell bezeichnet. Er beschrieb eine Situation, in der eine Original-
ie Wörter in unserem Beispiel) über einen verrauschten Kanal (wie zum 
e Telefonleitung) übertragen wird, sodass das andere Ende eine verstüm-
icht (die Laute in unserem Beispiel) empfängt. Shannon zeigte, dass sich 
davon, wie verrauscht der Kanal ist, die Originalnachricht mit beliebig klei-
wiederherstellen lässt, wenn wir nur die Originalnachricht genügend red-
ieren. Das Konzept des verrauschten Kanals wurde für Spracherkennung, 
 Übersetzung, Rechtschreibkorrektur und andere Aufgaben eingesetzt.

ir die akustischen und sprachlichen Modelle definiert haben, können wir 
s Viterbi-Algorithmus (Abschnitt 15.2.3) nach der wahrscheinlichsten 

örtern auflösen. Die meisten Spracherkennungssysteme verwenden ein 
ell, das die Markov-Annahme trifft – dass der aktuelle Zustand Wortt nur 
sten Anzahl n vorheriger Zustände abhängt – und stellen Wortt als ein-
svariable dar, die eine endliche Menge von Werten annimmt, wodurch es 
idden-Markov-Modell (HMM) wird. Somit wird die Spracherkennung zu 
hen Anwendung der HMM-Methodologie, wie sie Abschnitt 15.3 beschrie-
nfach heißt, nachdem wir die akustischen und sprachlichen Modelle defi-
 Darauf gehen wir als Nächstes ein.

ustisches Modell

n sind periodische Druckänderungen, die sich durch die Luft fortpflanzen. 
Wellen auf die Membran eines Mikrofons treffen, erzeugen die dadurch ver-
ewegungen einen elektrischen Strom. Ein Analog/Digital-Wandler misst die 
troms – die der Amplitude der Schallwelle entspricht – in diskreten Inter-
als Abtastrate bezeichnet wird. Für die Sprache, die normalerweise im Fre-
h von 100 Hz (100 Schwingungen pro Sekunde) bis 1000 Hz liegt, ist eine 
on 8 kHz typisch. (Bei CDs und mp3-Dateien liegt die Abtastrate bei 44,1 
enauigkeit jeder Messung wird durch den Quantisierungsfaktor festgelegt; 
nungssysteme verwenden normalerweise 8 bis 12 Bit. Das bedeutet, ein 
stem, das mit 8 kHz bei 8-Bit-Quantisierung aufzeichnet, benötigt etwa ein 
byte pro Sprachminute.

n den Wörtern, die gesprochen wurden, interessiert sind und nicht wissen 
sie genau klingen, brauchen wir nicht sämtliche Informationen zu speichern. 

( ) ( ) ( )
1: 1:

1: 1: 1: :1 1:gmax | argmax |
t t

t t t t t
wort wort

P word laut P laut wort P wort=
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 nur zwischen verschiedenen Sprachlauten unterscheiden. Linguisten haben 
0 Sprachlaute identifiziert, aus denen sich alle Wörter in allen bekannten 
n Sprachen bilden lassen. Grob gesagt ist ein Laut der Klang, der einem ein-
l oder Konsonanten entspricht. Allerdings gibt es einige Komplikationen: 
ombinationen wie zum Beispiel „th“ und „ng“ erzeugen einzelne Laute und 
taben erzeugen in verschiedenen Kontexten unterschiedliche Laute (z.B. das 
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[iy]

[ih]

[eh]

[æ]

[ah]

[ao]

[ow]

[uh]

[ey]

[er]

[ay]

[oy]

[axr]

[aw]

[ax]

[ix]

[aa]
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und „rate“).  Abbildung 23.14 listet alle Laute auf, die im Englischen ver-
en, und gibt zu jedem ein Beispiel an. Ein Phonem ist die kleinste Klangein-

 die Sprecher einer bestimmten Sprache eine unterschiedliche Bedeutung 
 Beispielsweise ist im Englischen das „t“ in „stick“ dasselbe Phonem wie das 
, aber in Thai können sie als zwei separate Phoneme unterschieden werden. 
henes Englisch zu repräsentieren, brauchen wir eine Darstellung, die zwi-
iedenen Phonemen unterscheiden kann, aber die nichtphonemischen Varia-

lang nicht unterscheiden muss: laut oder leise, schnell oder langsam, männ-
eibliche Stimme, etc.

: Das phonetische ARPA-Alphabet, auch als ARPAbet bezeichnet, das alle im amerikanischen Eng-
n Laute auflistet. Es gibt mehrere alternative Notationen, unter anderem ein Internationales Phoneti-

(IPA), das die Laute aller bekannten Sprachen enthält.

achten wir, dass zwar die Schallfrequenzen in der Sprache mehrere kHz 

okale Konsonanten B – N Konsonanten P – Z

Beispiel Laut Beispiel Laut Beispiel

beat [b] bet [p] pet

bit [ch] Chet [r] rat

bet [d] debt [s] set

bat [f] fat [sh] shoe

but [g] get [t] ten

bought [hh] hat [th] thick

boat [hv] high [dh] that

book [jh] jet [dx] butter

bait [k] kick [v] vet

Bert [l] let [w] wet

buy [el] bottle [wh] which

boy [m] met [y] yet

diner [em] bottom [z] zoo

down [n] net [zh] measure

about [en] button

roses [ng] sing

cot [eng] washing [-] lautlos
nnen, die Änderungen im Signalinhalt jedoch weniger häufig auftreten, 
 vielleicht nicht mehr als 100 Hz. Aus diesem Grund summieren Sprach-

systeme die Eigenschaften des Signals über längere Intervalle, sogenannte 
e Framelänge von etwa 10 ms (d.h. 80 Abtastungen bei 8 kHz) ist kurz 
inige kurz dauernde Phänomene sicher zu unterdrücken. Überlappende 
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ährleisten, dass kein Signal verlorengeht, weil es auf eine Frame-Grenze 

 wird durch einen Vektor von Merkmalen zusammengefasst. Das Auswäh-
r Merkmale aus einem Sprachsignal ist so, als würde man einem Orches-
 und sagen: „Hier spielen die Waldhörner laut und die Geigen leise.“ 
ird mit einer Fourier-Transformation die Größe der akustischen Energie 
r einem Dutzend Frequenzen bestimmt. Dann wird ein als MFCC (Mel-Fre-
trum-Koeffizient, Mel Frequency Cepstral Coefficient) bezeichnetes Maß 
quenz berechnet. Außerdem berechnet man die Gesamtenergie im Frame. 
ält man dreizehn Merkmale; für jedes werden die Differenz zwischen die-

und dem vorhergehenden Frame und die Differenz zwischen Differenzen 
as insgesamt 39 Merkmale ergibt. Diese kontinuierlichen Werte lassen 

fachsten durch Diskretisierung für das HMM-Framework aufbereiten. (Es 
glich, das HMM-Modell zu erweitern, um kontinuierliche Mischungen 
rteilungen zu verarbeiten.)  Abbildung 23.15 zeigt die Abfolge der Trans-
 vom ursprünglichen Laut in eine Folge von Frames mit diskreten Merk-

: Übersetzung der akustischen Signale in eine Folge von Frames. In dieser Grafik wird jeder Frame 
tisierten Werte von drei akustischen Merkmalen beschrieben; bei einem realen System sind es in der 
 von Merkmalen.

nun, wie Sie vom ursprünglichen akustischen Signal zu einer Folge von 
gen et gelangen. Wir müssen nun die (nicht beobachtbaren) Zustände des 
reiben und das Übergangsmodell P(Xt | Xt−1) sowie das Sensormodell 
finieren. Das Übergangsmodell lässt sich in zwei Ebenen aufteilen: Wort 
ir beginnen von unten: Das Lautmodell beschreibt einen Laut in Form von 
den – Anfangs-, Mitte- und Endzustand. Zum Beispiel hat der [t]-Laut 

en Anfang, eine kleine Explosion in der Mitte und (normalerweise) ein 
 Ende.  Abbildung 23.16 zeigt ein Beispiel für den Laut [m]. Bei normaler 
rägt die Dauer für einen durchschnittlichen Laut etwa 50 bis 100 Milli-
der 5 bis 10 Frames. Die Schleifen in jedem Zustand erlauben es, diese 

ges akustisches Signal:

ampeltes, quantisiertes 
Digitalsignal:

Frames mit Merkmalen:
10  15  38

52  47  82

22  63  24

89  94  11

10  12  73
1057

riieren. Indem man viele Schleifen (insbesondere im mittleren Zustand) 
st sich ein langer „mmmmmmmmmmm“-Laut darstellen. Werden die 
ergangen, ist das Ergebnis ein kurzer „m“-Laut.
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: Ein HMM für den Dreizustandslaut [m]. Jeder Zustand hat mehrere mögliche Ausgaben mit jeweils 
einlichkeit. Die willkürlich gewählten MFCC-Merkmalsbezeichnungen C1 bis C7 stehen für bestimmte 
on Merkmalswerten.

ung 23.17 sind die Lautmodelle aneinandergereiht, um ein Aussprache-
in Wort zu bilden. Nach Gershwin (1937) sagen Sie [t ow m ey t ow] und 
w m aa t ow]. Abbildung 23.17(a) zeigt ein Übergangsmodell, das diese 
tion berücksichtigt. Jeder Kreis in dieser Grafik verkörpert ein Lautmodell 
bbildung 23.16.

Laut-HMM für [m]:

0,1

0,90,3

0,6

0,4

C1: 0,5
C2: 0,2
C3: 0,3

C3: 0,2
C4: 0,7
C5: 0,1

C4: 0,1
C6: 0,5
C7: 0,4

Ausgabewahrscheinlichkeiten für das Laut-HMM:

Anfang: Ende:Mitte:

FERTIG
0,7

Mitte EndeAnfang

0,5

0,5

[ow] [m]

[ey]

[ow]

[aa]

[t]

0,5

0,5

0,2

0,8

[m]

[ey]

[ow]

[aa]

[t]

[ah]

[ow]

rtmodell mit Dialektvariation:

rtmodell mit Koartikulation und Dialektvariationen:

1,0

1,0

1,0

1,0

1,0

1,0

1,0

1,0

1,01,0
: Zwei Aussprachemodelle des Wortes „tomato“. Die beiden Modelle sind als Übergangsdiagramm 
ei die Kreise die Zustände kennzeichnen, die Pfeile die erlaubten Übergänge mit den ihnen zugeord-
inlichkeiten. (a) Ein Modell, das Dialektunterschiede berücksichtigt. Die Zahlen 0,5 sind die Schätzun-
uf den bevorzugten Aussprachen der beiden Autoren. (b) Ein Modell mit Koartikulationseffekt auf 
l, wobei die Laute [ow] oder [ah] unterstützt werden.
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ialektvariation können Wörter auch eine Variation der Koartikulation auf-
 Beispiel wird der [t]-Laut erzeugt, wenn die Zunge ganz oben im Mund 
rend sich bei [ow] die Zunge fast ganz unten befindet. Beim schnellen 
t die Zunge nicht genügend Zeit, um die Position für den [ow]-Laut einzu-

d wir erhalten [t ah] statt [t ow]. Abbildung 23.17(b) zeigt ein Modell für 
as diesen Koartikulationseffekt berücksichtigt. Komplexere Lautmodelle 
ch den Kontext der umgebenden Laute ein.

che eines Wortes kann erheblich variieren. Die häufigste Aussprache von 
st [b iy k ah z], doch gilt dies nur für rund ein Viertel der Sprecher. Rund 
 Viertel setzt [ix], [ih] oder [ax] für den ersten Vokal und der Rest setzt [ax] 
r den zweiten Vokal, [zh] oder [s] für den letzen [z]-Laut oder lässt „be“ 
 weg, sodass „cuz“ übrig bleibt.

achmodell

meine Spracherkennung kann das Sprachmodell ein n-Gramm-Modell von 
d aus einem Korpus geschriebener Sätze gelernt werden. Allerdings weist 
 Sprache andere Charakteristika auf als die Schriftsprache, sodass es besser 
orpus von Transkriptionen der gesprochenen Sprache zu verwenden. Für 
zifische Spracherkennung sollte der Korpus entsprechend aufgabenspezi-
m ein Flugreservierungssystem aufzubauen, sind Transkriptionen von vor-
ufen zu empfehlen. Auch ein aufgabenspezifisches Vokabular ist hilfreich, 
ste aller bedienten Flughäfen und Städte sowie alle Flugnummern.

iner Sprachbenutzeroberfläche ist darauf zu achten, dass der Benutzer 
iner begrenzten Menge von Optionen sagen muss, um die Wahrscheinlich-
ng für das Spracherkennungssystem eng zu halten. Zum Beispiel verlangt 
hat city do you want to go to?“ nach einer Antwort, die mit einem stark 

kten Sprachmodell auskommt, während das bei der Frage „How can I help 
 der Fall ist.

en Spracherkenner erstellen

 eines Spracherkennungssystems hängt von der Qualität aller seiner Kom-
 – dem Sprachmodell, den Wort-Aussprachemodellen, den Lautmodellen 
gnalverarbeitungsalgorithmen, mit denen spektrale Merkmale aus dem 
 Signal extrahiert werden. Wir haben erläutert, wie sich das Sprachmodell 
orpus von geschriebenem Text konstruieren lässt, und wir überlassen die 
 der Signalverarbeitung anderen Lehrbüchern. Es bleiben noch die Aus-

d Lautmodelle. Die Struktur der Aussprachemodelle – wie zum Beispiel 
“-Modelle in Abbildung 23.17 – wird normalerweise manuell entwickelt. 
stehen große Aussprachewörterbücher für Englisch und andere Sprachen 
1059

ng, wobei aber deren Genauigkeit stark variiert. Die Struktur der Dreizu-
modelle ist für alle Laute die gleiche, wie in Abbildung 23.16 gezeigt. Blei-
iglich noch die Wahrscheinlichkeiten an sich.

beziehen wir die Wahrscheinlichkeiten aus einem Korpus, und zwar die-
 einem Korpus von Reden. Die gebräuchlichste Art Korpus umfasst das 
l für jeden Satz gepaart mit einer Transkription der Wörter. Es ist schwie-
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esem Korpus ein Modell zu erstellen, als ein n-Gramm-Modell von Text 
, da wir ein Hidden-Markov-Modell erstellen müssen – die Lautfolge für 
nd der Lautzustand für jeden Zeitrahmen sind versteckte Variablen. In der 

der Spracherkennung wurden die versteckten Variablen durch aufwändi-
les Beschriften von Spektrogrammen bereitgestellt. Neuere Systeme stüt-
f Erwartungs-Maximierung, um die fehlenden Daten automatisch zu lie-
ee ist einfach: Für ein bestimmtes HMM und eine Beobachtungsfolge 

 die Glättungsalgorithmen der Abschnitte 15.2 und 15.3 heranziehen, um 
einlichkeit jedes Zustands bei jedem Zeitschritt und – durch eine einfa-

rung – die Wahrscheinlichkeit jedes Zustand/Zustand-Paares in aufeinan-
n Zeitschritten zu berechnen. Diese Wahrscheinlichkeiten können als 
e Beschriftungen angesehen werden. Anhand der unbestimmten Beschrif-
en wir neue Übergangs- und Sensorwahrscheinlichkeiten abschätzen und 
edur wiederholt sich. Die Methode verbessert garantiert die Übereinstim-
hen Modell und Daten bei jeder Iteration und sie konvergiert im Allgemei-
r wesentlich besseren Menge von Parameterwerten als denen, die von den 
n, manuell beschrifteten Abschätzungen geliefert werden.

 mit der höchsten Genauigkeit trainieren für jeden Sprecher ein anderes 
ei sie Unterschiede im Dialekt erfassen sowie zwischen männlichen und 

Sprechern unterscheiden und andere Variationen berücksichtigen. Dieses 
n mehrere Stunden Interaktion mit dem Sprecher erfordern, sodass die 

t der breitesten Anpassung keine sprecherspezifischen Modelle erzeugen.

keit eines Systems hängt von einer Reihe Faktoren ab. Erstens spielt die 
s Signals eine Rolle: Ein hochqualitatives Richtmikrophon an einem 
n einem schalldichten Raum schneidet besser ab als ein billiges Mikro-
in Signal über eine Telefonverbindung aus einem Auto mitten im Verkehr 
m Radio überträgt. Ebenso ist das Vokabular entscheidend: Wenn Ziffern-
inem Vokabular von elf Wörtern (1 bis 9 plus „oh“ und „null“) zu erken-
gt die Fehlerrate unter 0,5%, während sie auf ungefähr 10% bei Nachrich-
m Vokabular von 20.000 Wörtern ansteigt und für einen Korpus mit einem 
on 64.000 Wörtern 20% beträgt. Wichtig ist auch die Aufgabe: Wenn das 
ucht, eine spezielle Aufgabe zu realisieren – einen Flug buchen oder den 
m Restaurant beschreiben –, lässt sich die Aufgabe oftmals perfekt erledi-
it einer Wortfehlerrate von 10% oder mehr.

ische und historische Hinweise

antischen Netze sind auch kontextfreie Grammatiken (auch als Phrasen-
mmatiken bezeichnet) eine Neuentdeckung der Technik, die zuerst von alten 
rammatikern angewendet wurde (insbesondere Panini, ca. 350 v. Chr.), die 
stric Sanskrit (Ingerman, 1967) beschäftigten. Sie wurde von Noam Chomsky
e Analyse der englischen Syntax sowie unabhängig davon von John Backus

yse der Syntax von Algol-58 neu entdeckt. Peter Naur erweiterte die Notation 
 was ihm das „N“ in BNF eingebracht hat (Backus, 1996), das ursprünglich 
Normal Form“ stand. Knuth (1968) definierte eine Art erweiterter Gramma-
 Attribut-Grammatik bezeichnet, die für Programmiersprachen sehr prak-
 definiten Klausel-Grammatiken wurden von Colmerauer (1975) eingeführt 
eira und Shieber (1987) entwickelt und verbreitet.
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che kontextfreie Grammatiken wurden von Booth (1969) und Salomaa
sucht. Andere Algorithmen für PCFGs werden in der ausgezeichneten Kurz-
e von Charniak (1993) sowie in den Lehrbüchern von Manning und Schütze
on Jurafsky und Martin (2008) dargestellt. Baker (1979) führt den Inside-Out-
mus für das Lernen einer PCFG ein und Lari und Young (1990) beschreiben 

endungen und Beschränkungen. Stolcke und Omohundro (1994) zeigen, wie 
atikregeln mit Bayesschen Mischungsmodellen lernen lassen; Haghighi und 
 beschreiben ein Lernsystem, das auf Prototypen basiert.

e PCFGs (Charniak, 1997; Hwa, 1998) kombinieren die besten Aspekte von 
n-Gramm-Modellen. Collins (1999) beschreibt PCFG-Parsing, das mit Kopf-
lexikalisiert ist. Petrov und Klein (2007a) zeigen, wie man die Vorteile der 
ung ohne die eigentlichen lexikalischen Erweiterungen durch Lernen spezi-
aktischer Kategorien aus einer Baumbank, die allgemeine Kategorien ent-
n kann; zum Beispiel umfasst die Baumbank die Kategorie NP, von der spe-
ategorien wie etwa NPO und NPS gelernt werden können.

 Versuche, formale Grammatiken für natürliche Sprachen zu schreiben, 
er „reinen“ Linguistik als auch in der Computer-Linguistik. Es gibt mehrere 
 allerdings nur informelle Grammatiken für Englisch (Quirk et al., 1985; 
988; Huddleston und Pullum, 2002). Seit Mitte der 1980er Jahre ist ein Trend 
en, mehr Informationen im Lexikon und weniger in der Grammatik unterzu-
ikalisch-funktionale Grammatik (LFG) (Bresnan, 1982) war der erste wichtige 
rmalismus, der wesentlich auf einem Lexikon basierte. Wenn wir diese Lexi-
uf die Spitze treiben, gelangen wir zu einer kategorischen Grammatik (Clark
 2004), wobei es bis zu zwei Grammatikregeln geben kann, oder zur Abhän-
matik (Smith und Eisner, 2008; Kübler et al., 2009), wo es keine syntakti-

orien, sondern nur Relationen zwischen Wörtern gibt. Sleator und Temperley
reiben einen Abhängigkeitsparser. Paskin (2001) zeigt, dass eine Version von 
tsgrammatik leichter als PCFGs zu lernen ist.

omputerorientierten Parsing-Algorithmen wurden von Yngve (1955) vorge-
ente Algorithmen wurden Ende der 1960er Jahre entwickelt und seither 
dert (Kasami, 1964; Younger, 1967; Earley, 1970; Graham et al., 1980). Max-
plan (1993) zeigen, wie das Chart-Parsing mit Erweiterungen für den Durch-
effizient gemacht werden kann. Church und Patil (1982) beschäftigen sich 
ösung syntaktischer Mehrdeutigkeiten. Klein und Manning (2003) beschrei-
ing und Pauls und Klein (2009) erweitern diesen Algorithmus zum K-best 
bei dem man als Ergebnis nicht nur einen einzelnen Parsing-Verlauf, son-
esten erhält.

te führenden Parsern gehören der von Petrov und Klein (2007b), der mit 
 des Wall Street Journal eine Genauigkeit von 90,6% erreichte, der Parser 
k und Johnson (2005) mit einer Genauigkeit von 92,0% sowie der von Koo 
), der es mit der Penn-Baumbank auf 93,2% brachte. Diese Zahlen sind 
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 vergleichbar und Kritiker auf diesem Gebiet bemängeln, dass sich die Par-
 auf wenige ausgewählte Korpora konzentrieren und dadurch möglicher-
beranpassung entsteht.

 semantische Interpretation natürlicher Sprachen geht ursprünglich auf die 
 und die formale Logik zurück, insbesondere die Arbeit von Alfred Tarski
emantik formaler Sprachen. Bar-Hillel (1954) war der Erste, der die Probleme 
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ik betrachtete und vorschlug, dass sie durch die formale Logik verarbeitet 
ten. Beispielsweise führte er den Begriff indexical von C.S. Peirce (1902) in 

ik ein. Der Aufsatz „English as a formal language“ (1970) von Richard Monta-
rt Manifest für die logische Sprachanalyse, aber die Bücher von Dowty et al. 

 von Portner und Partee (2002) sind verständlicher geschrieben.

P-System, das reale Aufgaben lösen konnte, war wahrscheinlich das Frage/
tem BASEBALL (Green et al., 1961), das Fragen über eine Datenbank mit 

istiken verarbeitete. Unmittelbar danach kam LUNAR von Woods (1973), das 
 Mondgestein beantwortete, das vom Apollo-Programm zurückgebracht 
en. Roger Schank und seine Studenten entwickelten eine Folge von Pro-
chank und Abelson, 1977; Schank und Riesbeck, 1981), die alle die Aufgabe 
che zu verstehen. Moderne Konzepte für die semantische Interpretation 

n aus, dass die Abbildung der Syntax auf die Semantik von Beispielen 
 (Zelle und Mooney, 1996; Zettlemoyer und Collins, 2005).

 (1993) beschreiben ein quantitatives nichtprobabilistisches Framework für 
ation. Neuere Arbeiten folgen einem expliziten probabilistischen Framework 
d Goldman, 1992; Wu, 1993; Franz, 1996). In der Linguistik basiert die Opti-

rie (Kager, 1999) auf der Idee, weiche Bedingungen in die Grammatik einzu-
s eine natürliche Reihenfolge der Interpretation (ähnlich einer Wahrschein-
eilung) entsteht, anstatt es der Grammatik zu überlassen, alle Möglichkeiten 
 Rang zu erzeugen. Norvig (1988) beschreibt die Probleme, mehrere gleich-
retationen zu betrachten, anstatt nach einer einzigen Interpretation mit maxi-

scheinlichkeit zu suchen. Literaturkritiker (Empson, 1953; Hobbs, 1990) 
icht einig, ob Mehrdeutigkeit etwas ist, was aufgelöst werden oder bewahrt 

 

79) skizziert ein formales Modell der Metonymie. Lakoff und Johnson
n eine engagierte Analyse sowie einen Katalog gebräuchlicher Metaphern 
glischen. Martin (1990) und Gibbs (2006) bieten Berechnungsmodelle für 
rinterpretation.

chtige Ergebnis zur Grammatik-Induktion war negativ: Gold (1967) zeigte, 
t möglich ist, eine korrekte kontextfreie Grammatik für eine bestimmte 
eichenfolgen aus dieser Grammatik zuverlässig zu lernen. Bekannte Lingu-

eispielsweise Chomsky (1957) und Pinker (2003), haben das Ergebnis von 
t, um zu zeigen, dass es eine angeborene universelle Grammatik geben 
le Kinder von Geburt an besitzen. Das sogenannte Poverty of the Stimulus-
esagt, dass Kinder nicht genügend Eingaben erhalten, um ein CFG zu ler-
sie die Grammatik bereits „kennen“ und lediglich einige ihrer Parameter 
müssen. Während dieses Argument die Chomskysche Linguistik immer 
lusst, wurde es von anderen Linguisten (Pullum, 1996; Elman et al., 1997) 
orfen wie von den meisten Informatikern. Schon 1969 zeigte Horning, dass 
st, im Sinne des PAC-Lernens eine probabilistische kontextfreie Grammatik 

eitdem gibt es viele überzeugende empirische Demonstrationen, wie aus-
us positiven Beispielen gelernt werden kann, wie beispielsweise die ILP-
ooney (1999) und Muggleton und De Raedt (1994), das Sequenzlernen von 
ing und Witten (1997) sowie die bemerkenswerte Doktorarbeit von Schütze
e Marcken (1996). Es gibt eine jährliche internationale Konferenz zur gram-

nferenz (International Conference on Grammatical Inference, ICGI). Es ist 



möglich, an
chen (Denis
gibt als Lehr

Wordnet (Fe
Wörtern und
nen wie etw
et al., 1993)
Charniak (1
Grammatike
das World W
Gramm-Mod

In den 193
maschine“ a
1947 äußerte
Wiener, dass
in Kryptogra
Russisch an
seltsamen S
nächsten zeh
IBM stellte 1
asmus diese
„es keine u
Übersetzung
den 1980er 
ALPAC-Fest

Der in diese
Arbeiten de
Google-Fors
buchartige E
einflussreich
Satzsegmen
sowie Moor

Die Vorgesc
einem durch
(oder genau
Hundehütte
ten geprägt. 
durch simp
Ab 1971 hat
gungsminist
nungssystem
90% Genaui
System von
geht auf da
erstellt hat; 
zeitig hatte 
letzten Jahre
23.5  Spracherkennung

dere Grammatikformalismen zu lernen, wie beispielsweise reguläre Spra-
, 2001) und endliche Automaten (Parekh und Honavar, 2001). Abney (2007) 
buch eine Einführung in teilüberwachtes Lernen für Sprachmodelle.

llbaum, 2001) ist ein öffentlich verfügbares Wörterbuch mit etwa 100.000 
 Phrasen, in Sprachbestandteile unterteilt und durch semantische Relatio-

a Synonym, Antonym oder Teil-von verknüpft. Die Penn-Baumbank (Marcus
 bietet Syntaxbäume für einen englischen Korpus mit 3 Millionen Wörtern. 
996) sowie Klein und Manning (2001) diskutieren Parsing mit Baumbank-
n. Der British National Corpus (Leech et al., 2001) enthält 100 Millionen und 

ide Web mehrere Billionen Wörter; (Brants et al., 2007) beschreiben n-
elle über einem Web-Korpus mit 2 Billionen Wörtern.

0er Jahren meldete Petr Troyanskii ein Patent für eine „Übersetzungs-
n, doch gab es noch keine Computer, um seine Ideen zu realisieren. Im März 
 Warren Weaver von der Rockefeller-Stiftung in einem Schreiben an Norbert 
 er eine maschinelle Übersetzung für möglich hielt. Aufbauend auf Arbeiten 
fie und Informationstheorie schrieb Weaver: „Wenn ich mir einen Artikel in 
sehe, sage ich mir: 'Dies ist eigentlich in Englisch geschrieben, jedoch mit 
ymbolen kodiert. Ich werde nun darangehen, es zu dekodieren.'“ In den 
n Jahren versuchte die Community, auf diese Art und Weise zu dekodieren. 
954 ein rudimentäres System vor. Bar-Hillel (1960) beschreibt den Enthusi-

r Periode. Allerdings berichtete die US-Regierung später (ALPAC, 1966), dass 
nmittelbare oder vorhersehbare Aussicht auf eine brauchbare maschinelle 
 gibt“. Die Arbeiten gingen jedoch in begrenztem Umfang weiter und seit 
Jahren hatte die Rechenleistung bis zu einem Punkt zugenommen, wo die 
stellungen nicht mehr richtig waren.

m Kapitel beschriebene grundlegende statistische Ansatz basiert auf frühen 
r IBM-Gruppe (Brown et al., 1988, 1993) und neueren Arbeiten der ISI- und 
chungsgruppen (Och und Ney, 2004; Zollmann et al., 2008). Eine lehr-
inführung zur statischen maschinellen Übersetzung gibt Koehn (2009), ein 
es kürzeres Tutorial kommt von Kevin Knight (1999). Frühe Arbeiten zur 

tierung wurden von Palmer und Hearst (1994) geleistet. Och und Ney (2003) 
e (2005) behandeln zweisprachige Satzausrichtung.

hichte der Spracherkennung begann in den 1920er Jahren mit Radio Rex, 
 die Stimme aktivierten Spielzeughund. Als Reaktion auf das Wort „Rex!“ 

 genommen einem genügend laut gerufenen Wort) sprang Rex aus seiner 
 heraus. Die Zeit nach dem Zweiten Weltkrieg ist durch ernsthaftere Arbei-
Bei AT&T Bell Labs wurde ein System für die Erkennung einzelner Ziffern 
len Mustervergleich akustischer Merkmale entwickelt (Davis et al., 1952). 
 das Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA) des US-Verteidi-
eriums vier Fünfjahresprojekte initiiert, um Hochleistungs-Spracherken-
e zu entwickeln. Der Gewinner und das einzige System, das das Ziel von 
1063

gkeit mit einem Vokabular von 1000 Wörtern erreicht hatte, war das HARPY-
 der CMU (Lowerre und Reddy, 1980). Die endgültige Version von HARPY

s System DRAGON zurück, das der CMU-Doktorand James Baker (1975) 
DRAGON war die erste Anwendung von HMMs für Sprache. Nahezu gleich-
Jelinek (1976) bei IBM ein anderes HMM-basiertes System entwickelt. Die 
 sind durch einen kontinuierlichen Fortschritt, größere Datenmengen und 
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ie strengere Wettbewerbe zu realistischeren Sprachaufgaben charakteri-
r 1997 sagte Bill Gates voraus, dass man den PC in fünf Jahren nicht wieder-
rde, da er mit einer Sprachschnittstelle ausgerüstet sein wird. Das traf zwar 

u, doch gemäß seiner Voraussage von 2008 erwartet Microsoft, dass in fünf 
 Internetsuchen über Sprache als durch Tastatureingaben erfolgen werden. 
hte wird uns zeigen, ob Gates dieses Mal richtig liegt.

 Spracherkennung gibt es mehrere gute Lehrbücher (Rabiner und Juang, 
k, 1997; Gold und Morgan, 2000; Huang et al., 2001). Die Darstellung in 
itel stützt sich auf den Überblick von Kay, Gawron und Norvig (1994) 
as Lehrbuch von Jurafsky und Martin (2008). Forschungsergebnisse zur 
nung werden in Computer Speech and Language, Speech Communica-
 IEEE Transactions on Acoustics, Speech, and Signal Processing sowie in 
 and Natural Language Processing-Workshops der DARPA und in den 
 Eurospeech, ICSLP und ASRU veröffentlicht.

 (2004) zeigt, dass die Forschung zur Verarbeitung natürlicher Sprache 
er Konzentration auf die Daten (Empirismus) und der Konzentration auf 
ationalismus) hin- und hergependelt ist. Der Linguist John Firth (1957) 
e: „You shall know a word by the company it keeps“ (sinngemäß: „Die 
eines Wortes erschließt sich aus dem Kontext“), und die Linguistik der 
 frühen 1950er Jahre stützte sich hauptsächlich auf Worthäufigkeiten, 
ohne die rechentechnische Leistung, die heute zur Verfügung steht. Noam
956) zeigte dann die Beschränkungen der Modelle mit endlichen Auto-
nd weckte das Interesse an theoretischen Untersuchungen der Syntax 

ksichtigung von Häufigkeitszählungen. Dieser Ansatz war zwanzig Jahre 
schend, bis der Empirismus sein Comeback basierend auf Arbeiten in sta-
pracherkennung feierte (Jelinek, 1976). Heute akzeptieren die meisten 
s statistische Gerüst, doch besteht ein großes Interesse daran, statistische 
erstellen, die Modelle auf höherer Ebene berücksichtigen, beispielsweise 
e und semantische Relationen statt reiner Wortfolgen.

 zu Anwendungen der Sprachverarbeitung werden auf der zweijährlichen 
pplied Natural Language Processing (ANLP), der Konferenz Empirical 

Natural Language Processing (EMNLP) und im Journal Natural Language 
 präsentiert. Ein breiter Bereich der NLP-Arbeiten erscheint im Journal 
nal Linguistics und dessen Konferenz ACL (Association for Computational 
 sowie in der Konferenz Computational Linguistics (COLING).
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nfassung

en natürlicher Sprache ist eines der wichtigsten Teilgebiete der KI. Im Unterschied zu 
reichen der KI erfordert das Verstehen natürlicher Sprache eine empirische Unter-
s realen menschlichen Verhaltens – was sich als komplex und interessant herausstellt.

ale Sprachtheorie sowie Phrasenstruktur-Grammatiken (und insbesondere kon-
ie Grammatiken) sind praktische Werkzeuge für den Umgang mit bestimmten Aspek-
natürlichen Sprache. Der Formalismus der probabilistischen kontextfreien Grammatik 
st in vielen Bereichen gebräuchlich.

 einer kontextfreien Sprache können in der Zeit O(n3) durch einen Chart-Parser wie 
spiel den CYK-Algorithmus geparst werden. Hierfür müssen die Grammatikregeln 
homsky-Normalform vorliegen.

umbank ist geeignet, um eine Grammatik zu lernen. Es ist auch möglich, eine Gramma-
inem nicht geparsten Korpus von Sätzen zu lernen, doch ist dies weniger erfolgreich.

r lexikalisierten PCFG können wir darstellen, dass bestimmte Beziehungen zwi-
örtern gebräuchlicher sind als andere.

aktisch, eine Grammatik so zu erweitern, dass sie Probleme verarbeitet wie beispiels-
e Subjekt-Verb-Kongruenz oder den Pronomenfall. Die definite Klausel-Grammatik
t ein Formalismus, der Erweiterungen unterstützt. Mithilfe von DCG können Parsing und 
sche Interpretation (und sogar Erzeugung) unter Verwendung logischer Inferenz erfolgen.

e semantische Interpretation kann mithilfe einer erweiterten Grammatik ver-
 werden.

eutigkeit ist ein sehr wichtiges Problem beim Verstehen natürlicher Sprache; die meis-
e erlauben viele mögliche Interpretationen, normalerweise ist nur eine davon richtig. Die 
g der Mehrdeutigkeit basiert auf dem Wissen über die Welt, über die aktuelle Situation 

 Sprachgebrauch.

inelle Übersetzungssysteme sind mit einer ganzen Reihe von Techniken realisiert 
, angefangen bei vollständiger syntaktischer und semantischer Analyse bis hin zu statis-
Verfahren, die auf Phrasenhäufigkeiten basieren. Derzeit haben sich die statistischen 
 durchgesetzt und sind am erfolgreichsten.

erkennungssysteme beruhen ebenfalls hauptsächlich auf statistischen Prinzipien. 
ysteme sind populär und nützlich, wenn auch noch unvollkommen.

elle Übersetzung und Spracherkennung gehören zu den großen Erfolgen bei der Verar-
 natürlicher Sprache. Die hohe Leistungsfähigkeit der Modelle geht zum Teil auf die Ver-
eit großer Korpora zurück – sowohl Übersetzung als auch Sprache sind Aufgaben, die 
g „in freier Wildbahn“ von Menschen ausgeführt werden. Im Unterschied dazu sind 
n wie das Parsing von Sätzen noch wenig erfolgreich. Das hängt zum Teil damit zusam-
ss keine großen Korpora von geparsten Sätzen „in freier Wildbahn“ verfügbar sind, 
 Teil, weil Parsing an und für sich nicht nützlich ist.
1065



Natürliche S

1066

23

Übungen z

1 Lesen
mögli

Die V
Grupp
ist. W
der nä
tet, e
nicht 
Fehle
doch 
für di
Proze
an. D
verwe

2 Eine H
(Nich
able W
dell P
Sie, d
zuers
kann.
ten x,

3 Sehen

0,6 : N

0,4 : N

0,5 : A

0,5 : A

1,0 : S

0,8 : D

0,2 : D

0,5 : A

0,5 : A

0.6 : S

0.4 : S

wobe

a. W
läs

b. W
stä
vil

Lösungs-
hinweise
prache für die Kommunikation

u Kapitel 23

 Sie den folgenden Text einmal und versuchen Sie, sich so viel davon zu merken wie 
ch. Später gibt es einen Test dazu.

orgehensweise ist wirklich ganz einfach. Zuerst ordnen Sie Dinge in unterschiedlichen 
en an. Natürlich könnte ein Stapel ausreichend sein, abhängig davon, wie viel zu tun 
enn Sie aufgrund fehlender Einrichtungen an einen anderen Ort gehen müssen, ist dies 
chste Schritt, andernfalls sind Sie fertig. Es ist wichtig, nicht zu viel zu tun. Das bedeu-

s ist besser, wenige Dinge gleich zu machen als zu viele. Auf kurze Sicht scheint das 
wichtig zu sein, aber es können schnell Komplikationen auftreten. Außerdem ist ein 
r sehr teuer. Zunächst scheint die gesamte Prozedur sehr kompliziert zu sein. Bald je-
wird sie zu einem ganz normalen Teil Ihres Lebens. Es ist schwierig, die Notwendigkeit 
ese Aufgabe in der unmittelbaren Zukunft abzusehen, aber man weiß nie. Nachdem die 
dur abgeschlossen ist, ordnen Sie das Material wieder in unterschiedlichen Gruppen 
ann können Sie es an den jeweiligen Plätzen einordnen. Irgendwann wird es wieder 
ndet und der gesamte Zyklus muss wiederholt werden. Dies gehört jedoch zum Leben.

MM-Grammatik ist im Wesentlichen ein Standard-HMM, dessen Zustandsvariable N
tterminal, mit Werten wie Det, Adjektiv, Substantiv usw.) und dessen Evidenzvari-

 (Wort, mit Werten wie is, duck usw.) ist. Das HMM-Modell umfasst ein A-priori-Mo-
(N0), ein Übergangsmodell P(Nt+1 | Nt) und ein Sensormodell P(Wt | Nt). Zeigen 
ass sich jede HMM-Grammatik als eine PCFG schreiben lässt. (Hinweis: Überlegen Sie 
t, wie das A-priori-HMM durch PCFG-Regeln für das Satzsymbol dargestellt werden 
 Es ist vielleicht hilfreich, ein konkretes HMM mit den Werten A, B für N und den Wer-
 y für W grafisch zu veranschaulichen.)

 Sie sich die folgende einfache PCFG für Substantivphrasen an:

 P → Det AdjFolge Substantiv

 P → Det SubstantivSubstantivVerbindung

djFolge → Adj AdjFolge

djFolge → y

ubstantivSubstantivVerbindung → Substantiv Substantiv

et → the

et → a

dj → small

dj → green

ubstantiv → village

ubstantiv → green

i das Symbol y die leere Zeichenfolge kennzeichnet.

elche Größe hat die längste Kategorie NP, die sich durch diese Grammatik erzeugen 

st? (i) drei Wörter, (ii) vier Wörter, (iii) unendlich viele Wörter

elche der folgenden Phrasen werden mit einer Wahrscheinlichkeit ungleich null als voll-
ndige NPs erzeugt? (i) a small green village, (ii) a green green green, (iii) a small 

lage green
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ie groß ist die Wahrscheinlichkeit, dass „the green green“ erzeugt wird?

elche Arten der Mehrdeutigkeit werden durch die Phrase in (c) gezeigt?

sst sich für eine PCFG und eine endliche Wortfolge die Wahrscheinlichkeit berechnen, 
ss die Sequenz durch die PCFG generiert wurde?

eren Sie die wichtigsten Unterschiede zwischen Java (oder einer anderen Computersprache, 
e kennen) und der natürlichen Sprache. Gehen Sie dabei für jeden Fall auf das „Verständnis-
m“ ein. Denken Sie über Dinge wie etwa Grammatik, Syntax, Semantik, Pragmatik, Zerleg-

it, Kontextabhängigkeit, lexikalische Mehrdeutigkeit, syntaktische Mehrdeutigkeit, Verweis-
g (einschließlich Pronomen) und Hintergrundwissen nach und was es überhaupt heißt zu 

tehen“.

ser Übung geht es um Grammatiken für sehr einfache Sprachen.

hreiben Sie eine kontextfreie Grammatik für die Sprache anbn.

hreiben Sie eine kontextfreie Grammatik für die Palindromsprache: die Menge aller Zei-
enketten, deren zweite Hälfte die Umkehrung der ersten Hälfte ist.

hreiben Sie eine kontextsensitive Grammatik für die Duplikatsprache: die Menge aller 
ichenketten, deren zweite Hälfte dieselbe wie die erste Hälfte ist.

chten Sie den Satz „Jemand ging langsam zu dem Supermarkt“ und ein Lexikon, das 
en folgenden Wörtern besteht:

 drei folgenden Grammatiken erzeugt in Kombination mit dem Lexikon den vorgegebe-
eigen Sie die entsprechenden Parse-Bäume.

n → Jemand V → ging

 langsam Präposition → zu

 dem Substantiv → Supermarkt

(B): (C):

P S → NP VP S → NP Vp

onomen NP → Pronomen NP→ Pronomen

tikel Substantiv NP→ Substantiv NP→ Artikel NP

 PP NP → Artikel NP VP → Verb Adverb

 Adverb Adverb VP → Verb Vmod Adverb → Adverb Adverb

rb Vmod →  Adverb Vmod Adverb → PP

position NP Vmod → Adverb PP → Präposition NP

bstantiv Adverb → PP NP → Substantiv
1067

e für jede dieser Grammatiken drei deutsche Sätze auf, ebenso wie drei nichtdeutsche Sätze, 
matik erzeugt. Die Sätze sollten sich wesentlich voneinander unterscheiden, mindestens 

r lang sein und einige neue lexikalische Einträge (die Sie definieren) enthalten. Schlagen Sie 
en vor, jede Grammatik zu verbessern, um die erzeugten nichtdeutschen Sätze zu vermeiden.

PP → Präposition NP
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hiedene Linguisten argumentierten wie folgt:

r, die eine Sprache lernen, hören nur positive Beispiele der Sprache und keine negativen Bei-
. Demzufolge ist die Hypothese, dass „jeder mögliche Satz in der Sprache enthalten ist“ kon-
t mit allen beobachteten Beispielen. Darüber hinaus ist dies die einfachste konsistente Hy-
se. Des Weiteren sind alle Grammatiken für Sprachen, die Obermengen der echten Sprache 
llen, ebenso konsistent mit den beobachteten Daten. Kinder leiten sogar (mehr oder weni-
ie richtige Grammatik ab. Es folgt, dass sie mit sehr strengen angeborenen grammatikali-
 Beschränkungen beginnen, die a priori alle diese allgemeineren Hypothesen verdrängen.

 kurz die Schwachpunkte in dieser Argumentation entsprechend Ihrem Wissen über 
s Lernen.

ser Übung transformieren Sie ε0 in die Chomsky Normal Form (CNF). Es gibt fünf 
te: (a) Hinzufügen eines neuen Startsymbols, (b) Eliminieren von ∈-Regeln, (c) Eliminie-
on mehreren Wörtern auf den rechten Seiten, (d) Eliminieren von Regeln der Form 
 Y), (e) Konvertieren von langen linken Seiten zu binären Regeln.

s Startsymbol S kann in CNF nur auf der linken Seite auftreten. Fügen Sie eine neue 
gel der Form S' → S mithilfe eines neuen Symbols S' hinzu.
e leere Zeichenfolge ∈ darf in CNF nicht auf der rechten Seite erscheinen. Dies stellt 
in Problem dar, da ε0 keine Regeln mit ∈ besitzt.
 Wort kann auf der rechten Seite in einer Regel nur in der Form (X → wort) erschei-

n. Ersetzen Sie jede Regel der Form (X → ... wort ...) durch (X → ...W' ...) und 
' → wort) mithilfe eines neuen Symbols W'.
e Regel (X → Y) ist in CNF nicht erlaubt; sie muss (X → Y Z) oder (X → wort) lauten. 

setzen Sie jede Regel der Form (X → Y) durch eine Menge von Regeln der Form (X → ...)
t jeweils einer für jede Regel (Y → ...), wobei (...) ein oder mehrere Symbole kennzeichnet.
setzen Sie jede Regel der Form (X → Y Z ...) durch zwei Regeln, (X → Y Z') und 
' → Z ...), wobei Z' ein neues Symbol ist.
eden Schritt des Prozesses und die endgültige Regelmenge.

chten Sie die folgende sehr einfache Grammatik:

NP VP 
 Substantiv 
 NP and NP 
 NP PP 
 Verb 
 VP and VP 
 VP PP 
 Präposition NP 

tantiv → Sally | pools | streams | swims 
osition → in 

 → pools | streams | swims

igen Sie alle Syntaxbäume in dieser Grammatik für den Satz „Sally swims in streams and 
ols“.
igen Sie alle Tabelleneinträge, die ein (nichtprobabilistischer) CYK-Parser für diesen Satz 
stellen würde.
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iben Sie unter Verwendung der DCG-Notation eine Grammatik für eine Sprache, die ge-
ie ε1 ist, außer dass sie eine Übereinstimmung zwischen dem Subjekt und dem Verb ei-
atzes erzwingt und damit keine grammatikalisch falschen Sätze wie zum Beispiel 
ells the Wumpus“ erzeugt.

rweiterte kontextfreie Grammatik kann Sprachen darstellen, wozu eine normale kon-
eie Grammatik nicht in der Lage ist. Zeigen Sie eine erweiterte kontextfreie Grammatik 
e Sprache anbncn. Die zulässigen Werte für Erweiterungsvariablen sind 1 und SUCCES-
), wobei n ein Wert ist. Die Regel für einen Satz in dieser Sprache lautet:

S(n) → A(n) B(n) C(n).

die Regel(n) für jede der Phrasen A, B und C.

chten Sie den folgenden Satz (aus The New York Times vom 28. Juli 2008):

 struggling to recover from multibillion-dollar loans on real estate are curtailing loans to 
ican businesses, depriving even healthy companies of money for expansion and hiring.

elche Wörter in diesem Satz sind lexikalisch mehrdeutig?

chen Sie in diesem Satz zwei Fälle für syntaktische Mehrdeutigkeit (es gibt mehr als 
ei).

ben Sie ein Beispiel für eine Metapher in diesem Satz an.

nnen Sie eine semantische Mehrdeutigkeit finden?

worten Sie die folgenden Fragen, ohne noch einmal in Übung 23.1 nachzulesen:

elche vier Schritte wurden erwähnt?

elcher Schritt wurde ausgelassen?

as ist das im Text erwähnte „Material“?

elche Art Fehler wäre teuer?

 es besser, wenig oder viel zu tun? Warum?

en Sie fünf Sätze aus und senden Sie sie an einen Online-Übersetzungsdienst. Überset-
ie sie vom Deutschen in eine andere Sprache und wieder zurück ins Deutsche. Bewerten 
e Ergebnissätze in Bezug auf Grammatikalität und Bewahrung der Bedeutung. Wieder-
 Sie diesen Prozess. Liefert der zweite Durchlauf schlechtere oder die gleichen Ergeb-
 Wirkt sich die Auswahl einer Zwischensprache auf die Qualität der Ergebnisse aus? 
 Sie sich für eine Ihnen bekannte Fremdsprache die Übersetzung eines Absatzes in die-
rache an. Zählen und beschreiben Sie die aufgetretenen Fehler und stellen Sie Vermu-
n an, warum diese Fehler gemacht wurden.

umme der Di-Werte für den Satz in Abbildung 23.13 ist null. Gilt diese Aussage für je-
bersetzungspaar? Beweisen Sie dies oder geben Sie ein Gegenbeispiel an.
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 Knight (1999)) Unser Übersetzungsmodell geht davon aus, dass das Sprachmodell die 
tation entflechten kann, nachdem das Übersetzungsmodell Phrasen ausgewählt und das 

rrungsmodell diese permutiert hat. Diese Übung untersucht, wie sinnvoll diese Annahme 
rsuchen Sie, die angegebenen Phrasen in die richtige Reihenfolge zu bringen:

ve, programming, a, seen, never, I, language, better

es, john, mary

the, communication, exchange of, intentional, information brought, by, about, the pro-
ction, perception of, and signs, from, drawn, a, of, system, signs, conventional, shared

ated, that, we hold these, to be, all men, truths, are, equal, self-evident

aufgabe konnten Sie lösen? Auf welche Art Wissen haben Sie Ihre Lösung gestützt? 
ie ein Bigramm-Modell aus einem Trainingskorpus und verwenden Sie es, um die Per-
it der höchsten Wahrscheinlichkeit für einige Sätze aus einem Testkorpus zu finden. 
ie Genauigkeit dieses Modells an.

hnen Sie den wahrscheinlichsten Pfad durch das HMM in Abbildung 23.16 für die Aus-
equenz [C1, C2, C3, C4, C4, C6, C7]. Geben Sie auch dessen Wahrscheinlichkeit an.

ergaßen zu erwähnen, dass der Text in Übung 23.1 die Überschrift „Wäschewaschen“ 
 Lesen Sie den Text erneut und beantworten Sie die Fragen aus Übung 23.13. Konnten 
 diesmal besser? Bransford und Johnson (1973) verwendeten diesen Text in einem 
achten Experiment und stellten fest, dass der Titel eine wesentliche Hilfe darstellte. 
agt Ihnen das über das Verständnis von Gesprächen?
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 Kapitel verbinden wir den Computer mit der reinen, unverfälschten 

hmung bietet den Agenten Informationen über die Welt, in der sie sich 
dem sie die Reaktionen von Sensoren interpretieren. Ein Sensor misst einen 
Aspekt der Umgebung in einer Form, die sich als Eingabe für ein Agenten-
ignet. Der Sensor kann so einfach wie ein Schalter sein, bei dem sich die 
 und aus mit 1 Bit kodieren lassen, oder so komplex wie das Auge. Für 
genten steht eine breite Palette von Sensormodalitäten zur Verfügung. Zu 

 die auch beim Menschen vorhanden sind, gehören Sehen, Hören und Füh-
enschen ohne Hilfsmittel nicht zugängliche Modalitäten sind zum Beispiel 
rot- und GPS-Signale. Manche Roboter arbeiten mit aktiven Sensoren, d.h., 
ignale aus, wie beispielsweise Radar- oder Ultraschallwellen, und nehmen 
Umgebung reflektierten Signale auf. Anstatt aber alle diese Arten zu behan-
triert sich dieses Kapitel ausführlich auf eine Modalität: das Sehen.

iell beobachtbare MEPs (Abschnitt 17.4) erläutert, verfügt ein modellbasier-
dungstheoretischer Agent über ein Sensormodell – eine Wahrscheinlich-
ng P(E | S) über der Evidenz, die von seinen Sensoren kommt, für einen 
Zustand der Welt. Mithilfe der Bayesschen Regel lässt sich dann die Bewer-
standes aktualisieren.

en kann das Sensormodell in zwei Komponenten aufgeteilt werden: Ein 
ll beschreibt die Objekte, die die sichtbare Welt bevölkern – Menschen, 

ume, Autos usw. Beim Objektmodell könnte es sich um ein genaues 3D-Geo-
ll handeln, das von einem CAD (Computer Aided Design)-System kommt, 
scharfe Bedingungen, wie zum Beispiel die Tatsache, dass menschliche 
alerweise 5 bis 7 cm voneinander entfernt sind. Ein Rendering-Modell
emodell) beschreibt die physikalischen, geometrischen und statistischen 
 den Reiz aus der Welt erzeugen. Rendering-Modelle sind recht genau, aber 

 Zum Beispiel kann ein weißes Objekt bei ungünstigen Lichtverhältnissen in 
 Farbe wie ein schwarzes Objekt unter starker Lichteinstrahlung erscheinen. 
bjekt kann genauso wie ein weit entferntes Objekt aussehen. Ohne zusätz-
z können wir nicht beurteilen, ob das Bild, das den Rahmen ausfüllt, ein 

odzilla oder ein wirkliches Monster ist.

eit lässt sich mit A-priori-Wissen in den Griff bekommen – da wir wissen, 
a nicht real ist, muss das Bild ein Spielzeug zeigen – oder indem wir selek-
deutigkeit herausfiltern. Das visuelle System eines autonomen Fahrzeuges 
herweise nicht in der Lage sein, weit entfernte Objekte zu interpretieren, 
er Agent entscheiden, das Problem zu ignorieren, da es unwahrscheinlich 
 meilenweit entfernten Objekt zusammenzustoßen.

idungstheoretischer Agent ist nicht die einzige Architektur, die mit Bild-
eiten kann. Beispielsweise sind Taufliegen (Gattung Drosophila) zum Teil 

en: Zervikale Riesenfasern bilden eine direkte Verbindung von ihrem visu-
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 zu den Flugmuskeln, die eine Fluchtreaktion auslösen – eine unmittel-
n, ohne jegliche „Überlegung“. Fliegen und viele andere fliegende Tiere 

einen Regelkreis, um auf einem Objekt zu landen. Das visuelle System ext-
 Entfernungsschätzung zum Objekt und das Regelsystem passt die Flug-
tsprechend an, was sehr schnelle Richtungsänderungen erlaubt, ohne dass 
rtes Objektmodell vorhanden sein muss.

it den Daten von anderen Sensoren (wie zum Beispiel dem einzelnen Bit, 
Staubsaugerroboter erkennt, ob er gegen eine Wand gestoßen ist), sind visu-
tungen außerordentlich umfangreich, sowohl im Hinblick auf die erkenn-

s als auch die Unmasse von erzeugten Daten. Eine Videokamera für Roboter-
n liefert beispielsweise eine Million 24-Bit-Pixel bei 60 Hz, was einer Rate 

pro Minute entspricht. Ein Bild verarbeitender Agent hat dann folgendes 
lösen: Anhand welcher Aspekte der umfangreichen visuellen Reize kann 
ntscheidungen für gute Aktionen treffen und welche Aspekte sollte er 

Sehen – und Wahrnehmung insgesamt – ist kein Selbstzweck, sondern dient 
n dazu, seine Ziele besser zu verwirklichen.

 lässt sich mit drei breit angelegten Strategien charakterisieren. Die Merk-
ion, wie sie von Drosophila gezeigt wird, stützt sich vor allem auf einfa-
ungen, die direkt auf die Sensorbeobachtungen angewandt werden. Beim 

r Erkennung unterscheidet ein Agent zwischen den Objekten, auf die er 
d von visuellen und anderen Informationen. Erkennung könnte bedeuten, 
it Ja oder Nein zu beschriften, um anzugeben, ob es Futter, das wir suchen 
 das Gesicht von Großmutter enthält. Schließlich erstellt ein Agent im 
 Rekonstruktion ein geometrisches Modell der Welt von einem Bild oder 

von Bildern.

ng hat in den letzten dreißig Jahren leistungsfähige Werkzeuge und Metho-
e Ansätze hervorgebracht. Um diese Methoden zu verstehen, muss man die 
nen, durch die Bilder erzeugt werden. Deshalb behandeln wir jetzt die phy-

und statistischen Phänomene, die in der Bilderzeugung auftreten.

daufbau
ldgebung) verzerrt die Erscheinung von Objekten. Zum Beispiel vermittelt 
s entlang einer geraden Eisenbahnstrecke aufgenommen wurde, den Ein-
 die Schienen aufeinander zulaufen und sich schließlich treffen. Oder 
ie Hand vor das Auge halten, können Sie den Mond abdecken, der nicht 
hre Hand ist. Und wenn Sie die Hand vor- und zurückbewegen oder nei-
 sie im Bild kleiner oder größer zu werden, was aber in der Realität nicht 
(siehe  Abbildung 24.1). Modelle dieser Effekte sind sowohl für Erken-
ch Rekonstruktion wichtig.

Tipp
1073
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 Imaging verzerrt die Geometrie. Parallele Linien scheinen sich in der Entfernung zu treffen, wie beim 
hnschienen auf der linken Seite. In der Mitte verdeckt eine kleine Hand den größten Teil eines großen 
 ist ein perspektivischer Verkürzungseffekt dargestellt: Die Hand wird vom Auge weg geneigt, 
zer erscheint als in der mittleren Abbildung.

er ohne Linsen: die Lochkamera

n erfassen Licht, das von Objekten in einer Szene gestreut wird, und 
 zweidimensionales Bild. Im Auge entsteht das Bild auf der Retina (Netz-

us zwei Arten von Zellen besteht: rund 100 Millionen Stäbchen, die für 
n Wellenlängenbereich empfindlich sind, und 5 Millionen Zapfen. Die für 
rnehmung wichtigen Zapfen existieren vor allem in drei Arten, die für 

e Wellenlängenbereiche empfindlich sind. In Kameras entsteht das Bild 
ldebene. Dabei kann es sich um einen mit Silberhalogeniden beschichte-
deln oder um ein rechteckiges Raster mit einigen Millionen fotoempfind-

n auf der Basis von CMOS- oder CCD-Bauelementen1. Jedes Photon, das 
nkommt, ruft eine Wirkung hervor, deren Stärke von der Wellenlänge des 
ängig ist. Die Ausgabe des Sensors ist die Summe aller Wirkungen, die 
n einem bestimmten Zeitfenster beobachteten Photonen hervorgerufen 
dsensoren melden also einen gewichteten Mittelwert für die Intensität des 
uf den Sensor fällt.

rfes Bild zu sehen, müssen alle Photonen von ungefähr dem gleichen Punkt 
 an ungefähr dem gleichen Punkt in der Bildebene eintreffen. Die einfachste 
 hierzu ist die Betrachtung stationärer Objekte mit einer Lochkamera. Diese 
einer Öffnung O in der Vorderseite eines Kastens und einer Bildebene an 
seite (siehe  Abbildung 24.2). Photonen aus der Szene müssen das Loch 
t das Loch genügend klein, gelangen nahegelegene Photonen aus der Szene 
genen Positionen in der Bildebene und es entsteht ein scharfes Bild.
omplementary Metal Oxide Semiconductor, komplementärer Metall-Oxid-Halbleiter; 
rge-Coupled Device, ladungsgekoppeltes Bauteil (auch: Eimerkettenspeicher)
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 Jedes lichtempfindliche Element in der Bildebene an der Rückseite einer Lochkamera empfängt Licht 
 Richtungsbereich, der das Loch passiert. Ist das Loch genügend klein, entsteht ein scharfes Bild an 

er Lochkamera. Eine derartige Projektion bedeutet, dass große, weit entfernte Objekte genauso wie 
legene Objekte aussehen. Außerdem wird das Bild verkehrt herum projiziert.

ie von Szene und Bild lässt sich am einfachsten mit der Lochkamera erläu-
rwenden ein dreidimensionales Koordinatensystem mit dem Ursprung am 
trachten in der Szene einen Punkt P mit den Koordinaten (X, Y, Z). P wird 
bene auf den Punkt P' mit den Koordinaten (x, y, z) projiziert. Wenn f der 

 Loch zur Bildebene ist, können wir durch ähnliche Dreiecke die folgen-
ngen ableiten:

,   , .

ungen definieren einen Bildaufbauprozess, der auch als perspektivische 
ezeichnet wird. Das Z im Nenner bedeutet, dass das Bild eines Objekts 
r ist, je weiter das Objekt entfernt ist. Außerdem heißt das Minuszeichen, 
d im Vergleich zur Szene umgekehrt ist, nämlich sowohl im Hinblick auf 
chts als auch im Hinblick auf unten und oben.

tivischer Projektion erscheinen weit entfernte Objekte klein. Deshalb ist es 
n Mond mit der Hand abzudecken (siehe Abbildung 24.1). Ein wichtiges 
ses Effekts ist, dass parallele Linien zu einem Punkt am Horizont konver-
bei den Eisenbahnschienen in Abbildung 24.1). Eine Linie in der Szene, 
kt (X0, Y0, Z0) in der Richtung (U, V, W) durchläuft, kann als die Menge 

(X0 + λU, Y0 + λV, Z0 + λW) beschrieben werden, wobei λ zwischen −∞
riiert. Wird (X0, Y0, Z0) anders gewählt, erhält man andere Linien, die 
inander verlaufen. Die Projektion eines Punktes Pλ von dieser Linie auf die 
t gegeben durch

.

Loch

P
Y

X

Z

x X
f Z

−
=
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−
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der λ → −∞ wird dies zu p∞ = (fU/W, fV/W), wenn W ≠ 0. Das bedeutet, 
arallele Linien, die von verschiedenen Punkten im Raum ausgehen, im 
enlaufen – für große λ sind die Bildpunkte nahezu gleich, wobei der Wert 

, Z0) keine Rolle spielt (denken Sie auch hier wieder an die Eisenbahn-
 Abbildung 24.1). Wir bezeichnen p∞ als den Fluchtpunkt, der der Familie 
 Linien mit der Richtung (U, V, W) zugeordnet ist. Linien mit derselben 
ben denselben Fluchtpunkt.

sensysteme

l bei der Lochkamera liegt darin, dass ein sehr kleines Loch erforderlich 
as Bild scharf wird. Je kleiner aber das Loch ist, desto weniger Photonen 
ieren – das Bild ist entsprechend dunkel. Mit einer größeren Belichtungs-
ich zwar mehr Photonen einfangen, doch dann kommt es zu einer Bewe-
ärfe: Objekte, die sich in der Szene bewegen, erscheinen verschwommen, 
nen an mehrere Positionen auf der Bildebene senden. Wenn es nicht mög-
 Loch länger geöffnet zu halten, können wir versuchen, es größer zu 
tritt zwar mehr Licht ein, doch Licht von einem kleinen Objektbereich in 
ird nun über einen Bereich auf der Bildebene verteilt, sodass wiederum 
ommenes Bild entsteht.

gen und moderne Kameras verwenden ein Linsensystem, um zum einen 
cht aufzunehmen und zum anderen das Bild scharf zu halten. Vor einer gro-
 befindet sich eine Linse, die das Licht von naheliegenden Objektpositionen 
ende Positionen in der Bildebene fokussiert. Allerdings besitzen Linsensys-
grenzte Tiefenschärfe: Sie können Licht nur von Punkten fokussieren, die 

ines bestimmten Tiefenbereiches (um eine Brennebene herum) liegen. 
erhalb dieses Bereiches sind im Bild unscharf. Um die Brennebene zu ver-
sst sich die Linse im Auge verformen (siehe  Abbildung 24.3); in einer 
nen die Linsen vor- und zurückbewegt werden.

Iris
Hornhaut

Fovea
(Gelber Fleck)

Sehachse

Optische Achse

Linse

Netzhaut

Sehnerv

 Linsen-
system

Lichtquelle
 Linsen sammeln das Licht, das von einem Szenenpunkt in einem Richtungsbereich ausgeht, und len-
 es insgesamt auf einen einzigen Punkt der Bildebene auftrifft. Die Fokussierung funktioniert für 
aum nahe einer Brennebene liegen; andere Punkte werden nicht richtig scharf abgebildet. In Kameras 
lemente des Linsensystems verschieben, um die Brennebene zu verschieben, während im Auge spezi-
 die Form der Linse verändern.
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lierte orthographische Projektion

che Effekte sind nicht immer ausgeprägt. Zum Beispiel sehen Punkte auf 
arden möglicherweise klein aus, weil der Leopard weit entfernt ist, jedoch 
 Punkte, die nebeneinanderliegen, ungefähr die gleiche Größe. Dies hängt 

men, dass die Entfernung zwischen den Punkten gering ist verglichen mit 
d zu ihnen. Somit können wir das Projektionsmodell vereinfachen. Das 
odell ist die skalierte orthographische Projektion, der folgende Idee 
gt: Wenn die Tiefe Z der Punkte auf dem Objekt innerhalb eines Bereiches 
riiert, wobei ΔZ << Z0, kann der perspektivische Skalierungsfaktor f/Z
onstante s = f/Z0 angenähert werden. Die Gleichungen für die Projektion 

oordinaten (X, Y, Z) auf die Bildebene werden zu x = sX und y = sY. Die 
thographische Projektion ist eine Annäherung, die nur für die Teile der 
 ist, die nicht zu viele Variationen in der internen Tiefe aufweisen. Zum 
n die orthographische Projektion ein gutes Modell für die Merkmale an 

eite eines entfernten Gebäudes sein.

ht und Schatten

it eines Pixels im Bild ist eine Funktion der Helligkeit des Oberflächenstü-
zene, die auf das Pixel projiziert wird. Wir nehmen hier ein lineares Modell 
 Kameras arbeiten bei den Extremwerten von hell und dunkel nichtlinear, 
r im mittleren Helligkeitsbereich). Die Bildhelligkeit ist ein starker, wenn 
indeutiger Hinweis auf die Gestalt eines Objektes und von da aus auf seine 

enschen sind normalerweise in der Lage, die drei Hauptursachen für variie-
keit zu unterscheiden und Rückschlüsse auf die Eigenschaften des Objektes 
ie erste Ursache ist die Gesamtintensität des Lichtes. Selbst wenn ein wei-
m Schatten weniger hell als ein schwarzes Objekt im direkten Sonnenlicht 

ag, kann das Auge die relative Helligkeit gut unterscheiden und das weiße 
eiß wahrnehmen. Zweitens können verschiedene Punkte in der Szene mehr 
r Licht reflektieren. Als Ergebnis nimmt man diese Punkte normalerweise 
er dunkler wahr und erkennt somit Texturen oder Markierungen auf dem 
ens sind die dem Licht zugewandten Oberflächenstellen heller als die Ober-
n, die gegenüber dem einfallenden Licht geneigt sind – ein Effekt, den man 
 (Schattierung) bezeichnet. In der Regel kann der Mensch erkennen, dass 
ierung von der Geometrie des Objektes stammt, er bringt aber manchmal 
 und Markierungen durcheinander. Beispielsweise sieht ein Streifen dunk-
s unter den Wangenknochen wie ein Schattierungseffekt aus, wodurch das 
aler erscheint.

 Oberflächen reflektieren Licht durch diffuse Reflexion. Das Licht streut 
mäßig in alle Richtungen von der Oberfläche weg, sodass die Helligkeit 
n Oberfläche von der Blickrichtung unabhängig ist. Dies trifft unter ande-
1077

meisten Stoffe, Farben, unbehandelten Holzoberflächen, die Vegetation und 
zu. Spiegel sind nicht diffus, denn was man sieht, hängt von der Richtung 
an in den Spiegel blickt. Das Verhalten eines perfekten Spiegels wird als 
Reflexion bezeichnet. Manche Oberflächen wie zum Beispiel gebürstetes 
tik oder ein feuchter Fußboden zeigen kleine Stellen, an denen spiegelnde 
ftritt. Diese sogenannten Glanzlichter sind leicht auszumachen, da sie klein 
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d (siehe  Abbildung 24.4). Für fast alle Zwecke genügt es, Oberflächen als 
lanzlichtern zu modellieren.

Verschiedene Beleuchtungseffekte. Auf dem Metalllöffel und auf der Milch sind Glanzlichter zu sehen. 
Oberfläche erscheint hell, weil sie dem einfallenden Licht zugewandt ist. Die dunkle diffuse Oberfläche 
, weil sie tangential zur Beleuchtungsrichtung liegt. Die Schatten an Punkten der Oberfläche entstehen, 
 von der Lichtquelle nicht angestrahlt werden. Foto von Mike Linksvayer (mlinksva auf flickr).

elle äußerer Beleuchtung ist die Sonne, deren Strahlen praktisch parallel 
einfallen. Wir modellieren dieses Verhalten als entfernte Punktlicht-
st das wichtigste Modell der Beleuchtung und erweist sich sowohl für 
zenen als auch für Szenen im Freien als recht effektiv. Die Lichtmenge, 

 Modell von einem Oberflächenabschnitt aufgenommen wird, hängt vom 
ischen der Beleuchtungsrichtung und der Oberflächennormalen ab.

 Oberflächenbereich, der von einer entfernten Punktlichtquelle angestrahlt 
iert einen bestimmten Bruchteil des aufgenommenen Lichts; dieser Anteil 
annte diffuse Albedo (lat. Weißheit). Weißes Papier und Schnee besitzen 

Albedo von etwa 0,90, während schwarzer Samt und Holzkohle eine 
 etwa 0,05 aufweisen (d.h., dass 95% Prozent des einfallenden Lichts von 
ern oder den Holzkohleporen absorbiert wird). Das Lambertsche Kosinus-
gt, dass die Helligkeit einer diffusen Fläche durch 

 wobei ρ die diffuse Albedo, I0 die Lichtintensität der Lichtquelle und θ
 zwischen der Lichtquelle und der Oberflächennormalen ist (siehe 
g 24.5). Gemäß dem Lambertschen Gesetz kommen helle Bildpixel von 
elementen, die dem Licht direkt zugewandt sind, und dunkle Pixel von 

Glanzlichter

Schlagschatten

Diffuse Reflexion, hell

Diffuse Reflexion, dunkel

0 cosI I= ρ θ
auf die das Licht nur tangential fällt, sodass die Schattierungen auf einer 
bestimmte Informationen über die Form liefern. Diesen Anhaltspunkt 
 wir in Abschnitt 24.4.5. Wenn die Oberfläche von der Lichtquelle nicht 
d, befindet sie sich im Schatten. Da die im Schatten liegende Oberfläche 
 von anderen Quellen empfängt, sind Schatten nur selten einheitlich 
e wichtigste derartige Quelle im Freien ist der Himmel, der ziemlich hell 
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nbereich beleuchtet reflektiertes Licht von anderen Oberflächen die im 
findlichen Elemente. Diese Mehrfachreflexionen wirken sich auch erheb-
 Helligkeit anderer Oberflächen aus. Manchmal werden solche Effekte 
indem man einen Term für zusätzliche Umgebungsbeleuchtung zur vor-
 Intensität hinzufügt.

 Zwei Oberflächenelemente, die von einer entfernten Punktquelle beleuchtet werden. Die einfallen-
d mit grauen Pfeilspitzen dargestellt. Der Bereich A ist gegenüber der Quelle geneigt (θ nahe 90°) und 
Energie auf, da er weniger Lichtstrahlen pro Oberflächeneinheit schneidet. Der Bereich B nimmt mehr 
r der Quelle zugewandt ist (θ nahe 0°).

be

 das Lockmittel, mit dem ein Baum die Tiere anzieht, um seine Samen zu 
ie Entwicklung der Bäume hat Früchte hervorgebracht, die sich rot oder gelb 
enn sie reif sind, und Tiere haben sich während ihrer Entwicklung darauf 

diese Farbänderungen zu erkennen. Licht, das auf dem Auge ankommt, 
trahlen verschiedener Wellenlängen mit unterschiedlichen Energiemengen, 

rch eine spektrale Energiedichtefunktion darstellen lässt. Das menschliche 
t auf Licht im Wellenlängenbereich von 380 bis 750 nm mit drei verschiede-
on Farbrezeptorzellen, deren Empfindlichkeitsspitzen bei 420 nm (Blau), 
n) und 570 nm (Rot) liegen. Zwar kann das Auge nur einen kleinen Bruch-

en spektralen Energiedichtefunktion aufnehmen, doch genügt dies, um die 
rucht zu erkennen.

der Dreifarbigkeit (Trichromie) besagt, dass es für eine beliebige spektrale 
te unabhängig von ihrer Komplexität möglich ist, eine andere spektrale 
te zu konstruieren, die aus einer Mischung von lediglich drei Farben – 
ise Rot, Grün und Blau – besteht, sodass ein Mensch den Unterschied zwi-
eiden nicht erkennen kann. Deshalb kommen unsere Farbfernsehgeräte 

terdisplays mit den drei Farbelementen für Rot/Grün/Blau (kurz RGB) aus. 

A B

θ θ
1079

reinfachen sich auch unsere Algorithmen für die Computervision. Jede 
lässt sich mit drei verschiedenen Albedo-Werten für RGB modellieren. In 
eise kann jede Lichtquelle durch drei RGB-Intensitäten modelliert wer-
enden wir jeweils das Lambertsche Kosinusgesetz an, um drei RGB-Pixel-
halten. Dieses Modell sagt korrekt voraus, dass die gleiche Oberfläche 
lich gefärbte Bildelemente unter verschiedenfarbigen Lichtern erzeugt. 
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e Beobachter können recht gut die Wirkungen von wechselnden Beleuch-
tnissen ignorieren und sind in der Lage, die Farbe der Oberfläche unter 
ht zu bewerten – ein als Farbkonstanz bezeichneter Effekt. Heute sind 
e Farbkonstanzalgorithmen verfügbar; einfache Versionen sind beispiels-
r Funktion „automatischer Weißabgleich“ einer Kamera realisiert. Wenn 
gs eine Kamera für Fangschreckenkrebse bauen wollten, bräuchten Sie 
iedene Pixelfarben, die den zwölf Arten von Farbrezeptoren der Krusten-
chen.

he Operationen der Bildverarbeitung
esehen, wie Licht in der Szene von Objekten reflektiert wird und ein Bild 
nf Millionen 3-Byte-Pixeln erzeugt. Wie bei allen Sensoren tritt Rauschen 
und in jedem Fall sind sehr viele Daten zu verarbeiten. Wie also analysie-
e Daten?

bschnitt untersuchen wir drei nützliche Operationen für die Bildverarbei-
nerkennung, Texturanalyse und Berechnung des optischen Flusses. Man 
 von „frühen“ oder „Low-Level“-Operationen, weil sie die ersten in einer 
e von Operationen sind. Frühe Operationen für die Computervision sind 
okale Natur charakterisiert (sie können in einem Teil des Bildes ausgeführt 
e weiter entfernt liegende Pixel zu beeinträchtigen) ebenso wie durch das 
Wissen: Wir können diese Operationen ausführen, ohne die Objekte zu 
die in der Szene vorhanden sind. Das macht die Low-Level-Operationen 
ndidaten für die Implementierung auf paralleler Hardware – entweder in 
kprozessor (Graphics Processor Unit, GPU) oder im Auge. Anschließend 

ir eine Operation auf mittlerer Ebene, nämlich die Segmentierung des 
reiche.

tenerkennung

 gerade Linien oder Kurven in der Bildebene, entlang derer sich eine 
e“ Änderung der Bildhelligkeit erstreckt. Das Ziel der Kantenerkennung 
 unübersichtlichen Multi-Megabyte-Bild weg und hin zu einer kompak-
kten Repräsentation zu gelangen, wie in  Abbildung 24.6 gezeigt. Die 
dafür ist, dass Kantenkonturen im Bild wichtigen Szenenkonturen ent-
 der Abbildung haben wir drei Beispiele für Tiefendiskontinuität mit 1, 

ächen-Orientierungsdiskontinuitäten mit 2, eine Reflexdiskontinuität mit 
e Beleuchtungsdiskontinuität (Schatten) mit 4 beschriftet. Eine Kanten-
rfolgt nur im Bild und unterscheidet deshalb nicht zwischen diesen ver-
Arten der Diskontinuitäten in der Szene, die jedoch in späteren Verarbei-
cksichtigt werden.
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24.2  Frühe Operationen der Bildverarbeitung

 Unterschiedliche Arten von Kanten: (1) Tiefendiskontinuitäten; (2) Oberflächendiskontinuitäten;  
kontinuitäten; (4) Beleuchtungsdiskontinuitäten (Schatten).

g 24.7(a) zeigt eine Szene mit einem Tacker, der auf einem Schreibtisch 
) die Ausgabe eines Kantenerkennungsalgorithmus für dieses Bild. Wie 

ibt es eine Differenz zwischen der Ausgabe und einer idealen Strichzeich-
t Lücken, wo keine Kante erscheint, und es gibt „verrauschte“ Kanten, die 
ntlichem in der Szene entsprechen. Spätere Verarbeitungsphasen müssen 
 korrigieren.

                         

 (a) Foto eines Tackers. (b) Aus (a) berechnete Kanten.

en wir Kanten in einem Bild? Betrachten Sie das Profil der Bildhelligkeit 
s eindimensionalen Querschnittes senkrecht zu einer Kante – beispiels-

4

2

1

1

3
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hen der linken Kante des Schreibtisches und der Wand. Es sieht etwa aus 
bildung 24.8 (oben) gezeigt.
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 Oben: Intensitätsprofil I(x) entlang eines eindimensionalen Querschnittes über eine Schnittkante bei 
ie Ableitung der Intensität, I'(x). Große Werte dieser Funktion entsprechen Kanten, aber die Funktion 

nten: Die Ableitung einer geglätteten Version der Intensität, (I ∗ Gσ)', die in einem Schritt als Konvolu-
chnet werden kann. Die durch das Rauschen entstandene Kante bei x = 75 ist verschwunden.

 den Positionen im Bild entsprechen, wo die Helligkeit eine scharfe Ände-
, wäre es eine naive Idee, das Bild zu differenzieren und dort nach Orten zu 
die Größe der Ableitung I'(x) groß ist. Genau das funktioniert beinahe. In 
 24.8 (Mitte) sehen wir, dass es eine Spitze bei x = 50 gibt, dass es aber 

spitzen an anderen Positionen gibt (z.B. x = 75). Sie treten auf, weil es im 
schen gibt. Wenn wir das Bild zuerst glätten, werden die überflüssigen Spit-
ert, wie in  Abbildung 24.8 (unten) gezeigt.

g der Pixel-Helligkeit in einer CCD-Kamera beruht auf einem physikali-
ng, der mit der Absorption von Photonen und der Freisetzung von Elekt-
menhängt; unvermeidbar sind statistische Schwankungen der Messung – 
as Rauschen lässt sich mit einer Gaußschen Wahrscheinlichkeitsvertei-
s Pixel unabhängig von den anderen modellieren. Um ein Bild zu glätten, 
dem Pixel den Durchschnittswert seiner Nachbarn zuordnen. Damit eli-
r Extremwerte. Aber wie viele Nachbarn sollen wir berücksichtigen – die 
tfernten oder zwei oder mehr? Hier bietet sich ein gewichteter Mittelwert 
ächst gelegenen Pixel am stärksten gewichtet und dann die Gewichte für 

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
rnte Pixel allmählich verringert. Genau dies bewerkstelligt der Gaußsche 
tzer von Photoshop werden darin die Funktion Gaußscher Weichzeichner

ie Sie wissen, sieht die Gaußsche Funktion mit Standardabweichung σ
ert 0 wie folgt aus:
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24.2  Frühe Operationen der Bildverarbeitung

     in einer Dimension bzw. 

     in zwei Dimensionen.

dung des Gaußschen Filters ersetzt die Intensität I(x0, y0) durch die 
r alle (x, y)-Pixel von I(x, y)Nσ(d), wobei d die Distanz von (x0, y0) bis (x,
 Art gewichteter Summe ist so gebräuchlich, dass es einen speziellen 

ie eine Notation dafür gibt. Wir sagen, die Funktion h ist die Konvolution
nktionen f und g (geschrieben als f ∗ g), wenn wir Folgendes haben:

     in einer Dimension bzw. 

     in zwei Dimensionen.

gsfunktion wird also durch Konvolution des Bildes mit der Gaußschen 
 Nσ erreicht. Ein σ von 1 Pixel ist ausreichend, um ein geringes Rauschen 

während zwei Pixel ein stärkeres Rauschen kompensieren können, aller-
osten eines gewissen Detailverlustes. Weil der Einfluss der Gaußschen 
 mit zunehmendem Abstand schnell schwindet, können wir in der Praxis 
en Summen durch ±3σ ersetzen.

ung können wir optimieren, indem wir die Glättung und die Kanten-
u einer einzigen Operation zusammenfassen. Gemäß einem Theorem ist 
 Funktionen f und g die Ableitung der Konvolution (f ∗ g)' gleich der Kon-

t der Ableitung f ∗ (g)'. Anstatt also das Bild zu glätten und dann zu diffe-
önnen wir einfach eine Konvolution des Bildes mit der Ableitung der 

Glättungsfunktion N'σ vornehmen. Dann markieren wir diejenigen Spitzen 
ort als Kanten, die über einem Schwellenwert liegen.

rithmus lässt sich problemlos von eindimensionalen Querschnitten für all-
eidimensionale Bilder erweitern. In zwei Dimensionen können die Kanten 
inkel θ zueinander verlaufen. Betrachtet man die Bildhelligkeit als Skalar-
r Variablen x, y, ist ihr Gradient ein Vektor

.

prechen den Stellen in einem Bild, wo die Helligkeit eine abrupte Ände-
. Somit sollte die Größe des Gradienten  an einem Kantenpunkt einen 

)
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 aufweisen. Unabhängig davon ist die Richtung des Gradienten

 Dies gibt uns θ = θ(x, y) an jedem Pixel, was die Kantenorientierung an 
l definiert.

cos

sin
I
I

⎛ ⎞θ∇
⎜ ⎟=

θ∇ ⎝ ⎠
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imensionalen Fall berechnen wir nicht ∇I, um den Gradienten zu bilden, 
ttdessen ∇(I ∗ Nσ), den Gradienten nach der Glättung des Bildes, durch 
 mit einer Gaußfunktion. Und auch hier lässt sich dies durch Konvolution 
it den partiellen Ableitungen einer Gaußschen Funktion abkürzen. Sind 

ten berechnet, erhalten wir die Kanten, indem wir die Kantenpunkte 
 sie miteinander verbinden. Um einen Punkt als Kantenpunkt zu identifi-
sen wir vorherige und nachfolgende Punkte mit geringem Abstand in 
s Gradienten betrachten. Ist der Betrag des Gradienten an einem dieser 
er, könnten wir zu einem besseren Kantenpunkt gelangen, wenn die Kan-
ringfügig verschoben wird. Falls der Betrag des Gradienten zu klein ist, 
 bei diesem Punkt nicht um einen Kantenpunkt handeln. An einem Kan-
 also der Gradientenbetrag ein lokales Maximum in Richtung des Gradien-
 Gradientenbetrag liegt über einem angemessenen Schwellenwert.

ir Kantenpixel mit diesem Algorithmus markiert haben, sind in der nächsten 
xel zu verbinden, die zu denselben Kantenkurven gehören. Dazu können wir 
hen, dass zwei benachbarte Pixel, die beide Kantenpixel mit konsistenter 
 sind, zu derselben Kantenkurve gehören müssen.

tur

r versteht man das visuelle Empfinden einer Oberfläche – was man sieht, 
r Vorstellung, wie sich die Oberfläche anfühlen könnte, wenn man sie 
xtur“ hat dieselbe Wurzel wie „Textil“). In der Computervision bezieht 
auf ein räumlich wiederholtes Muster auf einer Oberfläche, das optisch 
ar ist. Hierzu gehören beispielsweise die Muster von Fenstern an einem 
aschen eines Pullovers, Flecken auf einem Leoparden, Grashalme auf 

n, Kieselsteine am Strand und Menschen in einem Stadion. Manchmal 
ster ziemlich regelmäßig, wie etwa bei den Maschen eines Pullovers, in 
len sind die Elemente statistisch verteilt, wie etwa bei Kieselsteinen am 

e Helligkeit zu den Eigenschaften individueller Pixel gehört, ist das Kon-
tur nur für eine Oberflächenstelle mit mehreren Pixeln sinnvoll. Für eine 

elle berechnen wir die Orientierung an jedem Pixel und charakterisieren 
lle durch ein Histogramm von Orientierungen. So hat die Textur von Zie-

n einer Mauer zwei Spitzen im Histogramm (eine vertikal und eine hori-
rend die Textur von Flecken auf der Leopardenhaut eine eher gleichför-
ung von Orientierungen aufweist.

 24.9 zeigt, dass Orientierungen im Wesentlichen gegenüber Beleuchtungs-
 invariant sind. Dadurch liefert eine Textur wichtige Anhaltspunkte für die 
nung, da andere Anhaltspunkte wie zum Beispiel Kanten bei unterschiedli-
htungsbedingungen zu abweichenden Ergebnissen führen können.
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 Zwei Bilder derselben Textur von zerknittertem Reispapier bei verschiedenen Beleuchtungsniveaus. 
ektorfeld (für jedes achte Pixel) ist über die beiden Bilder gelegt worden. Bei geringerer Beleuchtung 
dientenvektoren kürzer. Da sich die Vektoren aber nicht drehen, ändern sich auch die Gradientenori-
t.

exturierter Objekte funktioniert die Kantenerkennung nicht so gut wie bei 
kten. Das hängt damit zusammen, dass die wichtigsten Kanten unter den 
nten verlorengehen können. Buchstäblich können wir den Tiger vor lau-
nicht sehen. Als Lösung bietet es sich an, nach Unterschieden in Textur-
n zu suchen, genau wie wir nach Helligkeitsunterschieden suchen. Eine 
nem Tiger und eine Stelle auf dem grasbedeckten Untergrund werden sehr 
liche Orientierungshistogramme haben, sodass wir die Grenzkurve zwi-
 finden können.

tischer Fluss

s betrachten wir, was passiert, wenn statt eines einzigen statischen Bildes 
equenz vorliegt. Wenn sich ein Objekt im Video bewegt oder wenn sich die 
tiv zu einem Objekt bewegt, wird die resultierende scheinbare Bewegung 
ptischer Fluss bezeichnet. Der optische Fluss beschreibt die Richtung und 

indigkeit der Bewegung von Merkmalen im Bild – der optische Fluss des 
einem Rennwagen wird dann in Pixel pro Sekunde und nicht in Kilome-
nde gemessen. Der optische Fluss kodiert nützliche Informationen über 
truktur. Zum Beispiel haben in einem Landschaftsvideo, das aus einem 
ug aufgenommen wird, entfernte Objekte eine geringere scheinbare Bewe-

a b
1085

er liegende Objekte; somit lässt sich aus dem Verhältnis der scheinbaren 
 auf die Entfernung schließen. Außerdem ermöglicht es uns der optische 
nen zu erkennen. In  Abbildung 24.10 sind links zwei Frames aus dem 

 Tennisspielers zu sehen. Die aus diesen Bildern berechneten Vektoren des 
lusses sind im rechten Teil der Abbildung dargestellt. Es ist zu erkennen, 
r Schläger und das vordere Bein am schnellsten bewegt haben.
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: Zwei Frames einer Videosequenz. Auf der rechten Seite ist das Vektorfeld des optischen Flusses darge-
rschiebung von einem Frame zum anderen entspricht. Die Bewegungen des Tennisschlägers und des vor-
rden durch die Richtungen der Pfeile erfasst. (Mit freundlicher Genehmigung von Thomas Brox.)

ld des optischen Flusses kann an jedem Punkt (x, y) durch seine Kompo-
, y) in der x-Richtung und vy(x, y) in der y-Richtung dargestellt werden. 
ischen Fluss zu messen, müssen wir entsprechende Punkte zwischen zwei 
folgenden Einzelbildern finden. Wir nutzen dabei die Tatsache, dass Bild-
 die entsprechenden Punkte herum ähnliche Intensitätsmuster aufweisen. 
ie einen Block von Pixeln, der sich um das Pixel p, (x0, y0) zum Zeitpunkt 

Dieser Pixelblock muss mit den Pixelblöcken verglichen werden, die sich 
dene Kandidaten-Pixel qi an der Stelle (x0 + Dx , y0 + Dy) zum Zeitpunkt 
rieren. Ein mögliches Ähnlichkeitsmaß ist die Summe der quadrierten 
 (SQD, Englisch SSD, Sum of Squared Differences):

.

x, y) die Pixel im Block ab, dessen Zentrum in (x0, y0) liegt. Wir suchen 
, das die SQD minimiert. Der optische Fluss an der Stelle (x0, y0) ist dann 

x  /Dt, Dy  /Dt). Damit dies auch funktioniert, ist eine gewisse Textur oder 
 der Szene erforderlich. Betrachtet man eine einheitlich weiße Wand, ist 
r die verschiedenen Vergleiche annähernd gleich und der Algorithmus 
raten. Die leistungsfähigsten Algorithmen für die Messung des optischen 
zen sich auf verschiedene zusätzliche Einschränkungen, wenn die Szene 
e texturiert ist.

mentierung von Bildern

tierung ist der Prozess, ein Bild in Bereiche ähnlicher Pixel zu zerlegen. 
ixel können bestimmte visuelle Eigenschaften zugeordnet werden, wie bei-
Helligkeit, Farbe und Textur. Innerhalb eines Objektes oder eines einzelnen 

2

( , )

( , ) ( ( , , ) ( , , , ))x y x y y t
x y

SD D D I x y t I x D y D y D t D= − + + + +∑
em Objekt variieren diese Attribute relativ wenig, während es über die 
en hinaus normalerweise große Änderungen bei einem oder mehreren dieser 
t. Prinzipiell gibt es zwei Verfahren für die Segmentierung, das eine konzen-
f die Erkennung der Grenzen dieser Bereiche und das andere auf die Erken-
reiche an sich (siehe  Abbildung 24.11).
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24.2  Frühe Operationen der Bildverarbeitung

                  

: (a) Originalbild. (b) Grenzkonturen, wobei die Kontur umso dunkler ist, je höher der Pb-Wert liegt. 
ng in Bereiche, die einem Detailabschnitt des Bildes entsprechen. Bereiche werden in ihren durch-
ben wiedergegeben. (d) Segmentierung in Bereiche, die einem gröberen Abschnitt des Bildes entspre-
sich weniger Bereiche ergeben. (Mit freundlicher Genehmigung von Pablo Arbelaez, Michael Maire, 
 und Jitendra Malik).

nzkurve, die durch ein Pixel (x, y) geht, eine Orientierung von θ aufweist, 
as Problem der Entdeckung von Grenzkurven als Klassifizierungsproblem 
ellen Lernens formalisieren. Basierend auf Merkmalen aus einer lokalen 

aft berechnen wir die Wahrscheinlichkeit Pb(x, y, 0), dass es sich tatsächlich 
nzkurve an diesem Pixel entlang dieser Orientierung handelt. Betrachten 

isförmige Scheibe, deren Mittelpunkt bei (x, y) liegt und die entlang eines 
rs in Richtung θ in zwei Halbscheiben geteilt wird. Falls bei (x, y, θ) eine 
, sollten sich die beiden Halbscheiben deutlich in Helligkeit, Farbe und Tex-
eiden. Martin, Fowlkes und Malik (2004) haben mit Merkmalen basierend 
hieden in Histogrammen von Helligkeits-, Farb- und Texturwerten, die in 
n Scheibenhälften gemessen wurden, einen Klassifizierer trainiert. Hierfür 

ne Datenmenge von natürlichen Bildern verwendet, auf denen Experten die 
th“ (wörtl. Bodenwahrheit) markiert hatten. Ziel des Klassifizierers war es, 

 vom Menschen markierten Grenzen und keine anderen zu markieren.

er Technik erkannten Grenzen erweisen sich als deutlich besser als diejeni-
 der einfachen Kantenerkennungstechnik (wie oben beschrieben) gefunden 
nnoch gibt es zwei Einschränkungen: (1) Die durch Schwellenwertbildung 
ntstehenden Grenzpixel liefern nicht immer geschlossene Kurven, sodass 
Ansatz keine Bereiche entstehen, und (2) nutzt die Entscheidungsfindung 
kalen Kontext und berücksichtigt keine globalen Konsistenzbedingungen.

ive Ansatz beruht darauf, die Pixel nach Helligkeit, Farbe und Text in Berei-
tern“. Shi und Malik (2000) formulieren dies als Graphpartitionierungspro-
noten des Graphen korrespondieren mit Pixeln und Kanten mit Verbindun-

b c d
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n Pixeln. Das Gewicht Wij an der Kante, die ein Pixelpaar i und j verbindet, 
f, wie ähnlich sich die beiden Pixel in Bezug auf Helligkeit, Farbe, Textur 
ann werden Partitionen gefunden, die das Kriterium für einen normalisier-
minimieren. Grob gesagt lautet das Kriterium zur Partitionierung des Gra-
iere die Gewichtssumme der Verbindungen über die Gruppen von Pixeln 

ere die Gewichtssumme der Verbindungen innerhalb der Gruppen.
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egmentierung, die nur auf lokalen Low-Level-Attributen wie beispiels-
keit und Farbe basiert, kann man nicht erwarten, dass sie die endgültigen 
renzen aller Objekte in der Szene liefert. Um zuverlässig die Grenzen der 
finden, benötigen wir High-Level-Wissen über die wahrscheinlichsten 
bjekten in der Szene. Die Darstellung dieses Wissens ist ein Thema der 
chung. Eine bekannte Strategie erzeugt eine Übersegmentierung eines Bil-
derten homogenen Bereichen, die als Superpixel bezeichnet werden. Von 
en wissensbasierte Algorithmen eingesetzt werden. Diese kommen mit 
on Superpixeln besser zurecht als mit Millionen von Rohpixeln. Wie man 

-Level-Wissen über Objekte nutzt, ist Thema des nächsten Abschnittes.

jekterkennung nach Erscheinung
 ist ein Kurzwort dafür, wie ein Objekt letztlich aussieht. Manche Objekt-
 zum Beispiel Tennisbälle – variieren kaum in ihrer Erscheinung; alle 
er Kategorie sehen unter den meisten Umständen nahezu gleich aus. In 

 können wir eine Merkmalsmenge berechnen, die jede Klasse von Bildern 
ie wahrscheinlich das Objekt enthalten, und sie dann mit einem Klassifi-

.

ektkategorien – beispielsweise Häuser oder Balletttänzerinnen – variieren 
nterscheiden sich Häuser hinsichtlich Größe, Farbe und Form und können 
erschiedenen Betrachtungswinkeln ein anderes Aussehen haben. Eine Tän-

in jeder Pose wie auch bei wechselnden Farben der Bühnenbeleuchtung 
Als sinnvolle Abstraktion kann man sagen, dass manche Objekte aus loka-
 bestehen, die sich in Bezug aufeinander verschieben. Dann lässt sich das 
nd lokaler Histogramme von Detektorantworten ermitteln, aus denen her-
ein bestimmter Teil vorhanden ist, die aber die Einzelheiten unterdrücken, 
Teil befindet.

eder Klasse von Bildern mit einem gelernten Klassifizierer ist ein wichti-
ährtes Konzept. Es arbeitet äußerst gut bei Gesichtern, die direkt der 

ewandt sind, da bei geringer Auflösung unter vernünftiger Beleuchtung 
en Gesichter recht ähnlich aussehen. Das Gesicht ist rund und ziemlich 
en mit den Augenhöhlen; diese sind dunkel, da sie vertieft sitzen. Der 

eint genau wie die Augenbrauen als dunkler Strich. Starke Beleuchtungs-
 können zwar einige Variationen in diesem Muster hervorrufen, doch ist 
nsbreite durchaus überschaubar. Dadurch ist es möglich, Gesichtspositio-
m Bild zu entdecken, das Gesichter enthält. Eine derartige Funktion war 
chentechnische Herausforderung, gehört heute aber selbst in preiswerten 
ras zur Standardausstattung.

etrachten wir nur Gesichter, bei denen die Nase senkrecht orientiert ist; spä-
wir uns auch mit gedrehten Gesichtern. Über das Bild schwenken wir ein 

ter fester Größe, berechnen dafür Merkmale und übergeben die Merkmale an 
fizierer. Dieses Vorgehen wird auch als Schiebefenstermethode bezeichnet. 
le müssen gegenüber Schatten und Helligkeitsänderungen aufgrund von 
sänderungen robust sein. Eine brauchbare Strategie ist es, Merkmale aus 
rientierungen zu erstellen. Alternativ kann man die Beleuchtung in jedem 
erten und korrigieren. Um Gesichter verschiedener Größen zu finden, wird 
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24.3  Objekterkennung nach Erscheinung

ken über größeren oder kleineren Versionen des Bildes wiederholt. Schließ-
en wir die Antworten hinsichtlich Skalierung und Lage nach, um den end-
 von Erfassungen zu erzeugen.

arbeitung ist wichtig, weil das gewählte Fenster selten die genaue Größe 
cht haben dürfte (selbst wenn wir mehrere Größen nehmen). Somit haben 
ahrscheinlich mehrere sich überlappende Fenster, die jeweils einen Tref-
esicht melden. Wenn wir jedoch einen Klassifizierer verwenden, der die 
ntwort melden kann (zum Beispiel logistische Regression oder eine Sup-

Maschine), können wir diese partiell sich überlappenden Treffer bei nahe 
tellen zu einer einzelnen hochqualitativen Übereinstimmung kombinie-
rhalten wir einen Gesichtsdetektor, der über Positionen und Skalierungen 

n. Um auch Drehungen in die Suche einzubeziehen, verwenden wir zwei 
r trainieren eine Regressionsprozedur, um die beste Orientierung eines in 
ter vorhandenen Gesichtes zu bewerten. Nun schätzen wir für jedes Fens-
tierung, orientieren das Fenster neu und testen dann mit unserem Klassi-
in senkrechtes Gesicht vorhanden ist. Insgesamt ergibt sich damit ein Sys-
 Architektur in  Abbildung 24.12 skizziert ist.

2: Gesichtserkennungssysteme weisen zwar Unterschiede auf, sind aber größtenteils nach der hier 
eiteiligen Architektur aufgebaut. Im oberen Teil gehen wir von Bildern zu Antworten und wenden 

aximale Unterdrückung an, um die stärkste lokale Antwort zu finden. Die Antworten werden durch 
Teil dargestellten Vorgang erhalten. Wir schwenken ein Fenster fester Größe über größeren und kleine-
s Bildes, um kleinere bzw. größere Gesichter zu finden. Die Beleuchtung im Fenster wird korrigiert und 
gt ein Regressionsmodul (oftmals ein neuronales Netz) die Orientierung des Gesichtes voraus. Das 
 diese Orientierung korrigiert und dann an einen Klassifizierer übergeben. Die Ausgaben des Klassifi-
ann nachbearbeitet, um sicherzustellen, dass nur genau ein Gesicht an jeder Stelle im Bild platziert ist.

ten lassen sich recht einfach beschaffen. Es gibt mehrere Datenmengen von 
Gesichtsbildern und gedrehte Gesichtsfenster sind einfach zu erstellen 
 einfach ein Fenster aus einer Trainingsdatenmenge dreht). Eine vielfach 

 Methode verwendet jedes Beispielfenster und produziert dann neue Bei-

Bild Antworten Erkennungen

submaximale 
Unterdrückung

Beleuchtung
korrigieren

Orientierung
bewerten

Fenster
drehen

Merkmale Klassifizierer
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m die Orientierung des Fensters, die Fenstermitte oder die Skalierung sehr 
ert wird. Auf diese Weise lässt sich eine größere Datenmenge erhalten, die 
er recht gut widerspiegelt. Normalerweise wird die Leistung dadurch 
 verbessert. Die nach den beschriebenen Verfahren konstruierten Gesichts-
systeme funktionieren heute gut für Frontalansichten (Seitenansichten sind 
).
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mplexe Erscheinungs- und Musterelemente
e erzeugen komplexere Muster als es bei Gesichtern der Fall ist. Das hängt 
men, dass mehrere Effekte die Merkmale in einem Bild des Objektes ver-
nen.  Abbildung 24.13 zeigt einige dieser Effekte.

: Quellen für Variationen der Erscheinung. Erstens können Elemente perspektivisch verkürzt werden, 
ige Bereich oben links. Dieser Bereich wird schräg betrachtet, sodass sich ein elliptisches Bild ergibt. 

n Objekte, die man aus unterschiedlichen Richtungen betrachtet, ihre Form drastisch ändern, ein als 
es Phänomen. Oben rechts sind drei verschiedene Aspekte eines Donuts dargestellt. Durch Verde-
 dazu, dass der Henkel der Tasse unten links verschwindet, wenn die Tasse gedreht wird. Da in diesem 
und der Henkel zur selben Tasse gehören, liegt Selbstverdeckung vor. Schließlich zeigt das Beispiel 
e sich manche Objekte erheblich verformen können.

ng: Bewirkt, dass ein schräg betrachtetes Muster erheblich verzerrt erscheint.

bjekte sehen unterschiedlich aus, wenn sie aus verschiedenen Richtungen 
t werden. Selbst ein einfaches Objekt wie ein Donut hat mehrere Aspekte; 
eite gesehen erscheint er wie ein abgeflachtes Oval, doch von oben gesehen 
ranz.

ng (Okklusion): Aus manchen Blickrichtungen sind bestimmte Teile nicht 
 Objekte können sich gegenseitig verdecken oder Teile eines Objektes kön-
re Teile verdecken (ein als Selbstverdeckung bezeichneter Effekt).

ng: Interne Freiheitsgrade des Objektes ändern seine Erscheinung. Zum 
önnen Menschen ihre Arme und Beine bewegen, wodurch ein sehr großer 
on unterschiedlichen Körperkonstellationen entsteht.

nn unser Rezept für die Suche über Positionen und Skalierungen funktio-
 zwar deshalb, weil eine gewisse Struktur in den vom Objekt erzeugten Bil-
den ist. Zum Beispiel zeigt das Bild eines Autos höchstwahrscheinlich 
nwerfer, Türen, Räder, Fenster und Radkappen, selbst wenn sie in verschie-

Verkürzung Aspekt

Verdeckung Verformung
rn in etwas unterschiedlichen Anordnungen erscheinen. Es liegt demzu-
bjekte mit Musterelementen zu modellieren – mit Sammlungen von Teilen. 

relemente können sich gegeneinander bewegen, doch wenn die meisten der 
ente etwa an der richtigen Stelle liegen, ist das Objekt vorhanden. Ein 
ner ist dann eine Sammlung von Merkmalen, aus denen hervorgeht, ob die 
ente vorhanden sind und ob sie sich etwa an der richtigen Stelle befinden.
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e, das Bildfenster mit einem Histogramm der Musterelemente darzustellen, 
cheinen. Dieses Konzept funktioniert allerdings nicht besonders gut, da es 
n Mustern leicht zu Verwechslungen kommen kann. Handelt es sich bei-
bei den Musterelementen um Farbpixel, werden die Flaggen von Frank-
ritannien und den Niederlanden verwechselt, da sie ungefähr die gleichen 
mme liefern, auch wenn die Farben unterschiedlich angeordnet sind. 
elangt man mit ziemlich einfachen Modifikationen von Histogrammen zu 
hen Merkmalen. Der Trick besteht dabei darin, bestimmte räumliche 
er Darstellung zu bewahren; beispielsweise befinden sich Scheinwerfer 
 der Vorderseite eines Fahrzeuges und Räder an der Unterseite. Histo-
rte Merkmale sind für verschiedenste Erkennungsanwendungen bereits 
eingesetzt worden – exemplarisch dafür gibt der nächste Abschnitt einen 
ber Fußgängererkennung.

gängererkennung mit HOG-Merkmalen

k schätzt, dass jedes Jahr rund 1,2 Millionen Menschen durch Autounfälle 
ommen, wobei ein Drittel davon Fußgänger sind. Die Erkennung von Fuß-
demnach ein wichtiges Anwendungsproblem, da Autos, die Fußgänger 
 erkennen und ihnen ausweichen können, viele Leben retten. Fußgänger 
 verschiedene Arten von Kleidung und erscheinen in unterschiedlichen 
nen, doch haben sie – bei relativ geringer Auflösung – ein ziemlich charak-
Aussehen. Am häufigsten kommen seitliche oder frontale Ansichten eines 
 Dabei sehen wir entweder eine „Lollipop“-Figur – der Torso ist breiter als 
ie sich zusammen in der Standphase des Ganges befinden – oder eine 

ur“ – wobei die Beine beim Gang schwingen. Wir erwarten, einen Hinweis 
nd Beine zu sehen. Meistens ist auch die Kontur um Schultern und Kopf 
 recht markant. Mit einer sorgfältigen Merkmalskonstruktion können wir 
n brauchbaren Fußgängererkenner mit gleitendem Fenster aufbauen.

Bild  Orientierungs-
histogramme

Positive
Komponenten

Negative
Komponenten
1091

: Lokale Orientierungshistogramme sind ein leistungsfähiges Instrument, um sogar einigermaßen komplexe 
nen. Links ist ein Bild eines Fußgängers zu sehen. Das zweite Bild von links zeigt lokale Orientierungshisto-
bereiche. Dann wenden wir einen Klassifizierer an (beispielsweise eine Support-Vector-Maschine), um die 
es Histogramm zu finden, das am besten die positiven Beispiele für Fußgänger von Nicht-Fußgängern 

v gewichteten Komponenten sehen wie der Umriss einer Person aus. Die negativen Komponenten sind nicht 
rpern alle Muster, die keine Fußgänger sind. Abbildung von Dalal and Triggs (2005) © IEEE.
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rast zwischen Fußgänger und Untergrund nicht immer groß ist, stellt man 
ter besser mit Orientierungen als mit Kanten dar. Fußgänger können Arme 

bewegen, sodass wir bestimmte räumliche Details im Merkmal mithilfe 
ramms unterdrücken sollten ( Abbildung 24.14). Das Fenster teilen wir 
f, die sich überlappen können, und wir erstellen in jeder Zelle ein Orien-
ogramm. Auf diese Weise entsteht ein Merkmal, das angibt, ob die Kopf-
urve oben oder unten im Fenster liegt, sich aber nicht ändert, wenn der 
bewegt wird.

s Merkmal zu erzeugen, ist ein weiterer Trick erforderlich. Da Orientie-
ale durch die Beleuchtungshelligkeit nicht beeinflusst werden, lassen 
treiche Kanten nicht speziell behandeln. Die charakteristischen Kurven 
ze eines Fußgängers werden also in der gleichen Weise wie feine Textur-
r Kleidung oder im Hintergrund behandelt und möglicherweise versinkt 
ann im Rauschen. Kontrastdaten können wir wiedergewinnen, indem wir 
n Gradientenorientierungen zählen und damit ein Maß erhalten, wie sig-

 Gradient verglichen mit anderen Gradienten in derselben Zelle ist. Wir 
 für den Betrag des Gradienten am Punkt x im Bild, C für die Zelle, 

gramm wir berechnen möchten, und wx,C für das Gewicht, das für die Ori-
ei x für diese Zelle zu verwenden ist. Eine naheliegende Wahl für das 
tet:

.

ruck vergleicht den Betrag des Gradienten mit anderen in der Zelle, 
ienten, die verglichen mit ihren Nachbarn groß sind, ein großes Gewicht 
s resultierende Merkmal wird als HOG-Merkmal2 bezeichnet.

ererkennung unterscheidet sich von der Gesichtserkennung vor allem in 
iese Merkmalskonstruktion. Im Übrigen werden Fußgängererkennungssys-
e Gesichtserkennungssysteme erstellt. Der Detektor schwenkt ein Fenster 
d, berechnet Merkmale für dieses Fenster und übergibt sie dann an einen 
r. Auf die Ausgabe muss eine submaximale Unterdrückung angewandt 
en meisten Anwendungen ist die Skalierung und Orientierung typischer 

ekannt. Zum Beispiel sind in Anwendungen zum Fahren die Kameras fest 
hrzeug montiert und wir erwarten hauptsächlich vertikale Fußgänger. 
 wir nur an Fußgängern in der näheren Umgebung interessiert. Es wurden 
e Fußgängerdatenmengen veröffentlicht, die sich für das Trainieren des 
rs eignen.

sind aber nicht der einzige Objekttyp, den wir erkennen können. In 
g 24.15 ist zu sehen, dass sich mit ähnlichen Techniken verschiedenste 
nterschiedlichen Kontexten finden lassen.

Ix
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: Ein weiteres Beispiel für Objekterkennung, das mit SIFT3 arbeitet, einem Vorläufer von HOG. Auf der 
en Bilder eines Schuhs und eines Telefons als Objektmodelle. In der Mitte ist ein Testbild zu sehen. 

 Seite wurden der Schuh und das Telefon erkannt. Dazu wurden Punkte im Bild gesucht, deren SIFT-
eibungen mit einem Modell übereinstimmen. Anschließend wurde eine Schätzung der Modellpose 
iese Schätzung verifiziert. Eine starke Übereinstimmung wird normalerweise mit seltenen falschen 
rifiziert. Bilder von Lowe (1999) © IEEE.

konstruieren der 3D-Welt
hnitt zeigt, wie wir vom zweidimensionalen Bild zu einer dreidimensiona-
ng der Szene gelangen. Dabei ist grundsätzlich folgende Frage zu beantwor-
lle Punkte in der Szene gegeben sind, die entlang eines Strahles auf das 
und auf denselben Punkt im Bild projiziert werden, wie stellen wir daraus 
onale Informationen wieder her? Hier kommen uns zwei Ideen zu Hilfe:

ei (oder mehr) Bilder von verschiedenen Kamerapositionen vorliegen, kön-
urch Triangulation die Position eines Punktes in der Szene finden.

en Hintergrundwissen über die physikalische Szene nutzen, die zum Bild 
at. Für ein Objektmodell P(Szene) und ein Rendering-Modell P(Bild |
sst sich eine A-posteriori-Verteilung P(Szene | Bild) berechnen.

ch immer noch keine vereinheitlichte Theorie für die Szenenrekonstruk-
genden Abschnitte behandeln im Überblick acht häufig verwendete opti-
ise: Bewegung, stereoskopisches Sehen (Stereopsis), mehrere Ansichten, 
tten, Konturen und bekannte Objekte.

egungsparallaxe

 die Kamera relativ zur dreidimensionalen Szene, kann die resultierende 
ewegung im Bild – der optische Fluss – als Informationsquelle sowohl für 
g der Kamera als auch die Tiefe in der Szene dienen. Um dies zu verstehen, 
ohne Beweis) eine Gleichung auf, die den optischen Fluss mit der Trans-
windigkeit T des Betrachters und der Tiefe in der Szene in Beziehung setzt.
1093

le Invariant Feature Transform, skaleninvariante Merkmalstransformation
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e Flussfeld besteht aus folgenden Komponenten:

, ,

) die z-Koordinate des Punktes in der Szene ist, die dem Punkt im Bild bei 
icht.

onenten des optischen Flusses, vx(x, y) und vy  (x, y), sind am Punkt x =

y  /Tz gleich null. Dieser Punkt wird auch als Expansionsfokus des Flussfel-
et. Angenommen, wir ändern den Ursprung in der x-y-Ebene, sodass er am 

okus liegt: Die neuen Ausdrücke für den optischen Fluss nehmen dann eine 
infache Form an. Seien (x', y') die neuen Koordinaten, die durch x' = x −
 − Ty  /Tz definiert sind. Dann gilt:

, .

eichung ist der Skalierungsfaktor mehrdeutig. Wenn sich die Kamera dop-
ell bewegt und jedes Objekt in der Szene doppelt so groß und doppelt so 
r Kamera entfernt ist, wäre das optische Flussfeld genau gleich. Dennoch 
recht nützliche Informationen extrahieren.

mmen, Sie sind eine Fliege, die versucht, auf einer Mauer zu landen, und 
llen wissen, wann Sie mit der aktuellen Geschwindigkeit auf der Mauer 
en. Diese Zeit ist gegeben durch Z/Tz. Das unmittelbare optische Flussfeld 
war weder die Distanz Z noch die Geschwindigkeitskomponente Tz lie-
hr wohl aber das Verhältnis der beiden, Es kann deshalb verwendet wer-
 den Landeanflug zu kontrollieren. Zahlreiche Experimente haben ge-

ass viele unterschiedliche Tierarten diesen Hinweis nutzen.

ten Sie zwei Punkte bei den Tiefen Z1 und Z2. Auch wenn wir ihre absolu-
rte nicht kennen, können wir doch aus dem Kehrwert des Verhältnisses der 
 für den optischen Fluss an diesen Punkten das Tiefenverhältnis Z1/Z2 er-
. Diese sogenannte Bewegungsparallaxe verwenden wir, wenn wir aus dem 
enster eines fahrenden Autos oder Zuges blicken und darauf schließen, dass 
 langsamer bewegenden Teile der Landschaft weiter entfernt liegen.

okulares Sehen

 Wirbeltiere besitzen zwei Augen. Dies ist aus Gründen der Redundanz bei 
s Auges nützlich, hilft aber auch in anderer Hinsicht. Bei Beutetieren sitzen 
eistens seitlich, um ein weiteres Sichtfeld zu haben. Im Kopf von Raubtie-
 sich die Augen vorn, sodass sie stereoskopisch sehen können. Das Prin-

er Bewegungsparallaxe, außer dass anstelle von zeitlich versetzten Bildern 
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mehr räumlich getrennte Bilder verwendet werden. Weil sich ein bestimm-
l in der Szene an einem unterschiedlichen Ort relativ zur z-Achse jeder 
efindet, erhalten wir, wenn wir die beiden Bilder überlagern, eine Verschie-
erdisparation genannt) in der Position der Bildmerkmale in den beiden 
 sehen Sie in  Abbildung 24.16, wo der nächstgelegene Punkt der Pyra-
hten Bild nach links verschoben ist und im linken Bild nach rechts.



Abbildung 24.16
ebene verschieb
wir wie in (b) lin

Um die Vers
für einen Pu
tion desselb
Flusses verg
um entsprec
verwenden w

Angenomme
Information
hung zwisc
wenn beide 
lel verlaufen
schiebung e
chungen für
dies als Erge
wobei Tx = 
ben sich dan
schritt δt, H
Ergebnis, da
dem Verhält
gesetzt, dass

Unter norma
in der Szene
24.17 zeigt 
Mittelpunkt
schiedenhei
null. Für ein
nen wir die 

Linkes Bild
24.4  Rekonstruieren der 3D-Welt

: Das Verrücken einer Kamera parallel zur Bildebene bewirkt, dass sich Bildmerkmale in der Kamera-
en. Die resultierende Verschiedenheit der Bildlage (Querdisparation) ist ein Hinweis auf Tiefe. Wenn 
kes und rechtes Bild überlagern, wird die Verschiedenheit sichtbar.

chiedenheit zu messen, müssen wir das Korrespondenzproblem lösen, d.h. 
nkt im linken Bild den Punkt im rechten Bild bestimmen, der aus der Projek-
en Szenepunktes resultiert. Diese Aufgabe ist mit der Messung des optischen 
leichbar. Die einfachsten Ansätze ähneln dem Vergleich von Pixelblöcken 
hende Punkte mithilfe der Summe der quadrierten Differenzen. In der Praxis 

ir komplexere Algorithmen, die zusätzliche Bedingungen berücksichtigen.

n, wir können die Verschiedenheit messen. Wie kommen wir dann zu 
en über die Tiefe in der Szene? Hierzu müssen wir die geometrische Bezie-
hen Verschiedenheit und Tiefe aufstellen. Zuerst betrachten wir den Fall, 
Augen (oder Kameras) geradeaus sehen, wobei ihre optischen Achsen paral-
. Die Beziehung der rechten Kamera zur linken ist dann einfach die Ver-

ntlang der x-Achse um einen Betrag b, die Grundlinie. Wir können die Glei-
 den optischen Fluss aus dem vorherigen Abschnitt benutzen, wenn wir 
bnis einer Verschiebung des Vektors T, der über die Zeit δt wirkt, auffassen, 
b / δt und Ty = Tz = 0 ist. Horizontale und vertikale Verschiedenheit erge-
n aus den Komponenten des optischen Flusses multipliziert mit dem Zeit-

 = vx δt, V = vy δt. Wenn wir die Substitutionen ausführen, erhalten wir das 
ss H = b/Z und V = 0 ist. Die horizontale Verschiedenheit ist also gleich 
nis von Grundlinie zu Tiefe und die vertikale Verschiedenheit ist 0. Voraus-
 wir b kennen, können wir H messen und die Tiefe Z rekonstruieren.

len Sichtbedingungen fixieren Menschen; das bedeutet, es gibt einen Punkt 

Wahrgenommenes Objekt

Rechtes Bild

Verschiedenheit

LinksRechts

a b
1095

, an dem sich die optischen Achsen beider Augen schneiden.  Abbildung 
zwei Augen, die einen Punkt P0 fixieren, der sich in einer Distanz Z vom 
 der Augen befindet. Der Einfachheit halber berechnen wir die Winkelver-
t, gemessen im Bogenmaß. Die Verschiedenheit am Fixierungspunkt P0 ist 
en anderen Punkt P in der Szene, der sich δZ weiter entfernt befindet, kön-
Winkelverschiebungen der linken und rechten Bilder von P berechnen, die 
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d PR bezeichnen wollen. Wenn jedes davon um einen Winkel von δθ/2 rela-
schoben wird, dann ist Verschiebung zwischen PL und PR, nämlich die Ver-
t von P, einfach gleich δθ. Gemäß Abbildung 24.17 ist

 und .

inkel gilt aber tan θ ≈ θ. Somit ergibt sich

igentliche Verschiedenheit δθ ist, erhalten wir

.

hen ist b (die Grundlinie) etwa 6 cm. Angenommen, Z befindet sich bei 
 kleinste erkennbare δθ (entsprechend der Pixelgröße) beträgt dann etwa 
nden, womit wir ein δZ von 0,4 mm erhalten. Für Z = 30 cm erhalten wir 
uckend kleinen Wert δZ = 0,036 mm. Das bedeutet, bei einer Entfernung 
können Menschen Tiefen unterscheiden, die sich um einen so kleinen 
0,036 Millimeter unterscheiden, sodass wir beispielsweise Nadeln und 
rkennen können.

: Die Beziehung zwischen Verschiedenheit und Tiefe beim stereoskopischen Sehen. Die Projektions-
en Augen liegen b weit voneinander entfernt und die optischen Achsen schneiden sich am Fixierungs-
unkt P in der Szene wird auf die Punkte PL und PR in den beiden Augen projiziert. Als Winkel ausge-
ie Verschiedenheit zwischen diesen Punkten δθ. (Siehe den Text.)

hrere Ansichten

aus optischem Fluss oder binokularer Verschiedenheit zu erkennen, sind 
en eines allgemeinen Gerüstes, das sich mehrerer Ansichten für die Rück-

/ 2
tan

b
Z

θ = ( )
/2

tan /2
b

Z Z
θ−δθ =

+δ

2

/2 / 2
/ 2

2
b b b Z
Z Z Z Z

δ
δθ = − ≈

+δ

2Verschiedenheit
b Z
Z
δ

=

b

δθ/2

δZ

PP0

PR

PL

Z

s

θ

von Tiefe bedient. In der Computervision gibt es keinen Grund, sich auf 
e Bewegung einzuschränken oder nur zwei Kameras zu verwenden, die 
ixierungspunkt ausgerichtet sind. Demzufolge wurden Techniken entwi-
f Daten aus mehreren Ansichten zurückgreifen, ja sogar von Hunderten 
den Kameras stammen können. Aus algorithmischer Sicht sind dabei drei 
e zu lösen:
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spondenzproblem, d.h. das Identifizieren von Merkmalen in den verschiede-
rn, die Projektionen desselben Merkmals in der dreidimensionalen Welt sind.
ive Orientierungsproblem, d.h. die Ermittlung der Transformation (Rota-
Translation) zwischen den Koordinatensystemen, die mit den verschiede-
eras verankert sind.
lem der Tiefenbewertung, d.h. die Ermittlung der Tiefe von verschiedenen 
in der Welt, für die in mindestens zwei Ansichten Bildebenenprojektionen 
 waren.

lung von robusten Vergleichsprozeduren für das Korrespondenzproblem 
ng mit numerisch stabilen Algorithmen, mit denen sich relative Orientie-
 die Szenentiefe berechnen lassen, gehört zu den Erfolgsgeschichten der 
sion. Ergebnisse eines solchen Ansatzes von Tomasi und Kanade (1992) 
bildung 24.18 und  Abbildung 24.19 gezeigt.

                    

: (a) Vier Einzelbilder aus einem Videofilm, wobei die Kamera relativ zum Objekt bewegt und gedreht 
te Einzelbild der Folge, wobei kleine Rechtecke die Merkmale kennzeichnen, die der Funktionsmerk-

kannt hat. (Mit freundlicher Genehmigung von Carlo Tomasi.)

                     

a b
1097

: (a) Dreidimensionale Rekonstruktion der Positionen der Bildmerkmale in Abbildung 24.18, von oben 
s reale Haus, aufgenommen aus derselben Position.

a b
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 haben wir gesehen, wie Texturen für das Segmentieren von Objekten ver-
den. Sie lassen sich aber auch nutzen, um Entfernungen zu bewerten. 

g 24.20 zeigt, dass eine homogene Textur in der Szene zu variierenden 
nten – sogenannten Texeln – im Bild führt. Alle Pflastersteine in (a) sind 
 identisch. Im Bild erscheinen sie aus zwei Gründen unterschiedlich:

hiede in den Abständen der Texel zur Kamera. Entfernte Objekte erschei-
 einen Skalierungsfaktor von 1/Z kleiner.

hiede in der perspektivischen Verkürzung der Texel. Wenn sich alle Texel 
 Grundebene befinden, weicht der Betrachtungswinkel weiter entfernter 
ehr von der Senkrechten ab und diese Texel erscheinen stärker verkürzt. 
ße des Effekts der perspektivischen Verkürzung ist proportional zu cos σ, 
 die Ebenenneigung angibt, d.h. den Winkel zwischen der Z-Achse und n, 
rflächennormalen zum Texel.

e Algorithmen versuchen, aus der Variation in der Erscheinung der proji-
l die Oberflächennormalen zu ermitteln. Allerdings sind Genauigkeit und 
keit dieser Algorithmen nicht überall so allgemeingültig wie bei denjeni-
 auf mehrere Ansichten stützen.

                           

: (a) Eine texturierte Szene. Unter der Annahme, dass die reale Textur einheitlich ist, können wir die 
ichtung ermitteln. Angezeigt wird die berechnete Oberflächenausrichtung durch einen schwarzen 
Zeiger, die über das Bild gelegt und so transformiert sind, als wäre der Kreis an diesem Punkt auf die 
lt worden. (b) Erkennung des Umrisses aus der Textur für eine gekrümmte Oberfläche (dieses Mal mit 
d Zeiger). Bilder mit freundlicher Genehmigung von Jitendra Malik und Ruth Rosenholtz (1994).

attierung

rung – die Variationen in der Intensität des Lichtes, das von verschiede-

a b
en einer Oberfläche in einer Szene ausgeht – wird durch die Geometrie 
owie die Reflexionseigenschaften der Oberflächen bestimmt. In der Com-
ist es das Ziel, die Bildhelligkeit I(x, y) für die Szenengeometrie und die 
igenschaften der Objekte in der Szene zu berechnen. Die Computervision 
sucht, diesen Prozess umzukehren. Das bedeutet, sie will die Geometrie 
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lexionseigenschaften für die gegebene Bildhelligkeit I(x, y) ermitteln. Das 
er in den einfachsten Fällen als sehr schwierig erwiesen.

ysikalischen Modell gemäß Abschnitt 24.1.4 wissen wir: Zeigt eine Oberflä-
e gegen die Lichtquelle, ist die Oberfläche heller, zeigt sie in die abgewandte 
scheint die Oberfläche dunkler. Wir können allerdings nicht schließen, dass 
 eines dunklen Bereiches vom Licht weg zeigt; stattdessen könnte er eine 

bedo besitzen. Im Allgemeinen ändern sich die Albedo in Bildern recht 
 die Schattierung ziemlich langsam. Menschen scheinen anhand solcher 
gen gut zu erkennen, ob geringe Beleuchtung, Oberflächenausrichtung oder 
einen dunklen Bereich verantwortlich sind. Um das Problem zu vereinfa-
en wir an, dass die Albedo für jeden Oberflächenpunkt bekannt ist. Trotz-
hwierig, die Normale zu ermitteln, denn die Bildhelligkeit ist lediglich ein
rmale hat aber zwei unbekannte Parameter, sodass wir nicht einfach nach 
n auflösen können. Der Schlüssel für diese Situation scheint darin zu lie-

ahe beieinanderliegende Normalen ähnlich sein werden, da die meisten 
 glatt sind – sie weisen keine abrupten Änderungen auf.

he Schwierigkeit ist die Verarbeitung von Interreflexionen. Wenn wir eine 
ne in einem geschlossenen Raum betrachten, wie beispielsweise die Objekte 
ro, werden die Oberflächen nicht nur von den Lichtquellen beleuchtet, son-
n dem Licht, das von den anderen Oberflächen in der Szene reflektiert wird, 
tztlich als sekundäre Lichtquellen dienen. Diese wechselseitigen Beleuch-
 sind recht erheblich und erschweren es, die Beziehung zwischen der Nor-
er Bildhelligkeit zu berechnen. Zwei Oberflächenbereiche mit der gleichen 

aben möglicherweise deutlich verschiedene Helligkeiten, wenn der eine das 
oßen weißen Wand reflektierte Licht empfängt und der andere nur einem 
herschrank zugewandt ist.

 Schwierigkeiten ist dies ein ernstzunehmendes Problem. Menschen sind 
der Lage, die Wirkungen von Interreflexionen auszublenden und sich eine 
Wahrnehmung von Umrissen aus Schattierungen zu verschaffen, doch 

enttäuschend wenig über Algorithmen, die dies bewerkstelligen.

nturen

ne Strichzeichnung wie die in  Abbildung 24.21 betrachten, erhalten wir 
ige Wahrnehmung des dreidimensionalen Umrisses und des Layouts. Wie? 
ich um eine Kombination aus Erkennung bekannter Objekte in der Szene 
dung von generischen Bedingungen wie zum Beispiel:

nde Konturen, beispielsweise die Umrisse der Berge. Eine Seite der Kontur 
r am Betrachter, die andere Seite weiter weg. Merkmale wie lokale Konve-

 Symmetrie liefern Hinweise, um das Figur-Grund-Problem zu lösen – die 
g, welche Seite der Kontur Figur (mehr im Vordergrund) und welche 
1099

ehr im Hintergrund) ist. An einer verdeckenden Kontur liegt die Sichtlinie 
l zur Oberfläche in der Szene.

ungen. Verdeckt ein Objekt ein anderes, wird die Kontur des weiter ent-
bjektes unterbrochen, sofern das näher liegende Objekt undurchsichtig 

rgebnis ist eine T-Verbindung im Bild.
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Abbildung 24.21
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: Eine plastische Strichzeichnung. (Mit freundlicher Genehmigung von Isha Malik.)

uf der Grundebene. Menschen wie auch viele andere Landtiere sind oft in 
ne anzutreffen, die eine Grundebene enthält, wobei sich verschiedene 
ei unterschiedlichen Positionen auf dieser Ebene befinden. Bedingt durch 
erkraft schweben typische Objekte nicht in der Luft, sondern werden von 
undebene getragen. Somit können wir uns die besondere räumliche Geo-
eses Betrachtungsszenarios zunutze machen.

n die Projektion von Objekten in unterschiedlichen Höhen und bei unter-
 Orten auf der Grundebene aus? Wir nehmen an, dass sich das Auge (oder 

 bei einer Höhe hc über der Grundebene befindet. Betrachten Sie ein Objekt 
, das auf der Grundebene ruht. Seine Unterseite liegt bei (X, − hc , Z) und 
e bei (X, δY − hc , Z). Die Unterseite wird auf den Bildpunkt (fX/Z, −fhc/Z)
rseite auf (fX/Z, f(δY − hc )/Z) projiziert. Die Unterseiten von näher liegen-
n (kleines Z) werden auf niedrigere Punkte in der Bildebene projiziert; bei 
rnten Objekten befinden sich die Unterseiten näher am Horizont.

jekte und die geometrische Struktur von Szenen

es durchschnittlichen Erwachsenen ist etwa 23 cm groß. Für eine 1,30 m 
rson beträgt dann der Winkel, unter dem der Kopf der Kamera erscheint, 
n wir eine Person sehen, deren Kopf in einem Öffnungswinkel von nur 
n Grad erscheint, ist gemäß Bayesscher Inferenz davon auszugehen, dass 
 normale Person blicken, die 2,60 m entfernt ist, und nicht auf eine, deren 
lb so groß ist. Entsprechend dieser Argumentation gelangen wir zu einer 
 die Ergebnisse eines Fußgänger-Detektors zu überprüfen, sowie zu einer 
 die Entfernung zu einem Objekt abzuschätzen. Zum Beispiel weisen alle 

ngefähr die gleiche Größe auf und stehen normalerweise auf einer Grund-
 wir wissen, wo sich in einem Bild der Horizont befindet, können wir Fuß-

 der Entfernung zur Kamera ordnen. Das funktioniert, weil wir wissen, wo 

ße befinden. Und Fußgänger, deren Füße im Bild näher zum Horizont ste-
n der Kamera weiter entfernt (siehe  Abbildung 24.22). Fußgänger, die sich 
rnt von der Kamera befinden, müssen zudem im Bild kleiner sein. Folglich 
einige Detektorantworten ausschließen. Findet ein Detektor einen Fußgän-
ild groß ist und dessen Füße näher am Horizont stehen, hat er einen Riesen-
funden. Da diese nicht existieren, ist die Antwort des Detektors falsch. Tat-
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d viele oder die meisten Bildfenster keine akzeptablen Fußgängerfenster 
n dem Detektor gar nicht erst präsentiert zu werden.

: In einem Bild mit Menschen, die auf einer Grundebene stehen, müssen die Personen, deren Füße 
orizont befinden, weiter entfernt sein (obere Zeichnung). Das heißt, sie müssen im Bild kleiner aus-

ere Zeichnung). Folglich hängen Größe und Position von realen Fußgängern in einem Bild voneinander 
ition in Bezug auf den Horizont ab. Um dies zu nutzen, müssen wir die Grundebene identifizieren, was 
 Umriss-aus-Textur-Methoden realisieren lässt. Aus diesen Informationen und von einigen mit hoher 
eit erkannten Fußgängern können wir einen Horizont rekonstruieren, wie er im mittleren Bild zu 
hten Bild sind entsprechend diesem geometrischen Kontext akzeptable Kästchen um Fußgänger ein-
Fußgänger, die in der Szene höher stehen, müssen kleiner sein. Sind sie es nicht, handelt es sich um 
gebnisse. Bilder von Hoiem et al. (2008) © IEEE.

t lässt sich nach verschiedenen Strategien finden. Unter anderem kann man 
twa waagerecht verlaufenden Linie suchen, über der viel Blau zu sehen ist, 
ätzungen der Oberflächenausrichtung zurückgreifen, die aus Texturverfor-
onnen wurden. Eine elegantere Strategie macht sich die Umkehrung unse-

ischen Bedingungen zunutze. Ein einigermaßen zuverlässiger Fußgänger-
in der Lage, Schätzungen des Horizonts zu erzeugen, wenn es in der Szene 
gänger bei verschiedenen Abständen gibt. Denn die relative Skalierung der 

iefert einen Anhaltspunkt, wo sich der Horizont befindet. Somit können wir 
tabschätzung vom Detektor extrahieren und dann anhand dieser Schätzung 

es Fußgänger-Detektors bereinigen.

bjekt bekannt ist, können wir mehr als nur den Abstand zu ihm abschätzen, 
 im Bild aussieht, hängt in großem Maße von seiner Pose ab, d.h. seiner Posi-
srichtung in Bezug auf den Betrachter. Hierfür gibt es zahlreiche Anwendun-
ispiel kann in einer industriellen Handhabungstechnik ein Roboterarm nur 

Bildebene

Horizont

Grundebene

B
C

B

1101

jekt aufnehmen, wenn dessen Pose bekannt ist. Bei starren Objekten, egal ob 
dreidimensional, hat dieses Problem eine einfache und wohl definierte 
auf der Ausrichtungsmethode basiert, die wir nun entwickeln werden.

wird durch M Merkmale oder unterschiedliche Punkte m1, m2, ..., mM im 
onalen Raum dargestellt – vielleicht die Ecken eines polyedrischen Objek-
rden im selben Koordinatensystem gemessen, das auch für das Objekt 
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. Dann werden die Punkte einer unbekannten dreidimensionalen Drehung 
n, gefolgt von einer Translation um einen unbekannten Betrag t sowie 
tion, um die Bildmerkmalspunkte p1, p2, ...pN auf der Bildebene entstehen 

 Allgemeinen gilt auch N ≠ M, weil einige Modellpunkte verdeckt sein 
 der Merkmalsdetektor möglicherweise einige Merkmale übersieht (oder 
n Rauschen falsche Merkmale erfindet). Dies können wir ausdrücken als

eidimensionalen Modellpunkt mi und den entsprechenden Bildpunkt pi. 
ine Rotationsmatrix, t ist eine Translation und Π gibt die perspektivische 
der eine ihrer Annäherungen an, wie beispielsweise eine skalierte ortho-
Projektion. Das Endergebnis ist eine Transformation Q, die den Modell-
it dem Bildpunkt pi ausrichtet. Obwohl wir Q anfänglich nicht kennen, 
für starre Objekte), dass Q für alle Modellpunkte gleich sein muss.

ach Q auflösen, wenn man die dreidimensionalen Koordinaten der drei 
te und ihre zweidimensionalen Projektionen kennt. Der Gedanke dabei ist 
e: Man kann Gleichungen aufschreiben, die die Koordinaten von pi mit 

i in Beziehung setzen. In diesen Gleichungen entsprechen die unbekannten 
Parametern der Rotationsmatrix R und des Translationsvektors t. Wenn wir 
 viele Gleichungen haben, sollten wir in der Lage sein, nach Q aufzulösen. 
werden wir hier nicht zeigen; wir geben lediglich das folgende Ergebnis an:

nicht kollineare Punkte m1, m2 und m3 im Modell und ihre skalierten 
phischen Projektionen p1, p2 und p3 auf der Bildebene gibt es genau 
nsformationen vom dreidimensionalen Modellkoordinatenrahmen in 
eidimensionalen Bildkoordinatenrahmen.

ormationen sind durch eine Reflexion um die Bildebene miteinander ver-
 können durch eine einfache geschlossene Lösung berechnet werden. 
ie entsprechenden Modellmerkmale für drei Merkmale im Bild identifizie-
, ließe sich auch Q berechnen, die Pose des Objektes.

d Ausrichtung spezifizieren wir nun in mathematischer Form. Die Posi-
unktes P in der Szene ist durch drei Zahlen charakterisiert, die (X, Y, Z)-
 von P in einem Koordinatensystem, dessen Ursprung in der Lochblende 
ssen Z-Achse entlang der optischen Achse verläuft (siehe Abbildung 24.2 
t 24.1.1). Wir verfügen nun über die perspektivische Projektion (x, y) des 
Bild. Diese spezifiziert den von der Lochblende ausgehenden Strahl, auf 
 Allerdings ist die Entfernung unbekannt. Der Begriff „Ausrichtung“ kann 

 Sinn verwendet werden:

srichtung des Objektes als Ganzes: Dies lässt sich in Form einer dreidi-
nalen Rotation spezifizieren, wobei sein Koordinatenrahmen mit dem der 
 verknüpft wird.

( ) ( )i i ip m Q m= + =∏ R t
srichtung der Objektoberfläche bei P: Dies lässt sich durch einen Normal-
n spezifizieren – d.h. einen Vektor, der die Richtung senkrecht zur Ober-
ngibt. Oftmals drücken wir die Oberflächenausrichtung mithilfe der Vari-
chräge und Neigung aus. Bei Schräge handelt es sich um den Winkel 
en der Z-Achse und n. Neigung ist der Winkel zwischen der X-Achse und 
jektion von n auf die Bildebene.
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24.5  Objekterkennung aus Strukturinformationen

ie Kamera relativ zu einem Objekt bewegt, ändern sich sowohl die Distanz 
 Ausrichtung des Objektes. Beibehalten wird der Umriss des Objektes. Ist das 

ürfel, ändert sich daran nichts, wenn sich das Objekt bewegt. Geometer 
undertelang versucht, Umrisse zu formalisieren: das grundlegende Konzept, 
riss unverändert bleibt, wenn eine bestimmte Folge von Transformationen 

 wird – beispielsweise Kombinationen aus Rotation und Translationen. Die 
it liegt darin, eine Repräsentation des globalen Umrisses zu finden, die allge-
ist, um mit der großen Vielzahl von Objekten in der realen Welt zurechtzu-
icht nur mit einfachen Formen wie Zylinder, Kegel oder Kugel – und die 
 der visuellen Eingabe leicht erkannt werden kann. Das Problem, den loka-
iner Oberfläche zu charakterisieren, ist sehr viel besser untersucht worden. 

chen kann dies mithilfe von Krümmungen ausgedrückt werden: Wie ändert 
rflächennormale, wenn man sich auf der Oberfläche in verschiedene Rich-

egt? Für eine Ebene gibt es überhaupt keine Änderung. Für einen Zylinder 
n man sich parallel zur Achse bewegt, keine Änderung; bewegt man sich in 
Richtung, dreht sich die Oberflächennormale umgekehrt proportional zum 
ylinders usw. Diese Themen werden in der Differentialgeometrie betrachtet. 

eines Objektes ist für einige Aufgaben der Handhabungstechnik entschei-
eispielsweise zu entscheiden, wie man ein Objekt greift), aber seine wich-
hat er in der Objekterkennung, wobei der geometrische Umriss sowie die 
ie Oberflächenstruktur die wichtigsten Hinweise darstellen, die es uns 
, Objekte zu identifizieren und zu klassifizieren, was sich im Bild befin-
ir bereits ein Beispiel einer solchen Klasse gesehen haben, usw.

jekterkennung aus Strukturinformationen
ästen um Fußgänger in einem Bild legt, kann dies bereits genügen, um beim 

n Zusammenstoß mit ihnen zu vermeiden. Wie weiter vorn gezeigt, lässt sich 
rmitteln, indem man die durch Ausrichtungen gelieferten Beobachtungen 
 mithilfe von Histogrammmethoden möglicherweise irritierende räumliche 
rdrückt. Möchten wir mehr darüber wissen, was eine Person tut, müssen wir 
Arme, Beine, Körper und Kopf der Person im Bild liegen. Einzelne Körper-
 sind mithilfe der Methode mit verschobenen Fenstern recht schwierig zu 

a ihre Farbe und Textur stark variieren kann und da sie in Bildern üblicher-
sind. Oftmals sind Unterarme und Schienbeine nur zwei oder drei Pixel 
fteile erscheinen normalerweise nicht für sich allein und die Darstellung, 
verbunden ist, könnte recht hilfreich sein, weil leicht aufzufindende Teile 
o nach kleinen und schwer zu erkennenden Teilen zu suchen ist.

on menschlichen Körpern herzuleiten, ist in der Computervision eine wich-
, da das Layout des Körpers oftmals verrät, was Personen tun. Ein als ver-

orlage bezeichnetes Modell kann uns sagen, welche Konstellationen brauch-
1103

r Ellenbogen lässt sich beugen, doch der Kopf ist niemals mit dem Fuß 
as einfachste verformbare Vorlagenmodell einer Person verbindet Unterarme 

en, Oberarme mit dem Torso usw. Es gibt auch umfangreichere Modelle: Zum 
nten wir die Tatsache darstellen, dass linke und rechte Oberarme meistens 
arbe und Textur aufweisen, genau wie bei linken und rechten Beinen. Aller-
mmer noch schwierig, mit diesen umfangreicheren Modellen zu arbeiten.
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 Geometrie von Körpern: Arme und Beine suchen

ehmen wir an, dass wir das Aussehen der Körperteile einer Person (z.B. 
Textur der Kleidung) kennen. Die Geometrie des Körpers lässt sich als 
lf rechteckigen Segmenten (obere und untere linke und rechte Arme und 
orso, ein Gesicht und Haar über dem Gesicht) modellieren. Wir nehmen 
ition und Ausrichtung (Pose) des linken Unterarms unabhängig von allen 
menten ist, wenn die Pose des linken Oberarms gegeben ist, dass die Pose 
berarms unabhängig von allen Segmenten ist, wenn die Pose des Torsos 

 und erweitern diese Annahmen sinngemäß für den rechten Arm und die 
Gesicht und das Haar. Derartige Modelle nennt man auch „Kartonmen-
elle. Das Modell bildet eine Baumstruktur, deren Wurzel üblicherweise 
orso dargestellt wird. Wir durchsuchen das Bild nach der besten Überein-
ezüglich dieses Kartonmenschen mithilfe von Inferenzmethoden für ein 
Netz in Baumstruktur (siehe Kapitel 14).

wertung einer Konstellation gibt es zwei Kriterien. Erstens sollte ein Bild-
nau wie sein Segment aussehen. Momentan ist noch unklar, was dies 
tet. Wir nehmen aber an, dass eine Funktion φi ein Maß liefert, wie gut 
teck mit einem Körperabschnitt übereinstimmt. Für jedes Paar verknüpf-
e haben wir eine weitere Funktion ψ, die bewertet, wie gut Beziehungen 
nem Paar von Bildrechtecken mit denen übereinstimmen, die von den 
enten erwartet werden. Die Abhängigkeiten zwischen Segmenten bilden 
, sodass jedes Segment nur genau ein übergeordnetes Element besitzt und 
chreiben können. Alle Funktionen liefern für bessere Übereinstimmungen 
te, sodass wir sie uns als logarithmische Wahrscheinlichkeit vorstellen 
 Kosten einer bestimmten Übereinstimmung, die das Bildrechteck mi dem 
ent i zuordnet, betragen dann

.

bereinstimmung lässt sich per dynamischer Programmierung finden, da 
ale Modell ein Baum ist.

ckmäßig, eine kontinuierliche Datenmenge zu durchsuchen. Deshalb über-
en Raum der Bildrechtecke in einen Raum mit diskreten Werten durch Dis-
 von Position und Ausrichtung der Rechtecke fester Größe (wobei die Grö-
chiedene Segmente unterschiedlich sein können). Da Knöchel und Knie 
 sind, müssen wir zwischen einem Rechteck und demselben Rechteck, das 
reht ist, unterscheiden. Das Ergebnis ließe sich als Menge von sehr großen 
ner Bildrechtecke visualisieren, die an unterschiedlichen Orten und Aus-
usgeschnitten wurden. Pro Segment gibt es einen Stapel. Wir müssen nun 
ordnung von Rechtecken zu Segmenten finden. Wegen der vielen Bildrecht-
 ein langsamer Vorgang. Für das hier angegebene Modell beträgt die Zeit für 

( ) ( )( ),pa( ) pa
Segmente Segmente

,i i i i i i
i i

m m m
∈ ∈

φ + ψ∑ ∑
l des richtigen Torsos O(M6), wenn M Bildrechtecke vorhanden sind. Für 
e Wahl von ψ sind allerdings verschiedene beschleunigte Verfahren verfüg-

Methode lässt sich praktisch nutzen (siehe  Abbildung 24.23). Das Modell 
an üblicherweise als Bildstrukturmodell.
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: Ein Bildstrukturmodell beurteilt eine Übereinstimmung zwischen einer Menge von Bildrechtecken 
nmenschen (links gezeigt), indem die Ähnlichkeit in der Erscheinung zwischen Körpersegmenten und 
owie die räumlichen Beziehungen zwischen den Bildsegmenten bewertet werden. Eine Übereinstim-
emeinen besser, wenn Segmente ungefähr die richtige Erscheinung besitzen und sie sich ungefähr an 

elle in Bezug zueinander befinden. Das Erscheinungsmodell verwendet durchschnittliche Farben für 
orso sowie die oberen und unteren Arme und Beine. Die relevanten Beziehungen sind als Pfeile dar-

hte Teil der Abbildung zeigt die beste Übereinstimmung für ein bestimmtes Bild, das mithilfe dynami-
ierung erhalten wurde. Die Übereinstimmung ist eine brauchbare Schätzung für die Konstellation des 
ng von Felzenszwalb und Huttenlocher (2000) © IEEE.

d unserer oben getroffenen Annahme müssen wir wissen, wie die Person 
nn wir eine Person in einem einzigen Bild suchen, erweist sich die Farbe 

stes Merkmal, um Segmentübereinstimmungen zu bewerten. Texturmerk-
nieren in den meisten Fällen nicht gut, da Falten auf loser Kleidung starke 

ster hervorrufen, die die Bildtextur überlagern. Diese Muster sind stark 
ie wirkliche Textur des Gewebes zu stören. In der aktuellen Arbeit spiegelt 

weise die Notwendigkeit wider, dass die Enden der Segmente sinnvoll 
eschlossen sind, doch gibt es üblicherweise keine Bedingungen bezüglich 
 Im Allgemeinen wissen wir nicht, wie eine Person aussieht, und müssen 
von Segmenterscheinungen erstellen. Die Beschreibung, wie eine Person 
nnen wir das Erscheinungsmodell (Appearance Model). Wenn wir die Kon-
ner Person in einem einzelnen Bild ermitteln müssen, können wir von 
cht optimierten Erscheinungsmodell ausgehen, mit diesem die Konstella-
zen, dann die Erscheinung neu bewerten usw. In Videos haben wir viele 
 (Frames) derselben Person und dies offenbart deren Erscheinung.

härente Erscheinung: Personen im Video verfolgen

n von Personen in Videos ist eine wichtige Aufgabe in der Praxis. Wenn wir 
 von Armen, Beinen, Torso und Kopf in Videosequenzen zuverlässig erfassen 
1105

d wir in der Lage, wesentlich verbesserte Spielschnittstellen und Überwa-
me aufzubauen. Filtermethoden waren bei diesem Problem nur wenig erfolg-
sonen große Beschleunigungen erzeugen und sich ziemlich schnell bewegen 
 heißt, dass bei einem 25-Hz-Video die Gestalt des Körpers in Einzelbild i die 
örpers in Einzelbild i + 1 nicht allzu stark einschränkt. Derzeit nutzen die 

Methoden die Tatsache, dass sich die Erscheinung von Einzelbild zu Einzel-



Wahrnehmun

1106

24

bild nur seh
Individuum
modell verw
lassen sich d

Abbildung 24.24
Erscheinungsmod
nach einer seitwä
ergebnisse liefern
die nicht in diese
und diese werde
zuverlässige Verf
Teil der Abbildun
gen, trotz Verlust

Es gibt mehr
Video als gro
können wir 
erklären. Da
deckt und s
haben. Dera
mente haben
dern mindes
worten finde
zuverlässige
ten die Segm
zwar ein Ers
einen nahez
sche Positive
g

r langsam ändert. Wenn wir in der Lage sind, ein Erscheinungsmodell eines 
s aus dem Video abzuleiten, können wir diese Daten in einem Bildstruktur-
enden, um diese Person in jedem Einzelbild des Videos zu erkennen. Dann 
iese Positionen über die Zeit verknüpfen, um eine Spur zu erzeugen.

: Sich bewegende Personen können wir mit einem Bildstrukturmodell verfolgen, indem wir zuerst ein 
ell erfassen und es dann anwenden. Um das Erscheinungsmodell zu erhalten, durchsuchen wir das Bild 
rts gehenden Pose. Der Detektor braucht nicht sehr genau zu sein, sollte aber nur wenige falsche Positiv-
. Aus der Detektorantwort können wir die Pixel ablesen, die in jedem Körpersegment liegen, und andere, 
m Segment liegen. Dadurch lässt sich ein diskriminatives Erscheinungsmodell jedes Körperteils erstellen 
n dann zu einem Bildstrukturmodell der zu verfolgenden Person verknüpft. Schließlich können wir eine 
olgung realisieren, indem wir dieses Modell in jedem Einzelbild erkennen. Wie die Einzelbilder im unteren 
g zeigen, ist diese Prozedur in der Lage, komplizierte und sich schnell ändernde Körpergestalten zu verfol-
en im Videosignal aufgrund von Bewegungsunschärfe. Abbildung von Ramanan et al. (2007) © IEEE.

ere Wege, um ein gutes Erscheinungsmodell abzuleiten. Wir betrachten das 
ßen Stapel von Bildern der Person, die wir verfolgen möchten. Diesen Stapel 
nutzen, indem wir nach Erscheinungsmodellen suchen, die viele der Bilder 
s würde funktionieren, indem man Körpersegmente in jedem Einzelbild ent-
ich dabei auf die Tatsache stützt, dass Segmente ungefähr parallele Kanten 
rtige Detektoren sind nicht besonders zuverlässig, doch die gesuchten Seg-
 eine spezielle Eigenschaft: Sie erscheinen in den meisten Videoeinzelbil-
tens einmal; derartige Segmente lassen sich durch Clustern der Detektorant-

Detektor für
seitliche Bewegung

 Erscheinungs-
modell

Zuordnungen
der Körperteile

Erkannte Figur

Torso

Arm

Bewegungsunschärfe
und Zeilensprung
n. Am besten beginnt man mit dem Torso, da er groß ist und Torsodetektoren 
r arbeiten. Nachdem wir über ein Torso-Erscheinungsmodell verfügen, soll-
ente der Oberschenkel nahe dem Torso erscheinen usw. Daraus ergibt sich 
cheinungsmodell, doch kann es unzuverlässig sein, wenn Personen gegen 

u festen Hintergrund erscheinen, wo die Segmentdetektoren Unmengen fal-
rgebnisse erzeugen. Alternativ lässt sich die Erscheinung für viele der Video-
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 abschätzen, indem Gestalt und Erscheinung wiederholt bewertet werden; 
nn, ob ein Erscheinungsmodell viele Einzelbilder erklärt. Eine andere Alter-
st sich in der Praxis als recht zuverlässig: Ein Detektor für eine feste Körper-
auf alle Einzelbilder angewendet. Eine Gestalt ist dann gut gewählt, wenn sie 
uverlässig erkennen lässt und eine große Chance besteht, dass die Person in 
lt selbst in einer kurzen Sequenz erscheint (seitliches Gehen ist eine gute 
ptimieren den Detektor, damit er eine geringe Rate falscher Positivergebnisse 
iner Antwort des Detektors können wir dann getrost annehmen, eine reale 
den zu haben. Und da wir Torso, Arme, Beine und Kopf der Person lokali-

wissen wir, wie diese Segmente aussehen.

mputervision im Einsatz
ionssysteme Video analysieren und verstehen, was Personen tun, wären wir 
 Gebäude und öffentliche Plätze besser zu gestalten, indem wir Daten darü-
 und daraus schließen, was Menschen in der Öffentlichkeit tun, Überwa-

me zu erstellen, die genauer, sicherer und unaufdringlicher sind, Computer-
entatoren zu schaffen und Mensch-Computer-Schnittstellen zu realisieren, 
 beobachten und auf ihr Verhalten reagieren. 

en für reaktive Schnittstellen reichen von Computerspielen, die einem 
öglichkeit verschaffen, sich umherzubewegen, bis zu Systemen, die durch 

von Wärme und Licht in einem Gebäude je nach Aufenthaltsort und Tätig-
ewohner Energie sparen.

eme hat man gut im Griff. Wenn Personen im Videoeinzelbild relativ klein 
r Hintergrund stabil ist, lassen sich die Personen leicht erkennen, indem man 
undbild vom aktuellen Einzelbild subtrahiert. Ist der absolute Wert der Diffe-
eklariert diese Hintergrundsubtraktion das Pixel als Vordergrundpixel. Ver-
die Vordergrund-Pixelbereiche über die Zeit, entsteht die gewünschte Spur.

ierte Verhaltensweisen wie Ballett, Gymnastik oder Tai-Chi gibt es spezielle 
von Aktionen. Werden solche Aktionen gegen einen einfachen Hintergrund 
ann man Videos dieser Aktionen leicht verarbeiten. Die Hintergrundsubtrak-

ziert die Hauptbewegungsbereiche und wir können HOG-Merkmale erstellen 
tatt der Ausrichtung verfolgen), um sie an einen Klassifizierer zu übergeben. 
ariante unseres Fußgängerdetektors lassen sich konsistente Aktionsmuster 
obei die Ausrichtungsmerkmale in Histogrammabschnitten über die Zeit und 
sammelt werden (siehe  Abbildung 24.25).
1107

: Einige komplexe menschliche Aktionen erzeugen konsistente Muster von Erscheinung und Bewe-
iel wird beim Trinken die Hand vor das Gesicht geführt. Die ersten drei Bilder sind korrekte Erkennun-

ken; das vierte zeigt eine falsche Positivantwort (der Koch schaut nur in die Kaffeekanne, trinkt aber 
bbildung von Laptev und Perez (2007) © IEEE.
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robleme bleiben noch offen. Die große Aufgabe der Forschung besteht 
eobachtungen des Körpers und der in der Nähe liegenden Objekte mit den 
Absichten der sich bewegenden Personen zu verknüpfen. Schwierig ist 
nderem deshalb, weil wir kein einfaches Vokabular für menschliches Ver-
zen. Verhalten ist in vielerlei Hinsicht mit Farbe vergleichbar – viele glau-
e jede Menge Verhaltensbezeichnungen kennen, sind aber nicht in der 
opfdruck hin lange Listen derartiger Wörter zu erzeugen. Wie die Erfah-
werden Verhaltensweisen kombiniert – zum Beispiel kann man einen 
rinken und dabei einen Geldautomaten bedienen –, doch wir wissen der-
cht, wie die Teile aussehen, wie die Zusammensetzung funktioniert oder 
sammensetzungen es geben kann. Eine zweite Quelle der Schwierigkeit 

r nicht wissen, aus welchen Merkmalen hervorgeht, was passiert. Wenn 
ispiel weiß, dass sich jemand einem Geldautomaten nähert, kann dies für 

nis genügen, dass er den Automaten aufsuchen wird. Eine dritte Schwie-
 sich darin, dass die übliche Schlussfolgerung über die Beziehung zwi-
ings- und Testdaten unzuverlässig ist. So können wir uns nicht darauf 
s ein Fußgängerdetektor allein deshalb sicher ist, weil er für eine große 
 gute Ergebnisse liefert. Denn in dieser Datenmenge können durchaus 

enn auch seltene, Phänomene fehlen (etwa dass eine Person auf ein Fahr-
nser automatisierter Fahrer soll sicherlich keinen Fußgänger überfahren, 
twas Ungewöhnliches tut.

rter und Bilder

es bieten Sammlungen von Bildern zum Betrachten an. Wie aber lassen sich 
hten Bilder finden? Angenommen, der Benutzer gibt eine Textanfrage wie 
l „Radrennen“ ein. Manchen Bildern sind Schlüsselwörter oder Titel zuge-
 sie stammen von Webseiten, die Text in der Nähe des Bildes enthalten. 
 das Abrufen von Bildern wie ein Textabrufen realisiert werden: die Bilder 

nd den Text des Bildes mit der Abfrage vergleichen (siehe Abschnitt 22.3).

rter sind allerdings normalerweise unvollständig. Zum Beispiel könnte das 
tze, die auf der Straße spielt, mit Wörtern wie „Katze“ und „Straße“ markiert 
an vergisst leicht, die „Mülltonne“ oder die „Fischgräten“ zu erwähnen. Es 

interessante Aufgabe, ein Bild (das vielleicht schon mit einigen Schlüsselwör-
n ist) durch zusätzliche passende Schlüsselwörter zu kommentieren.

hsten Version dieser Aufgabe haben wir einen Satz von korrekt markierten 
ern und möchten bestimmte Testbilder markieren. Dieses Problem wird 
to-Annotation bezeichnet. Die genauesten Lösungen erhält man mit Metho-
hste-Nachbarn-Klassifikation. Man sucht die Trainingsbilder, die dem Test-
hsten kommen, in einer Merkmalsraummetrik, die mithilfe von Beispielen 
d, und gibt deren Markierungen aus.
 Version des Problems sagt voraus, welche Markierungen welchen Berei-
m Testbild zuzuordnen sind. Hier wissen wir nicht, welche Bereiche wel-
ungen für die Trainingsdaten erzeugt haben. Wir können eine Version der 

aximierung verwenden, um eine anfängliche Korrespondenz zwischen 
reichen zu vermuten und von da aus eine bessere Zerlegung in Bereiche 
 usw.
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onstruktion von vielen Ansichten

 Stereosehen funktioniert, weil wir für jeden Punkt vier Messungen haben, 
ekannte Freiheitsgrade einschränken. Die vier Messungen sind die (x, y)-
es Punktes in jeder Ansicht und die unbekannten Freiheitsgrade die (x, y,

tenwerte des Punktes in der Szene. Diese eher grobe Feststellung legt kor-
nahe, dass es geometrische Einschränkungen gibt, die die meisten Punkt-
zeptable Treffer ausschließen. Viele Bilder einer Menge von Punkten soll-
itionen eindeutig offenlegen.

n nicht immer ein zweites Bild, um eine zweite Ansicht einer Punktmenge zu 
nn wir glauben, dass die ursprüngliche Punktmenge von einem bekannten 
bjekt kommt, dann steht uns gegebenenfalls ein Objektmodell als Informa-
ur Verfügung. Besteht dieses Objektmodell aus einer Menge von 3D-Punkten 
er Menge von Bildern des Objektes und können wir Punktkorrespondenzen 
, sind wir in der Lage, die Parameter der Kamera zu ermitteln, die die Punkte 
ild erzeugt hat. Dies sind sehr mächtige Informationen. Wir könnten sie ver-
 unsere ursprüngliche Hypothese zu bewerten, dass die Punkte von einem 
ll stammen. Dazu bestimmen wir anhand einiger Punkte die Parameter der 
jizieren dann Modellpunkte in diese Kamera und überprüfen, ob in der Nähe 
iegen.

ier eine Technologie skizziert, die heute hochentwickelt ist. Die Technolo-
 verallgemeinern, um Ansichten einzubeziehen, die nicht orthographisch 
nkte zu verarbeiten, die nur in einigen Ansichten beobachtet werden, um 
 Kameraeigenschaften wie zum Beispiel die Brennweite einzubeziehen, 
denartige komplizierte Suchvorgänge für passende Korrespondenzen zu 

 um eine Rekonstruktion aus einer sehr großen Anzahl von Punkten und 
ten durchzuführen. Wenn die Lage der Punkte in den Bildern mit einiger 
 bekannt ist und die Blickrichtungen sinnvoll sind, lassen sich sehr 
era- und Punktinformationen gewinnen. Zu den Anwendungen gehören 

em:

stellung: Ein Modellierungssystem könnte eine Videosequenz, die ein 
igt, übernehmen und ein sehr detailliertes dreidimensionales Netz von tex-
Polygonen erzeugen. Diese benötigt man beispielsweise in Anwendungen 
utergrafik und der virtuellen Realität. Derartige Modelle können heute von 
 unbrauchbaren Bildsätzen erstellt werden. So zeigt  Abbildung 24.26 ein 
er Freiheitsstatue, das auf Bildern aus dem Internet basiert.

gsabgleich: Um Computergrafikfiguren in reale Videosequenzen einzu-
uss man wissen, wie die Kamera für das reale Video bewegt wurde, damit 
igur korrekt wiedergeben lässt.

nstruktion: Mobile Roboter müssen wissen, wo sie gewesen sind. Wenn 
n einer Welt starrer Objekte bewegen, erhält man einen Pfad, indem man 
1109

rainformationen rekonstruiert und speichert.
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: Die Bildrekonstruktion aus mehreren Ansichten befindet sich heute auf einem hohen technischen Niveau. 
veranschaulicht ein System, das von Michael Goesele und Kollegen von der Universität Washington, TU 
icrosoft Research erstellt wurde. Aus einer Sammlung von Bildern der Freiheitsstatue, die von einer großen 
e im Internet veröffentlicht wurden (a), kann ihr System die Blickrichtungen für diese Bilder ermitteln, die 
arze Pyramiden gekennzeichnet sind (b), und eine umfassende 3D-Rekonstruktion erzeugen (c).

putervision für die Bewegungssteuerung

chtigsten Verwendungszwecke der Vision ist die Bereitstellung von Informa-
hl für die Manipulation von Objekten – Aufgreifen, Umdrehen usw. – als 
Navigation beim Ausweichen von Hindernissen. Die Fähigkeit, die Vision für 
e einzusetzen, ist selbst in den einfachsten visuellen Systemen von Tieren 
vielen Fällen ist das visuelle System minimal, weil es vom verfügbaren Licht-
 Informationen extrahiert, die das Tier braucht, um ihm Informationen über 
liches Verhalten zu bieten. Sehr wahrscheinlich haben sich die moderneren 
me aus früheren, primitiven Organismen entwickelt, die einen fotoempfind-
 an einem Ende hatten, um sich zum Licht zu orientieren (oder davon abzu-
Abschnitt 24.4 haben wir gesehen, dass Fliegen ein sehr einfaches optisches 
ungssystem verwenden, um an Wänden zu landen. Eine klassische Studie, 
g's Eye Tells the Frog's Brain (Lettvin et al., 1959), beobachtet einen Frosch: 

ert, selbst wenn er von Nahrung umgeben ist, wenn sie sich nicht bewegt. 
ngsauswahl erfolgt ausschließlich nach Größe und Bewegung.“

wir ein Visionssystem für ein automatisiertes Fahrzeug, das auf einer 
. Der Fahrer hat unter anderem die folgenden Aufgaben:

teuerung – sicherstellen, dass das Fahrzeug sicher innerhalb seiner Spur 
der erforderliche Spurwechsel reibungslos ausführt

a b c

a b c
teuerung – sicherstellen, dass ein sicherer Abstand zum Vordermann ein-
n wird

dung von Hindernissen – Beobachtung von Fahrzeugen auf benachbarten 
 und Vorbereitung auf Ausweichmanöver, falls eines davon entscheidet, 
r zu wechseln
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24.6  Computervision im Einsatz

 für den Fahrer ist, geeignete Aktionen für Steuerung, Beschleunigung und 
 erzeugen, um diese Aufgabe am besten zu bewältigen. 

tensteuerungen braucht man nur eine Repräsentation der Position und 
 des Autos relativ zur Spur zu verwalten. Wir können Kantenerkennungs-
 verwenden, um Kanten zu finden, die den Spurmarkierungen entspre-
ließend können wir glatte Kurven für diese Kantenelemente erzeugen. Die 
ür diese Kurven tragen Informationen über die seitliche Position des 
ichtung relativ zur Spur sowie die Krümmung der Spur. Diese Daten sind 
mit den Informationen über die Dynamik des Autos alles, was man 
 das Steuerungssystem zu realisieren. Wenn wir über detaillierte Straßen-
gen, erhält das Visionssystem die Aufgabe, unsere Position zu bestätigen 

ndernisse zu achten, die nicht in der Karte verzeichnet sind).

gssteuerung müssen wir den Abstand zu den vorausfahrenden Fahrzeugen 
ies lässt sich durch binokulares Stereosehen oder durch optischen Fluss rea-
hilfe dieser Techniken können visionsgesteuerte Fahrzeuge bei Geschwin-
ie sie auf Autobahnen üblich sind, zuverlässig fahren.

tersucht wurde der allgemeine Fall von mobilen Robotern, die in verschie-
bungen (innerhalb von Gebäuden und im Freien) navigieren. Für das kon-
m, den Roboter in seiner Umgebung zu lokalisieren, gibt es inzwischen 
ösungen. Ein von einer Gruppe der Firma Sarnoff entwickeltes System 

zwei Kameras, die Merkmalspunkte in 3D verfolgen und anhand dieser 
osition des Roboters relativ zur Umgebung rekonstruieren. In der prakti-
hrung sind die Roboter mit zwei stereoskopischen Kamerasystemen ausge-
m nach vorn und einem nach hinten schauenden System. Diese Lösung ist 
ls der Roboter durch ein Gebiet gehen muss, das beispielsweise aufgrund 
 Schatten oder von leeren Wänden merkmalsarm ist. Es ist unwahrschein-
 weder in Vorwärts- noch in Rückwärtsrichtung keine brauchbaren Merk-
a dies aber dennoch passieren kann, ist als Sicherung ein Trägheitsmodul 
 ähnlich dem Gleichgewichtsorgan im menschlichen Innenohr, das 
ungen wahrnimmt. Durch zweimalige Integration der erfassten Beschleuni-
an die Positionsänderung verfolgen. Das Kombinieren der Daten vom visu-
 und vom Trägheitsmodul ist ein Problem der probabilistischen Evidenzfu-
st sich mit Techniken wie zum Beispiel durch Kalman-Filterung lösen, wie 
er Stelle im Buch beschrieben wurden.

eren Problemen der Odometrie (Bestimmung der Positionsänderung) tritt 
r visuellen Odometrie das Problem einer „Drift“ auf, wobei Lageabwei-
t der Zeit kumulativ zunehmen. Dies lässt sich mithilfe von Orientierungs-
en, die absolute Festpositionen bereitstellen: Sobald der Roboter eine sol-
n seiner internen Karte passiert, kann er die bisher erfolgte Schätzung 
ion entsprechend anpassen. Mit derartigen Techniken wurden Genauigkei-
rößenordnung von Zentimetern erreicht.
1111

spiel verdeutlicht einen Aspekt: Man muss für eine bestimmte Aufgabe 
nformationen erkennen, die im Prinzip aus einem Bild erkannt werden 
an braucht nicht den genauen Umriss jedes Fahrzeuges zu erkennen, die 
struktur des Grases auf dem Grünstreifen neben der Straße nicht zu extra-
 Stattdessen sollte ein Visionssystem lediglich das berechnen, was für die 
bedingt erforderlich ist.

Tipp
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at sich in der Kambrischen Explosion (vor etwa 530 Millionen Jahren) 
 einem gemeinsamen Vorgänger entwickelt. Seitdem haben sich unzäh-
nen in verschiedenen Lebewesen herausgebildet, doch die Entwicklung 
n so unterschiedlichen Tieren wie Menschen, Mäusen und Drosophilae 
 vom gleichen Gen, Pax-6, reguliert.

he Versuche, den menschlichen Gesichtssinn zu verstehen, können bis ins 
rückverfolgt werden. Euklid (ca. 300 v. Chr.) schrieb über die natürliche 

 – die Abbildung, die jedem Punkt P in der dreidimensionalen Welt die 
s Strahls OP zuordnet, der den Mittelpunkt der Projektion O mit dem 

bindet. Er kannte auch das Konzept der Bewegungsparallaxe. Die Verwen-
rspektive in der Kunst wurde bereits von der alten römischen Kultur ent-
 Funde in den Ruinen von Pompeii (79 n. Chr.) belegen, was aber größten-
00 Jahre in Vergessenheit geriet. Das mathematische Verständnis der 
chen Projektion jetzt im Kontext der Projektion auf ebene Oberflächen 
 nächsten bedeutenden Fortschritt im 15. Jahrhundert in der italienischen 
 zu verzeichnen. Brunelleschi (1413) wird die Erstellung der ersten Zeich-
eordnet, die auf geometrisch korrekter Projektion dreidimensionaler Sze-
n. Alberti formulierte 1435 die Regeln und inspirierte Generationen von 
eren Werke uns heute noch begeistern. Besonders bemerkenswert in ihrer 

g der Wissenschaft der Perspektive, wie sie in dieser Zeit bezeichnet 
n Leonardo da Vinci und Albrecht Dürer. Die Beschreibungen des Zusam-
on Licht und Schatten (chiaroscuro), Umbra- und Penumbrabereichen von 
d Bereichsperspektiven von Leonardo Ende des 15. Jahrhunderts sind in 
tzung heute noch lesenswert (Kemp, 1989). Stork (2004) analysiert mit-
chniken der Computervision, wie verschiedene Kunstwerke der Renais-

affen wurden.

h den Griechen die Perspektive bekannt war, waren sie seltsam verwirrt 
lle der Augen bei der Vision. Aristoteles stellte sich Augen als Geräte vor, 
 ausschicken, etwa in der Weise moderner Laserentfernungsmesser. Diese 
ichtweise wurde durch die Arbeiten arabischer Wissenschaftler, wie etwa 
 10. Jahrhundert überwunden. Alhazen entwickelte auch die camera obs-
Raum (camera ist das lateinische Wort für „Raum“ oder „Kammer“) mit 
en Loch, durch das ein Bild auf die gegenüberliegende Wand geworfen 
rlich wurde das Bild verkehrt herum gezeigt, was endlose Verwirrung stif-

man sich das Auge als ein solches Bildgerät vorstellte, wie war es dann 
ss wir richtig herum sahen? Dieses Rätsel beschäftigte die großen Geister 
ter anderem Leonardo). Kepler schlug erstmals vor, dass die Linsen des 
ild auf die Retina fokussieren, und Descartes entfernte chirurgisch ein 
 und demonstrierte, dass Kepler recht hatte. Allerdings war immer noch 
arum wir nicht alles verkehrt herum sehen; heute haben wir erkannt, dass 

eine Frage des richtigen Zugriffes auf die Netzhautdatenstruktur ist.
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 Hälfte des 20. Jahrhunderts wurden die bedeutendsten Forschungsergeb-
 Vision durch die Schule der Gestaltpsychologie unter der Leitung von 
imer erzielt. Ihre Vertreter hoben die Wichtigkeit der wahrnehmenden 

n hervor: Für einen menschlichen Beobachter ist das Bild keine Samm-
intilli?stischen Fotorezeptorausgaben (Pixel in der Sprache der Computer-
mehr ist es in zusammenhängenden Gruppen organisiert. Auf diese Ein-
e man die Motivation in der Computervision, Bereiche und Kurven zu 
ckführen. Die Anhänger der Gestalttheorie verwiesen auch auf das „Figur-
nomen – eine Kontur, die zwei Bildbereiche trennt, die in der Realität in 
en Tiefen liegen, scheint nur zum näheren Bereich (der „Figur“) und nicht 
entfernten Bereich (dem „Grund“) zu gehören. Das Problem der Computer-
kurven entsprechend ihrer Bedeutung in der Szene zu klassifizieren, lässt 
llgemeinerung dieser Erkenntnis auffassen.

ach dem Zweiten Weltkrieg ergaben sich neue Aktivitäten. Die wichtigste 
ie Arbeit von J. J. Gibson (1950, 1979), der die Bedeutung des optischen 

ie der Texturgradienten in der Abschätzung der Umgebungsvariablen wie 
ächenneigung und Schräge darlegte. Er wies erneut auf die Bedeutung des 
seine Reichhaltigkeit hin. Gibson betonte die Rolle des aktiven Beobach-
 selbst gesteuerte Bewegung die Aufnahme von Informationen über die 
ebung erleichtert.

gen zur Computervision wurden in den 1960er Jahren gelegt. Die Doktor-
oberts (1963) am MIT war eine der ersten Veröffentlichungen auf diesem 
führte Schlüsselideen wie zum Beispiel Kantenerkennung und modell-
rgleich ein. Es gibt eine moderne Legende, dass Marvin Minsky das Prob-

“ der Computervision einem Doktoranden als Sommerprojekt zugewiesen 
insky ist die Legende falsch – es war tatsächlich ein Diplomand. Aber es 
ergewöhnlicher Diplomand, Gerald Jay Sussman (der jetzt Professor am 
d die Aufgabe bestand nicht darin, die Computervision zu „lösen“, son-

ihrer Aspekte zu untersuchen.

er und 1970er Jahren ging es nur langsam voran, was vor allem an fehlenden 
 Speicherressourcen lag. Der visuellen Low-Level-Verarbeitung wurde große 
keit geschenkt. Der weit verbreitete Canny-Algorithmus zur Kantenerken-

 in Canny (1986) eingeführt. Techniken, die auf Filterung mit mehreren Ska-
d Ausrichtungen von Bildern basieren, um Texturgrenzen zu finden, gehen 
 wie zum Beispiel Malik und Perona (1990) zurück. Die Kombination mehre-
 – Helligkeit, Textur und Farbe – zum Ermitteln von Grenzkurven in einem 

ramework wurden von Martin, Fowlkes und Malik (2004) vorgestellt, um die 
eblich zu verbessern.

wandte Problem, Bereiche von kohärenter Helligkeit, Farbe und Textur zu 
t praktisch von selbst zu Formulierungen, in denen die Ermittlung der 

ition zu einem Optimierungsproblem wird. Drei maßgebliche Beispiele 
1113

arkov-Random-Fields-Ansatz von Geman und Geman (1984), die Varia-
ierung von Mumford und Shah (1989) sowie die normalisierten Schnitte 
 Malik (2000).
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1970er und 1980er Jahre sind durch zwei verschiedene Paradigmen der 
kennung geprägt, die sich aus unterschiedlichen Perspektiven ergeben, 
ptsächliches Problem wahrgenommen wurde. Die Forschung auf dem 

Computervision zur Objekterkennung konzentrierte sich vor allem auf 
ie sich aus der Projektion von dreidimensionalen Objekten auf zwei-

le Bilder ergeben. Das Konzept der Ausrichtung, das erstmals von Roberts 
urde, tauchte erneut in den 1980ern in der Arbeit von Lowe (1987) sowie 
r und Ullman (1990) auf. Von besonderem Interesse war auch ein Ansatz 
nford (1971), Umrisse in Form von Volumengrundelementen – und zwar 
meinerten Zylindern – zu beschreiben.

ied dazu betrachteten die Vertreter der Mustererkennung die 3D-zu-2D-
 Problems als nicht signifikant. Ihre motivierenden Beispiele stammen aus 
ie beispielsweise der optischen Zeichenerkennung oder der Erkennung 
riftlichen Postleitzahlen, wo es in erster Linie darum geht, die typischen 

zu lernen, die charakteristisch für eine Klasse von Objekten sind, und sie 
 Klassen abzutrennen. Einen Vergleich der Ansätze finden Sie bei LeCun

.

n 1990ern näherten sich die Paradigmen an, als beide Seiten die probabilis-
ellierungs- und Lerntechniken übernahmen, die sich überall in der KI etab-
i Arbeitssphären trugen beträchtlich dazu bei. Die eine war die Gesichts-
ie zum Beispiel die von Rowley, Baluja und Kanade (1996) sowie von Viola

2002b), die die Leistung der Mustererkennungstechniken für zweifellos 
d nützliche Aufgaben demonstrierten. Die andere betrifft die Entwicklung 
eskriptoren, mit denen sich Merkmalsvektoren aus Objektteilen konstruie-
ie Pionierarbeit hierzu stammt von Schmid und Mohr (1996). Weit verbrei-
IFT-Deskriptor von Lowe (2004). Der HOG-Deskriptor geht auf Dalal und 
) zurück.

9) und Longuet-Higgins (1981) sind einflussreiche frühe Arbeiten in der 
ion von mehreren Bildern. Bedenken hinsichtlich der Stabilität von Struk-
egung wurden durch die Arbeiten von Tomasi und Kanade (1992) zerstreut. 
dass sich die Umrisse mithilfe mehrerer Einzelbilder recht genau rekonstru-
. In den 1990er Jahren erschlossen sich der Bewegungsanalyse durch 
höhere Computergeschwindigkeiten und Speicherkapazitäten viele neue 
sgebiete. Insbesondere erfreute sich der Aufbau geometrischer Modelle von 
der realen Welt für die Darstellung durch Techniken der Computergrafik 
btheit und führte zu Rekonstruktions-Algorithmen, wie beispielsweise dem 
, Taylor und Malik (1996) entwickelten. Die Bücher von Hartley und Zisser-

sowie Faugeras et al. (2001) bieten eine umfassende Beschreibung der Geo-
ehrfachansichten.
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24.6  Computervision im Einsatz

ilder wurde die Ableitung des Umrisses aus der Schattierung zuerst von 
 untersucht. Horn und Brooks (1989) legen einen umfassenden Überblick 
chtigsten Veröffentlichungen aus einer Periode vor, als dies ein vielfach 
s Problem war. Gibson (1950) schlug erstmals Texturgradienten als Hin-
 Umriss vor, auch wenn eine umfassende Analyse für gekrümmte Oberflä-

 Garding (1992) sowie Malik und Rosenholtz (1997) erscheint. Die mathe-
Grundlagen für verdeckende Konturen und allgemein das Verständnis 
ignisse in der Projektion von glatten gekrümmten Objekten sind zu einem 

 der Arbeit von Koenderink und van Doorn zu verdanken, die in Solid 
Koenderink (1990) ausführlich behandelt wird. In den letzten Jahren gibt 
ärktes Interesse, das Problem der Umriss- und Oberflächenrekonstruktion 
einzelnen Bild als probabilistisches Inferenzproblem zu behandeln, wo 
e Hinweise nicht explizit modelliert, sondern implizit in einem lernenden 
verwendet werden. Ein guter Vertreter ist die Arbeit von Hoiem, Efros und 
8).

ie am menschlichen Gesichtssinn interessiert sind, bietet Palmer (1999) 
samtdarstellung; Bruce et al. (2003) ist ein kürzer gefasstes Lehrbuch. Die 
 Hubel (1988) und Rock (1984) sind verständliche Einführungen mit den 
kten Neurophysiologie bzw. Wahrnehmung. Das Buch Vision von David 
 spielte eine wichtige Rolle bei der Verknüpfung von Computervision mit 
ik und Neurobiologie. Auch wenn sich viele seiner spezifischen Modelle 
rt haben, ist die theoretische Perspektive, von der aus jede Aufgabe hin-

formation, Rechentechnik und Implementierung analysiert wird, immer 
rhellend.

eich der Computervision kommt das umfassendste Lehrbuch von Forsyth
(2002). Trucco und Verri (1998) ist eine kürzere Schilderung. Horn (1986) 
s (1993) sind zwei ältere, aber immer noch nützliche Lehrbücher.

sten Fachzeitschriften zur Computervision sind IEEE Transactions on Pat-
is and Machine Intelligence und das International Journal of Computer 
ferenzen zur Computervision sind unter anderem ICCV (International 
on Computer Vision), CVPR (Computer Vision and Pattern Recognition) 
European Conference on Computer Vision). Ergebnisse zur Forschung mit 
onente zum maschinellen Lernen werden auch in der Konferenz NIPS 
rmation Processing Systems) veröffentlicht und Arbeiten zur Schnittstelle 
ergrafik erscheinen oft auf der Konferenz ACM SIGGRAPH (Special Inte-
n Graphics).
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 Wahrnehmung für den Menschen eine mühelose Aktivität zu sein scheint, ist ein gro-
d komplexer Berechnungen dafür erforderlich. Ziel der Vision ist es, Informationen zu 
, die für Aufgaben wie beispielsweise Manipulation, Navigation und Objekterkennung 
 sind.

zess des Bildaufbaus ist in seinen geometrischen und physischen Aspekten weit-
erforscht. Für eine Beschreibung einer dreidimensionalen Szene können wir einfach ein 
 einer beliebigen Kameraposition erzeugen (das Grafikproblem). Die Umkehrung des 
s von einem Bild hin zu einer Beschreibung der Szene ist schwieriger.

visuelle Information zu extrahieren, die man für die Aufgaben der Manipulation, Navi-
nd Erkennung benötigt, müssen Zwischendarstellungen erzeugt werden. Frühe Algo-

 für die Bildverarbeitung extrahieren primitive Merkmale aus dem Bild, wie bei-
ise Kanten und Bereiche.

ehrere Hinweise im Bild, die es ermöglichen, dreidimensionale Informationen über die 
 erhalten: Bewegung, stereoskopisches Sehen (Stereopsis), Oberflächenstruktur (Textur), 

rung und Konturenanalyse. Jeder dieser Hinweise basiert auf Hintergrundannahmen über 
e Szenen, um nahezu eindeutige Interpretationen bereitzustellen.

kterkennung ist in ihrer vollständigen Allgemeinheit ein sehr schwieriges Problem. Wir 
ie helligkeitsbasierten und merkmalbasierten Ansätze beschrieben. Außerdem haben wir 
nfachen Algorithmus für die Posenabschätzung vorgestellt. Es gibt aber auch andere 
keiten.
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u Kapitel 24

hatten eines Baumes mit dichter Blätterkrone sieht man viele Lichtflecke. Überraschen-
ise scheinen sie alle kreisförmig zu sein. Warum? Schließlich sind die Lücken zwischen 
lättern, durch die die Sonnenstrahlen dringen, nicht kreisförmig.

chten Sie einen unendlich langen Zylinder mit dem Radius r, dessen Achse entlang der 
se ausgerichtet ist. Der Zylinder hat eine Lambertsche Oberfläche und wird von einer 
ra entlang der positiven z-Achse betrachtet. Was erwarten Sie auf dem Bild zu sehen, 
 der Zylinder durch eine Punktlichtquelle beleuchtet ist, die sich in der Unendlichkeit an 
ositiven x-Achse befindet? Zeichnen Sie die Konturen konstanter Helligkeit in das proji-
 Bild ein. Sind die Konturen gleicher Helligkeit einheitlich verteilt?

anten in einem Bild können verschiedensten Ereignissen in einer Szene entsprechen. 
chten Sie Abbildung 24.4 (Abschnitt 24.1.4  ) und nehmen Sie an, dass es sich um ein 
iner realen dreidimensionalen Szene handelt. Kennzeichnen Sie zehn verschiedene 
keitskanten im Bild und geben Sie für jede an, ob sie einer Diskontinuität in (a) Tiefe, 
erflächenausrichtung, (c) Reflexion oder (d) Beleuchtung entsprechen.

ereoskopisches System wird für eine Geländeabbildung verwendet. Es besteht aus zwei 
Kameras, die jeweils 512 × 512 Pixel auf einem 10 × 10 cm großen Sensor aufnehmen. 
rwendeten Linsen haben eine Brennweite von 16 cm, wobei der Fokus fest auf unend-

ingestellt ist. Für entsprechende Punkte (u1, v1) im linken Bild und (u2, v2) im rechten 
st v1 = v2, weil die x-Achsen in den beiden Bildebenen parallel zu den Epipolarlinien 
fen. Die optischen Achsen der beiden Kameras sind parallel. Die Länge der Grundlinie 

hen den Kameras beträgt einen Meter.

enn der nächstliegende Bereich, der gemessen werden soll, 16 m beträgt, wie hoch ist 
nn die größte Ungleichheit, die auftritt (in Pixeln)?

elchen Auflösungsbereich haben wir bei 16 m aufgrund der Pixelanordnung?

elcher Bereich entspricht einer Verschiedenheit von 1 Pixel?

Lösungs-
hinweise
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e der folgenden Aussagen sind wahr, welche falsch?

s Suchen von Entsprechungspunkten in Stereobildern ist die einfachste Phase des Stereo-
fenfindungsprozesses.

 Stereoansichten derselben Szene erhält man eine größere Genauigkeit in den Tiefen-
rechnungen, wenn die beiden Kamerapositionen weiter voneinander entfernt sind.

ien mit gleichen Längen in der Szene werden immer auf gleiche Längen im Bild projiziert.

rade Linien im Bild entsprechen zwangsläufig geraden Linien in der Szene.

.27: Draufsicht eines Visionssystems mit zwei Kameras, das eine Flasche mit einer  
nden Mauer beobachtet.

reundlicher Genehmigung von Pietro Perona.)  Abbildung 24.27 zeigt zwei Kameras 
n Stellen X und Y, die eine Szene beobachten. Zeichnen Sie das Bild, das in jeder Ka-
gesehen wird, und gehen Sie davon aus, dass sich alle angegebenen Punkte in dersel-
orizontalen Ebene befinden. Was kann aus diesen beiden Bildern über die relativen 
nungen der Punkte A, B, C, D und E von der Kameragrundlinie geschlossen werden 
uf welcher Grundlage?

E

A

B

C

X

Y

D
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1 In Kapitel 
wir den E
einen Effe
 Kapitel werden die Agenten mit physischen Effektoren ausgestattet, 
n sie allerhand Unfug anstellen können.

führung
d physische Agenten, die Aufgaben ausführen, indem sie die physische 
ulieren. Dazu sind sie mit Effektoren ausgestattet, wie beispielsweise Bei-
, Gelenken oder Greifarmen. Effektoren haben einen einzigen Zweck: Sie 
hysische Einwirkung auf die Umgebung sicherstellen.1 Darüber hinaus 
r mit Sensoren ausgestattet, die es ihnen erlauben, ihre Umgebung wahr-
Die heutige Robotik verwendet die unterschiedlichsten Sensoren, wie bei-
Kameras und Laser, um die Umgebung zu messen, sowie Gyroskope und 
ungsmesser, um die Eigenbewegung des Roboters zu messen.

 der heutigen Roboter können in eine von drei Hauptkategorien eingeteilt 
nipulatoren, oder Roboterarme wie in  Abbildung 25.1(a) gezeigt, sind 
 ihrem Arbeitsplatz verankert, wie beispielsweise an einem Fließband in 
 oder in der internationalen Raumstation. Die Bewegung von Manipulato-
et in der Regel eine ganze Kette von steuerbaren Gelenken, so dass solche 
 Effektoren an beliebige Positionen innerhalb ihres Arbeitsplatzes bewe-
. Manipulatoren sind die gebräuchlichsten Industrieroboter und es sind 
gefähr 1 Million Einheiten installiert. Einige mobile Manipulatoren wer-
kenhäusern verwendet, um die Ärzte zu unterstützen. Kaum ein Automo-
 könnte überleben, gäbe es nicht die Roboter-Manipulatoren, und einige 
ren wurden sogar verwendet, um Kunst zu erschaffen.

Kategorie ist der mobile Roboter. Mobile Roboter bewegen sich in ihrer 
ithilfe von Rädern, Beinen oder ähnlichen Mechanismen. Sie werden ver-

 in Krankenhäusern Essen auszuteilen, Container auf Ladebrücken zu ver-
er ähnliche Aufgaben zu erfüllen. Unbemannte Landfahrzeuge (UGV, 

Ground Vehicle) fahren eigenständig auf Straßen und im Gelände. Der in 
 25.2(b) gezeigte Planeten-Rover hat 1997 den Mars über einen Zeitraum 

ten erkundet. Die von der NASA-Mission Mars Exploration Rover 2003 ent-
illingsroboter waren sechs Jahre später noch funktionsfähig. Andere Arten 
oter sind beispielsweise unbemannte Luftfahrzeuge (UAV, Unmanned Air 
e häufig in der Überwachung, bei der Verteilung von Pflanzenschutzmitteln 
tärischen Operationen eingesetzt werden.  Abbildung 25.2(a) zeigt ein der-
ahrzeug, das häufig vom US-Militär eingesetzt wird. Autonome Unterwas-
e (AUV, Autonomous Underwater Vehicles) werden bei der Erkundung der 
esetzt. Mobile Roboter stellen Pakete am Arbeitsplatz zu und saugen im 
h die Fußböden.
2 haben wir über Aktuatoren, nicht über Effektoren gesprochen. Hier unterscheiden 
ffektor (das physische Gerät) vom Aktuator (die Steuerleitung, die einen Befehl an 
ktor übermittelt).
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 (a) Ein Industrieroboter als Manipulator für das Stapeln von Säcken auf Paletten. Bild mit freundlicher 
on Nachi Robotic Systems. (b) Die humanoiden Roboter P3 und Asimo von Honda.

                                

 (a) Das vom US-Militär eingesetzte UAV Predator. Bild mit freundlicher Genehmigung von General 
utical Systems. (b) Der Rover Sojourner der NASA, ein mobiler Roboter, der im Juli 1997 die Marsober-
hat.

ls mobiler Manipulator bezeichnete dritte Robotertyp kombiniert Mobilität 
lation. Humanoide Roboter sind dem menschlichen Körper nachempfun-
ldung 25.1(b) zeigt zwei frühe humanoide Roboter, die von der Firma Honda 
rgestellt wurden. Mobile Manipulatoren können ihre Effektoren in einem 
enden Umfeld einsetzen als verankerte Manipulatoren, doch ist ihre Auf-

a b

a b
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riger, weil sie nicht die Stabilität besitzen, die sonst der Anker bietet.

 der Robotik beinhaltet auch prothetische Geräte (künstliche Hüften, 
Augen für Menschen), intelligente Umgebungen (wie beispielsweise ein 
ollständig mit Sensoren und Effektoren ausgestattet ist) sowie Multikör-
 wobei die Roboteraktion durch Schwärme von kleinen zusammenarbei-
tern realisiert wird.
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er müssen häufig mit Umgebungen zurechtkommen, die partiell beobacht-
isch, dynamisch und stetig sind. Viele Roboterumgebungen sind sequentiell 
entenorientiert. Partielle Beobachtbarkeit und Stochastik entstehen, wenn 
iner großen, komplexen Welt zu tun hat. Roboterkameras können nicht um 
ehen und Bewegungsbefehle unterliegen Unsicherheiten durch Getriebe-
ng usw. Darüber hinaus weigert sich die reale Welt hartnäckig, schneller als 
u arbeiten. In einer simulierten Umgebung ist es möglich, einfache Algo-
erwenden (wie beispielsweise den Algorithmus für das Q-Lernen, den wir 

1 beschrieben haben), um in ein paar wenigen CPU-Stunden aus Millionen 
en zu lernen. In einer realen Umgebung könnte es Jahre dauern, diese Ver-
hzuführen. Darüber hinaus können echte Unfälle wirklichen Schaden 
im Gegensatz zu den simulierten Unfällen. Praktische Robotersysteme müs-
en über den Roboter, seine physische Umgebung sowie die Aufgaben, die er 
ll, aufnehmen, sodass der Roboter schnell lernen und sicher vorgehen kann.

 vereint viele Konzepte, die wir weiter vorn im Buch kennengelernt haben, 
em probabilistische Zustandsschätzung, Wahrnehmung, Planung, nicht 
s Lernen und verstärkendes Lernen (Reinforcement Learning). Für einige 
epte dient die Robotik als anspruchsvolle Beispielanwendung. Für andere 
istet dieses Kapitel Pionierarbeit und führt die kontinuierliche Version 
en ein, die wir bisher nur im diskreten Fall gesehen haben.

boter-Hardware 
n wir in diesem Buch die Architektur der Agenten – Sensoren, Effektoren 
oren – als gegeben vorausgesetzt und uns auf das Agentenprogramm konzen-
folg von realen Robotern ist jedoch mindestens genauso stark von dem Ent-
soren und Effektoren abhängig, die für die jeweilige Aufgabe geeignet sind.

soren 

d die Wahrnehmungsschnittstelle zwischen Robotern und ihren Umgebun-
 Sensoren, wie beispielsweise Kameras, sind echte Beobachter der Umge-
hmen Signale auf, die von anderen Quellen in der Umgebung erzeugt werden. 
oren, wie beispielsweise Sonar, geben Energie in die Umgebung ab. Sie arbei-
atsache, dass diese Energie zurück zum Sensor reflektiert wird. Aktive Senso-
ormalerweise mehr Informationen bereit als passive Sensoren, allerdings auf 
 höheren Leistungsverbrauchs und der Gefahr von Interferenzen, wenn meh-
ensoren gleichzeitig verwendet werden. Unabhängig davon, ob Sensoren 
ssiv sind, können sie in drei Typen unterteilt werden, je nachdem, ob sie die 
ie Position des Roboters oder dessen innere Konfiguration erfassen.

smesser sind Sensoren, die den Abstand zu nahe gelegenen Objekten mes-

nfängen der Robotik waren Roboter häufig mit Sonarsensoren ausgerüstet. 

en geben gerichtete Schallwellen ab, die von Objekten reflektiert werden 
im Sensor einen bestimmten Ton erzeugen. Aus der Zeit und der Intensität 
egebenen Signals lässt sich die Distanz zu nahegelegenen Objekten ermit-
ist die Technologie der Wahl für autonome Unterwasserfahrzeuge. Stereo-
e Abschnitt 24.4.2) stützt sich auf mehrere Kameras, um ein Abbild der 
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aus leicht unterschiedlichen Blickwinkeln zu erfassen. Die resultierende 
 diesen Bildern wird analysiert, um den Bereich der umgebenden Objekte 
n. Für mobile Bodenroboter verwendet man Sonar und Stereovision heute 
lten, weil sie nicht zuverlässig genau sind.

 Bodenroboter sind heute mit optischen Entfernungsmessern ausgerüstet. 
 Sonarsensoren senden optische Entfernungsmesser aktive Signale (Licht) 
essen die Zeit, bis das reflektierte Signal wieder am Sensor eintrifft. 
 25.3(a) zeigt eine TOF-Kamera.2 Diese Kamera erfasst Nahfeldbilder wie in 
 25.3(b) gezeigt mit bis zu 60 Einzelbildern pro Sekunde. Andere Entfer-
en arbeiten mit Laserstrahlen und speziellen 1-Pixel-Kameras, die sich mit-
exer Spiegelanordnungen oder rotierender Elemente lenken lassen – soge-
nende Lidar-Systeme.3 Scannende Lidar-Systeme eignen sich für größere 
n als TOF-Kameras und schneiden auch bei hellem Tageslicht besser ab.

                                   

 (a) TOF-Kamera; Bild mit freundlicher Genehmigung von Mesa Imaging GmbH. (b) 3D-Entfernungs-
ser Kamera aufgenommen wurde. Das Entfernungsbild ermöglicht es, Hindernisse und Objekte in der 
oters zu erkennen.

ernungssensoren gehört auch das Radar, das oftmals das Sensorsystem der 
Vs darstellt. Radarsensoren können Entfernungen von mehreren Kilome-

. Für äußerst geringe Entfernungen gibt es Tastsensoren wie zum Beispiel 
ruckaufnehmer und berührungsempfindliche Haut. Diese Sensoren mes-

a b
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ungen basierend auf dem physischen Kontakt und eignen sich nur für 
 sich sehr nahe beim Roboter befinden.

 Of Flight, d.h. eine Kamera zur Messung der Lichtlaufzeit.
ght detection and ranging, d.h. ein Sensor zur Abstands- und Geschwindigkeitsmes-
ilfe von Licht.
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Roboter wie
wichtige Sensorklasse sind die Standortsensoren. Die meisten Standortsen-
 eine Entfernungsmessung als Hauptkomponente, um die Position zu ermit-

en ist das GPS (Global Positioning System) die gebräuchlichste Lösung für die 
immung. GPS misst die Entfernung zu Satelliten, die kodierte Funksignale 
Momentan befinden sich bis zu 31 Satelliten in der Umlaufbahn, die jeweils 
ehreren Frequenzen senden. GPS-Empfänger können die Distanz zu diesen 

mitteln, indem sie die Phasenverschiebungen analysieren. Durch Triangula-
nalen von mehreren Satelliten sind GPS-Empfänger in der Lage, ihre absolute 
der Erde mit einer Genauigkeit von wenigen Metern festzustellen. Das Diffe-
benutzt einen zweiten Bodenempfänger mit bekannter Position, der unter 
ngungen eine Lokalisierung im Millimeterbereich erlaubt. Leider funktioniert 
 geschlossenen Räumen oder unter Wasser. Im Innenbereich wird die Ortsbe-
tmals mithilfe von Baken in der Umgebung bei bekannten Orten realisiert. Da 
ungen im Innenbereich voller Basisstationen für die Drahtlosübertragung 
sich Roboter auch über die Analyse des Drahtlossignals lokalisieren. Unter 
en aktive Sonarbaken eine Standortbestimmung ermöglichen, wobei AUVs 
llen über ihre relativen Abstände zu diesen Baken informiert werden.

chtige Klasse sind die proprioceptiven (selbstwahrnehmenden) Sensoren, 
oter über seine eigene Bewegung informieren. Um die genaue Konfiguration 
rgelenks zu messen, sind die Motoren häufig mit Drehimpulsgebern ausge-
ie Umdrehung des Motors in kleinen Inkrementen zählen. Auf Roboterarmen 
impulsgeber über beliebige Zeiträume genaue Informationen bereitstellen. 
 Robotern können Drehimpulsgeber, die Radumdrehungen melden, für die 

verwendet werden – die Messung der zurückgelegten Distanz. Da aber Räder 
 oder abweichen können, ist die Odometrie nur über kurze Distanzen zuver-

ne Kräfte, wie beispielsweise die Strömung für AUVs oder der Wind für 
en die Unsicherheit im Hinblick auf die Position. Trägheitssensoren, wie 

ope, nutzen den Widerstand der Masse gegen Geschwindigkeitsänderungen. 
ich die Unsicherheit zumindest reduzieren.

tige Aspekte des Roboterzustandes werden durch Kraft- und Drehmoment-
messen. Sie sind unverzichtbar, wenn der Roboter mit zerbrechlichen Objek-
 soll oder mit Objekten, deren genaue Größe und Position unbekannt sind. 

ich einen eine Tonne schweren Roboter-Manipulator vor, der eine Glühbirne 
 Wenn er nur ein bisschen zu viel Kraft anwendet, zerbricht die Glühbirne. 
n erlauben es dem Roboter zu spüren, wie fest er zugreifen darf, und Dreh-
oren ermöglichen das Spüren, wie stark er dreht. Gute Sensoren können 
en drei Fahrt- und Drehrichtungen messen, und zwar mehrere hundert Mal 
, sodass ein Roboter unerwartete Kräfte schnell erkennen und seine Aktio-

ren kann, bevor er eine Glühbirne zerbricht.

ektoren
ind die Hilfsmittel, über die die Roboter sich bewegen und die Form ihrer 
dern. Um den Entwurf von Effektoren zu verstehen, wollen wir zuerst abs-
ewegung und Umriss sprechen. Dazu verwenden wir das Konzept eines 
des. Wir zählen einen Freiheitsgrad für jede unabhängige Richtung, in der 
oter oder einer seiner Effektoren bewegen kann. So hat ein starrer mobiler 
 beispielsweise ein AUV sechs Freiheitsgrade, drei für seine (x, y, z)-Posi-
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 und drei für seine Winkelausrichtung, auch als Gier-, Roll- und Nickachse
Diese sechs Freiheitsgrade definieren den kinematischen Zustand4 oder die 
oboters. Neben diesen sechs Freiheitsgraden beinhaltet der dynamische 
es Roboters noch eine zusätzliche Dimension für die Änderungsgeschwin-
 kinematischen Dimension.

arre Körper gibt es zusätzliche Freiheitsgrade innerhalb des eigentlichen 
m Beispiel hat der Ellenbogen eines menschlichen Armes zwei Freiheits-
ann den Unterarm gegenüber dem Oberarm beugen und strecken sowie 

 oder links drehen. Das Handgelenk hat drei Freiheitsgrade. Es kann sich 
und unten sowie zur Seite bewegen und es kann sich drehen. Roboter-
en ebenfalls einen, zwei oder drei Freiheitsgrade. Man braucht sechs Frei-
um ein Objekt wie beispielsweise eine Hand an einem bestimmten Punkt 
timmten Richtung zu platzieren. Der in  Abbildung 25.4(a) gezeigte Arm 
chs Freiheitsgrade, die durch fünf Drehgelenke erzeugt werden, die eine 
ng hervorrufen, sowie durch ein prismatisches Gelenk, das eine Gleitbe-

vorruft. Sie können sich davon überzeugen, dass der menschliche Arm als 
r als sechs Freiheitsgrade besitzt, indem Sie ein einfaches Experiment aus-
n Sie Ihre Hand auf den Tisch und beobachten Sie, dass Sie immer noch 

 haben, Ihren Ellenbogen zu drehen, ohne die Konstellation Ihrer Hand zu 
nipulatoren mit zusätzlichen Freiheitsgraden sind leichter zu steuern als 
 nur die Mindestanzahl an Freiheitsgraden besitzen. Viele industrielle 

ren verfügen deshalb über sieben und nicht nur sechs Freiheitsgrade.

                                

 (a) Der Stanford-Manipulator, ein früher Roboterarm mit fünf Drehgelenken (R) und einem prismati-
) für insgesamt sechs Freiheitsgrade. (b) Bewegung eines nichtholonomen vierrädrigen Fahrzeuges 
kung.

Roboter sind die Freiheitsgrade nicht unbedingt dasselbe wie die Anzahl 
n Elemente. Betrachten Sie beispielsweise Ihr Auto: Es kann vorwärts- 
rtsfahren und es kann wenden, sodass es zwei Freiheitsgrade hat. Im 
azu ist die kinematische Konfiguration eines Autos dreidimensional: Auf 
n, flachen Oberfläche kann man ein Auto leicht an jeden beliebigen Punkt 
n, und zwar in jede Richtung (siehe  Abbildung 25.4(b)). Damit hat das 

R

RR
P

R R

a

θ

(x, y)

b
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ffektive Freiheitsgrade, aber nur zwei steuerbare Freiheitsgrade. Wir 
oboter ist nichtholonom, wenn er mehr effektive Freiheitsgrade als steuer-
itsgrade hat, und holonom, wenn die beiden Zahlen gleich sind. Holo-

k“ leitet sich von dem griechischen Wort kinema für Bewegung ab.
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Abbildung 25.5:
Genehmigung v
er sind leichter zu steuern – es wäre viel einfacher, ein Auto einzuparken, 
ur vorwärts und rückwärts, sondern auch seitlich fahren könnte –, aber 
sind sie auch mechanisch sehr viel komplexer. Die meisten Roboterarme 
m, die meisten mobilen Roboter nichtholonom.

ter verfügen über die verschiedensten Fortbewegungsmechanismen, unter 
der, Ketten und Beine. Roboter mit Differentialantrieb besitzen jeweils an 
zwei unabhängig voneinander angetriebene Räder (oder Ketten), wie bei-
bei einem Panzer. Wenn sich beide Räder mit derselben Geschwindigkeit 
egt sich der Roboter geradeaus. Wenn sie sich in unterschiedliche Richtun-
n, dreht sich der Roboter an Ort und Stelle. Eine Alternative ist der Syn-
b, wobei sich jedes Rad bewegen und um die eigene Achse drehen kann. 
u vermeiden, sind die Räder eng aufeinander abgestimmt. Zum Beispiel 
äder bei einer Geradeausbewegung in dieselbe Richtung und bewegen sich 
n Geschwindigkeit. Sowohl Differential- als auch Synchronantriebe sind 
m. Einige teurere Roboter verwenden holonome Antriebe mit drei oder 
, die unabhängig voneinander ausgerichtet und bewegt werden können.

bile Roboter sind mit Armen ausgerüstet.  Abbildung 25.5(a) zeigt einen 
 Roboter. Diese Roboterarme kompensieren die Schwerkraft mithilfe von 

 setzen externen Kräften einen nur geringen Widerstand entgegen. Dieses 
imiert die körperliche Gefahr für Personen, die versehentlich mit einem 
oboter kollidieren. Bei Robotern für das häusliche Umfeld sind solche 
en enorm wichtig.

                     
 (a) Mobiler Manipulator, der sein Ladekabel in eine Wandsteckdose einführt. Bild mit freundlicher 
on Willow Garage, © 2009. Einer der Roboter von Marc Raibert, der sich auf Beinen bewegt.

a b
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n anders als Räder mit sehr unwegsamem Gelände zurechtkommen. Beine 
 auf ebenen Oberflächen sehr langsam und sie sind mechanisch schwierig 
 Roboterforscher haben alles Mögliche versucht, von einem einzigen bis zu 
nd Beinen. Roboter mit Beinen können gehen, laufen und sogar springen – 
bildung 25.5(b) gezeigt. Dieser Roboter ist dynamisch stabil, d.h., er kann 
iben, während er springt. Ein Roboter, der aufrecht bleiben kann, ohne seine 
wegen, wird als statisch stabil bezeichnet. Ein Roboter ist statisch stabil, 
chwerkraftzentrum über dem durch die Beine aufgespannten Polygon liegt. 
bildung 25.6(a) gezeigte vierbeinige Roboter scheint statisch stabil zu sein. 
ebt er beim Gehen mehrere Beine gleichzeitig, was ihn zu einem dynamisch 
oter macht. Der Roboter kann auf Schnee und Eis gehen. Er stürzt auch 
 wenn man ihn anstößt (wie in online zugänglichen Videos demonstriert). 
 Roboter wie die in  Abbildung 25.6(b) gezeigten sind dynamisch stabil.

: (a) Vierbeiniger, dynamisch stabiler Roboter „Big Dog“. Bild mit freundlicher Genehmigung von 
s, © 2009. (b) RoboCup Standard Platform League-Weltmeisterschaft 2009 mit dem Gewinnerteam 
FKI an der Universität Bremen. Das gesamte Spiel über war B-Human seinen Gegnern mit 64:1 über-
g ist zurückzuführen auf probabilistische Zustandsbewertung mithilfe von Partikel- und Kalman-Fil-
lle für maschinelles Lernen zur Gangoptimierung und auf dynamische Stoßbewegungen. Bild mit 
ehmigung des DKFI, © 2009.

 andere Bewegungsmethoden möglich: Luftfahrzeuge verwenden Propeller 
n, Unterwasserfahrzeuge Propeller oder Strahlruder, wie sie auch bei Unter-

blich sind. Roboter-Luftschiffe nutzen Thermikeffekte, um sich in der Luft zu 

a b
1127

d Effektoren allein machen noch keinen Roboter. Ein vollständiger Robo-
auch eine Kraftquelle, um seine Effektoren zu bewegen. Der Elektromotor
bteste Mechanismus sowohl für die Bewegung der Manipulatoren als auch 
trieb. Allerdings gibt es auch Nischenanwendungen mit pneumatischen 
die komprimiertes Gas verwenden, und mit hydraulischen Antrieben, die 
eiten unter Druck arbeiten.
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ng ist der Prozess, wie Roboter Sensormessungen in interne Darstellungen 
ng abbilden. Die Wahrnehmung ist schwierig, weil Sensoren im Allgemei-
schen aufweisen und die Umgebung partiell beobachtbar, unvorhersehbar 
ynamisch ist. Mit anderen Worten haben Roboter sämtliche Probleme der 

schätzung (oder Filterung), die Abschnitt 15.2 behandelt hat. Als Faust-
ass sich gute interne Darstellungen für Roboter durch drei Eigenschaften 
: Sie enthalten ausreichend viele Informationen für den Roboter, damit 
Entscheidungen treffen kann, sie sind strukturiert, sodass sie effizient 
werden können, und sie sind natürlich, sodass die internen Variablen den 
 Zustandsvariablen in der physischen Welt entsprechen.

5 haben wir gesehen, dass Kalman-Filter, HMMs und dynamische Bayes-
ie Übergangs- und Sensormodelle einer teilweise beobachtbaren Umgebung 

en können, und wir haben sowohl exakte als auch annähernde Algorithmen 
alisierung des Belief State vorgestellt – die A-posteriori-Wahrscheinlich-
ng über die Umgebungszustandsvariablen. Kapitel 15 hat mehrere Modelle 
schen Bayesschen Netzen für diesen Prozess vorgestellt. Für Robotikprob-
 wir in der Regel auch die zuletzt ausgeführten Aktionen des Roboters als 

 Variablen im Modell.  Abbildung 25.7 zeigt die Notation, die wir in die-
 verwenden: Xt ist der Zustand der Umgebung (einschließlich des Roboters) 

t ist die Beobachtung, die zur Zeit t eintraf, und At ist die Aktion, die ausge-
, nachdem die Beobachtung eingetroffen ist. 

 Roboterwahrnehmung kann als temporäre Inferenz von Sequenzen aus Aktionen und Messungen 
en, wie sie dieses dynamische Bayessche Netz veranschaulicht.

n den neuen Belief State P(Xt+1 | z1:t+1, a1:t) aus dem aktuellen Belief State 

1:t−1) und der neuen Beobachtung zt+1 berechnen. Dies kennen Sie bereits 
itt 15.2, doch gibt es hier zwei Unterschiede: Wir konditionieren explizit 
onen sowie die Beobachtungen und wir haben es jetzt mit stetigen statt 
riablen zu tun. Somit modifizieren wir die rekursive Filtergleichung (15.5

Xt+1Xt

At-2 At-1 At

Zt-1

Xt-1

Zt Zt+1
t 15.2.1), um Integration statt Summation zu verwenden:

 

. (25.1)

)1 1: 1 1:| ,t ta+ +z

( ) ( ) ( )1 1 1 1: 1: 1| | , | ,t t t t t t t t ta P a d+ + + −∫z X P X x x z x
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ung besagt, dass die A-posteriori-Verteilung über die Zustandsvariablen X
 rekursiv aus der entsprechenden Schätzung von einem vorherigen Zeit-
hnet wird. Diese Berechnung beinhaltet die vorhergehende Aktion at sowie 
 Sensormessung zt+1. Ist unser Ziel beispielsweise, einen Fußball spielen-
 zu entwickeln, könnte Xt+1 die Position des Fußballes relativ zum Roboter 
posteriori-Verteilung P(Xt | z1:t, a1:t−1) ist eine Wahrscheinlichkeitsvertei-
le Zustände, die abdeckt, was wir aus vergangenen Sensormessungen und 
 wissen. Gleichung (25.1) zeigt uns, wie wir diese Position rekursiv 
indem wir schrittweise Sensormessungen (z.B. Kamerabilder) und Roboter-
efehle aufnehmen. Die Wahrscheinlichkeit P(Xt+1 | xt, at) wird als Über-
ll oder Bewegungsmodell bezeichnet, P(z t+1 | X t+1) ist das Sensormodell.

alisierung und Zuordnung

g ist das Problem, zu erkennen, wo sich Dinge – einschließlich des Roboters 
nden. Das Wissen darüber, wo sich Dinge befinden, ist für jede erfolgreiche 
teraktion mit der Umgebung eminent wichtig. Beispielsweise müssen Robo-
toren die Position der Objekte kennen, die sie manipulieren. Navigationsro-

n wissen, wo sie sich befinden, um ihren Weg zu einer Zielposition zu finden.

ze so einfach wie möglich zu halten, betrachten wir einen mobilen Roboter, 
gsam in einer ebenen 2D-Welt bewegt. Außerdem nehmen wir an, dass der 
 genaue Karte der Umgebung besitzt. (Ein Beispiel für eine solche Karte fin-
 Abbildung 25.10). Die Pose eines derartigen mobilen Roboters ist durch 

artesischen Koordinaten mit den Werten x und y definiert sowie durch sei-
it dem Wert θ, wie in  Abbildung 25.8(a) gezeigt. Wenn wir diese drei 
em Vektor anordnen, ist jeder konkrete Zustand durch Xt = (xt, yt, θt)

Ï gege-
, so gut.

                        

 (a) Ein vereinfachtes kinematisches Modell eines mobilen Roboters. Der Roboter ist als Kreis darge-

vt Δt
xt+1

θt

t+1θ

t Δtω

a

Z1 Z2 Z3 Z4

b

1129

nnenlinie markiert die Vorwärtsrichtung. Der Zustand xt besteht aus der Position (xt, yt) (implizit 
 Orientierung θt. Den neuen Zustand xt+1 erhält man durch eine Positions- und Ausrichtungsaktuali-

t bzw. ωt  Δt. Darüber hinaus haben wir zur Zeit t einen Orientierungspunkt an der Stelle (xi, yi)
 Das Bereichsscan-Sensormodell. Die beiden möglichen Roboterposen sind für einen bestimmten 
, z2, z3, z4) gezeigt. Es ist wahrscheinlicher, dass die Pose auf der linken Seite den Bereichsscan 
ie Pose auf der rechten Seite.
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ˆ
jz
atischen Annäherung besteht jede Aktion aus der „unmittelbaren“ Spezi-
 zwei Geschwindigkeiten – einer Translationsgeschwindigkeit vt und 

onsgeschwindigkeit ωt. Für kleine Zeitintervalle Δt ist ein einfaches deter-
s Modell der Bewegung derartiger Roboter gegeben durch:

.

  bezieht sich auf eine deterministische Zustandsvorhersage. Natürlich 
he Roboter etwas unvorhersehbar. Dies wird häufig durch eine Gaußsche 
it dem Mittelwert f(Xt, vt, ωt) und der Kovarianz Σx modelliert. (Eine 

che Definition finden Sie in Anhang A.) 

scheinlichkeitsverteilung ist das Bewegungsmodell des Roboters. Es 
ie Wirkungen der Bewegung at auf die Position des Roboters.

s brauchen wir ein Sensormodell. Wir betrachten zwei Arten von Sensor-
as erste geht davon aus, dass die Sensoren stabile, erkennbare Merkmale 
ng erkennen, sogenannte Orientierungspunkte. Für jeden Orientierungs-
n der Bereich und die Orientierung gemeldet. Angenommen, der Zustand 

s ist xt = (xt , yt , θt)
Ï und er erkennt einen Orientierungspunkt, dessen Posi-

 yi)
Ï bekannt ist. Ohne Rauschen können der Bereich und die Orientierung 

che Geometrie berechnet werden (siehe Abbildung 25.8(a)). Die genaue 
es beobachteten Bereiches und der Orientierung wäre dann:

.

tört Rauschen unsere Messungen. Der Einfachheit halber könnte man ein 
auschen mit der Kovarianz Σz annehmen und erhält folgendes Sensormodell:

.

chwierigeres Sensormodell wird für ein Array von Entfernungssensoren 
die jeweils eine feste Orientierung relativ zum Roboter besitzen. Derartige 
zeugen einen Vektor mit Entfernungswerten zt = (z1, ..., zM)Ï. Für eine Pose 
 genaue Entfernung entlang der j-ten Strahlrichtung von xt zum nächsten 

1
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Wie zuvor wird dies durch ein Gaußsches Rauschen gestört. Normaler-
 wir davon aus, dass die Fehler für die verschiedenen Strahlrichtungen 

 voneinander und identisch verteilt sind; somit erhalten wir:
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g 25.8(b) zeigt ein Beispiel für einen vierstrahligen Bereichsscan und zwei 
boterposen, von denen eine sehr wahrscheinlich den beobachteten Scan 

, die andere nicht. Beim Vergleich mit dem Orientierungspunktmodell 
r Vorteil des Bereichsscan-Modells: Es ist nicht erforderlich, einen Orien-
kt zu identifizieren, bevor sich der Bereichsscan interpretieren lässt. So 
boter in Abbildung 25.8(b) einer merkmalslosen Wand gegenüber. Wenn 

 sichtbare, identifizierbare Orientierungspunkte gibt, können sie eine 
e Lokalisierung liefern.

5 haben wir den Kalman-Filter beschrieben, der den Belief State als ein-
variate Gaußverteilung darstellt, sowie den Partikelfilter, der den Belief 
mmlung von Partikeln darstellt, die Zuständen entsprechen. Die meisten 
okalisierungsalgorithmen verwenden eine der beiden Darstellungen des 
für den Roboter, P(Xt | z1:t , a1:t−1).

sierung, die einen Partikelfilter verwendet, wird auch als Monte-Carlo-
g oder MCL bezeichnet. Der MCL-Algorithmus ist eine Instanz des Parti-
orithmus gemäß Abbildung 15.17 (Abschnitt 15.5.3). Wir müssen nur ein 
ewegungsmodell und ein Sensormodell bereitstellen.  Abbildung 25.9 

ersion unter Verwendung des Bereichsscan-Modells. Abbildung 25.10 ver-
t die Arbeitsweise des Algorithmus. Hier findet der Roboter heraus, wo er 
alb eines Bürogebäudes befindet. Im ersten Bild sind die Partikel einheit-
r A-priori-Verteilung verteilt, was auf eine globale Unsicherheit in Bezug 
tion des Roboters hinweist. Im zweiten Bild trifft der erste Satz von Mes-
nd die Partikel bilden Cluster in den Bereichen hoher A-posteriori-Belief-
ritten Bild stehen ausreichend viele Messungen zur Verfügung, um alle 
iner einzigen Position zu versammeln.

NTE-CARLO-LOCALIZATION(a, z, N, P(X'|X, v, w), P(z|z*), m) 
turns eine Stichprobenmenge für den nächsten Zeitschritt 
a, Robotergeschwindigkeiten v und w 
z, ein Bereichsscan z1, ..., zM 
P(X'|X, v, w), Bewegungsmodell 
P(z|z*), Bereichssensor-Rauschmodell 
m, 2D-Karte der Umgebung 
t: S, ein Stichprobenvektor der Größe N 
iables: W, ein Gewichtsvektor der Größe N 
        S', ein temporärer Partikelvektor der Größe N 
        W', ein Gewichtsvektor der Größe N 
leer then     /* Initialisierungsphase */ 
 1 to N do 
← Stichprobe aus P(X0) 
 1 to N do /* Aktualisierungszyklus */ 
 ← Strichprobe aus P(X'|X = S[i], v, w) 
 ← 1 
 = 1 to M do 
← RAYCAST(j, X = S'[i], m) 
1131

i] ← W'[i] ⋅ P(zj|z*) 
HTED-SAMPLE-WITH-REPLACEMENT(N ,S' ,W') 

 Ein Monte-Carlo-Lokalisierungsalgorithmus unter Verwendung eines Bereichsscan-Sensormodells mit 
Rauschen.
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Abbildung 25.10
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: Monte Carlo-Lokalisierung, ein Partikelfilter-Algorithmus für die mobile Roboterlokalisierung. (a) 
ale Unsicherheit. (b) Anfängliche bimodale Unsicherheit nach der Navigation in den (symmetrischen) 
odale Unsicherheit nach Eintritt in ein bestimmtes Büro.

c
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-Filter ist die andere wichtige Lokalisierungsmöglichkeit. Ein Kalman-Filter 
posteriori-Verteilung P(Xt | z1:t , a1:t−1) durch eine Gaußsche Verteilung dar. 
ert dieser Gaußschen Verteilung wird als μt und ihre Kovarianz als Σt

Das größte Problem bei Gaußschen Belief States ist, dass sie nur unter linea-
gsmodellen f und linearen Messmodellen h geschlossen sind. Für nichtline-

 ist das Ergebnis der Aktualisierung ein Filter, der in der Regel kein Gauß-
 ist. Lokalisierungsalgorithmen, die Kalman-Filter benutzen, linearisieren 
egungs- und Sensormodelle. Die Linearisierung ist eine lokale Annäherung 

inearen Funktion durch eine lineare Funktion.  Abbildung 25.11 veran-
as Konzept der Linearisierung für ein (eindimensionales) Roboter-Bewe-

l. Auf der linken Seite zeigt sie ein nichtlineares Bewegungsmodell f(xt , at)
lement at wurde in dieser Abbildung weggelassen, weil es für die Linearisie-
olle spielt). Auf der rechten Seite wird diese Funktion durch eine lineare 

xt , at) angenähert. Diese lineare Funktion bildet eine Tangente zu f am Punkt 
telwert unserer Zustandsschätzung zur Zeit t. Eine solche Linearisierung 
ls Taylor-Expansion (ersten Grades) bezeichnet. Ein Kalman-Filter, der f und 
Taylor-Expansion linearisiert, wird auch als erweiterter Kalman-Filter (oder 
hnet.  Abbildung 25.12 zeigt eine Folge von Schätzungen eines Roboters, 
rweiterten Kalman-Filter-Lokalisierungsalgorithmus verwendet. Wenn sich 
bewegt, steigt die Unsicherheit in seiner Positionsschätzung, wie durch die 
en gezeigt. Der Fehler sinkt, wenn der Roboter den Bereich und die Haltung 
rientierungspunkt mit bekannter Position erkennt. Der Fehler steigt wieder, 
oboter den Orientierungspunkt nicht mehr sieht. EFK-Algorithmen funktio-
wenn die Orientierungspunkte einfach zu identifizieren sind. Andernfalls 
posteriori-Verteilung multimodal sein, wie in Abbildung 25.10(b) gezeigt. 
, die Identität von Orientierungspunkten kennen zu müssen, ist ein Beispiel 
nzuordnungsproblem, das in Abbildung 15.6 dargestellt ist.

                         

: Eindimensionale Darstellung eines linearisierten Bewegungsmodells: (a) Die Funktion f und die Pro-
ttelwertes μt und eines Kovarianzintervalls (basierend auf Σt ) in die Zeit t + 1. (b) Die linearisierte 
angente von f bei μt. Die Projektion über dem Mittelwert μt ist korrekt. Die Projektionskovarianz 
idet sich jedoch von Σt+1.

Xt
μt

Σt

f(Xt, at)

a

Xt+1

Xt
μt

Σt

f(Xt, at)

f(μt, at)Σt+1 Σt+1

~

f(Xt, at) = f(μt, at) + Ft(Xt − μt)
~

b
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Roboter
: Beispiel für eine Lokalisierung unter Verwendung erweiterter Kalman-Filter. Während sich der Robo-
aden Linie bewegt, steigt die Unsicherheit schrittweise, wie durch die Fehlerellipsen gezeigt. Beob-
rientierungspunkt mit bekannter Position, reduziert sich die Unsicherheit.

 Situationen steht keine Karte der Umgebung zur Verfügung. Der Roboter 
ann eine Karte beschaffen. Das ähnelt dem Henne-Ei-Problem: Der navigie-
er muss seine Position relativ zu einer ihm unbekannten Karte bestimmen 
eitig diese Karte erstellen, wobei er aber seine tatsächliche Position nicht 
. Dieses Problem ist für viele Roboteranwendungen wichtig und wurde unter 
ung SLAM (Simultaneous Localization And Mapping, Simultane Lokalisie-

rtenerstellung) ausgiebig untersucht.

eme lassen sich mithilfe verschiedener probabilistischer Techniken lösen, 
m mit dem weiter vorn behandelten erweiterten Kalman-Filter. Ein EKF ist 
rt anzuwenden: Lediglich den Zustandsvektor vergrößern, um die Positio-
ntierungspunkte in der Umgebung einzubinden. Erfreulicherweise aktuali-
F die Skalierungen quadratisch, sodass die Berechnung für kleine Karten 
hundert Orientierungspunkte) durchaus machbar ist. Umfangreichere Kar-
ftmals mithilfe von Methoden der Graphenrelaxation erhalten, ähnlich den 
niken mit Bayesschen Netzen, die Kapitel 14 behandelt hat. Auch Erwar-
ierung wird für SLAM verwendet.

itere Wahrnehmungstypen 

rnehmung der Roboter haben wir es nicht nur mit Lokalisierung und Kar-
g zu tun. Roboter nehmen auch die Temperatur, Gerüche, akustische Signale 
iele dieser Größen lassen sich mithilfe von Varianten dynamischer Bayes-

abschätzen. Für derartige Schätzungen sind lediglich bedingte Wahrschein-
eilungen erforderlich, die die Entwicklung von Zustandsvariablen über die 
erisieren, sowie andere Verteilungen, die die Relation von Messungen zu 
iablen beschreiben.

öglich, einen Roboter als reaktiven Agenten zu programmieren, ohne expli-
rscheinlichkeitsverteilungen von Zuständen nachzudenken.

 der Robotik geht klar in die Richtung von Repräsentationen mit wohl defi-

Orientierungspunkt
ntik. Probabilistische Techniken übertreffen für viele schwierige Wahrneh-
eme andere Ansätze wie beispielsweise Lokalisierung und Kartenerstellung. 
Techniken sind jedoch häufig zu schwerfällig. Einfache Lösungen können 
 genauso effektiv sein. Um bei der Entscheidung zu helfen, welcher Ansatz 
erden soll, ist die Erfahrung mit realen physischen Robotern immer noch 
hl.
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schinelles Lernen in der Roboterwahrnehmung

terwahrnehmung spielt maschinelles Lernen eine wichtige Rolle. Das gilt 
e dann, wenn die beste interne Darstellung nicht bekannt ist. Ein gebräuch-
tz ist es, hochdimensionale Sensor-Datenströme auf Räume mit weniger 
n durch nicht überwachte Lernverfahren (siehe Kapitel 18) abzubilden. Ein 
onzept wird als Einbettung in niedrigerer Dimension bezeichnet. Maschi-
n ermöglicht es, Sensor- und Bewegungsmodelle anhand von Daten zu ler-
ichzeitig geeignete interne Darstellungen zu finden.

 Technik des maschinellen Lernens versetzt Roboter in die Lage, sich stän-
ssende Änderungen in Sensormessungen anzupassen. Stellen Sie sich vor, 
 aus einem Raum, in den die Sonne scheint, in einen dunklen Raum mit 
weifellos werden die Objekte jetzt dunkler erscheinen. Doch der Wechsel 
lle wirkt sich auch auf alle Farben aus: Im Neonlicht ist die grüne Kompo-
r vertreten als im Sonnenlicht. Doch irgendwie scheinen wir diese Ände-
u bemerken. Wenn wir zusammen mit anderen Personen in einen Raum mit 
htung gehen, erwarten wir sicherlich nicht, dass sich deren Gesichter plötz-
ben. Unsere Wahrnehmung passt sich schnell an neue Beleuchtungsbedin-
nd unser Gehirn ignoriert die Unterschiede. 

tive Wahrnehmungstechniken können sich Roboter an derartige Wechsel 
 Abbildung 25.13 zeigt ein derartiges Beispiel für autonomes Fahren. Ein 
s Landfahrzeug passt hier seinen Klassifizierer für das Konzept „befahrbare 
 an. Wie funktioniert dies? Der Roboter liefert mithilfe eines Lasers die Klas-
ür einen kleinen Bereich unmittelbar vor dem Roboter. Erweist sich dieser 
can des Laserentfernungsmessers als flach, wird er als positives Trainings-

 das Konzept „befahrbare Oberfläche“ herangezogen. Eine Technik mit 
Gaußverteilung ähnlich dem in Kapitel 20 besprochenen EM-Algorithmus 
trainiert, um die spezifischen Farb- und Texturkoeffizienten des kleinen 
bereiches zu erkennen. Die Bilder in Abbildung 25.13 zeigen das Ergebnis, 
lassifizierer auf das vollständige Bild angewandt wurde.

                 

: Ergebnisfolge eines Klassifizierers für „Befahrbare Oberfläche“ mithilfe einer adaptiven Vision. In (a) 
ße als befahrbar klassifiziert (gestreifter Bereich). Die V-förmige dunkle Linie zeigt die Richtung des Fahr-

a b c
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 wird das Fahrzeug angewiesen, die Straße zu verlassen und auf einer grasartigen Oberfläche zu fahren. 
 beginnt dann, einen Teil des Grasabschnittes als befahrbar zu klassifizieren. In (c) hat das Fahrzeug sein 
rbaren Oberfläche aktualisiert, um sowohl dem Gras als auch der Straße zu entsprechen.
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urch die Roboter ihre eigenen Trainingsdaten (mit Beschriftungen!) sam-
 selbstüberwachend. In diesem Fall wandelt der Roboter durch maschinel-

inen Nahfeldsensor, der für Geländeklassifizierung geeignet ist, in einen Sen-
wesentlich weiter sehen kann. Dadurch kann der Roboter schneller fahren 
ine Geschwindigkeit nur dann verringern, wenn das Sensormodell sagt, dass 
 wechselt und durch die Nahfeldsensoren genauer untersucht werden muss.

wegung planen
berlegungen eines Roboters münden letztlich in Entscheidungen, wie Effek-
egen sind. Beim Problem der Punkt-zu-Punkt-Bewegung geht es darum, 

 oder seinen End-Effektor an eine vorgegebene Zielposition zu bringen. Eine 
ausforderung ist das Problem der konformen Bewegung, wobei sich ein 
egt, während er in physischem Kontakt mit einem Hindernis ist. Ein Bei-
st ein Roboter-Manipulator, der eine Glühbirne einschraubt, oder ein Robo-
Kiste über einen Tisch schiebt.

n damit, eine geeignete Repräsentation zu suchen, wodurch die Bewegungs-
bleme beschrieben und gelöst werden können. Es zeigt sich, dass der Konfi-

um – der Raum der Roboterzustände, die durch Position, Ausrichtung und 
el definiert sind – ein besserer Arbeitsraum als der ursprüngliche 3D-Raum 
planungsproblem macht es erforderlich, einen Pfad von einer Konfigura-

r anderen im Konfigurationsraum zu finden. Wir haben bereits viele Versio-
dplanungssystems in diesem Buch kennengelernt; die Robotik bringt als 
omplikation mit, dass die Pfadplanung mit stetigen Räumen zu tun hat. Es 
 zwei Ansätze: Zellzerlegung und Skelettierung. Beide reduzieren das ste-

nungsproblem auf ein diskretes Graphensuchproblem. In diesem Abschnitt 
avon ausgehen, dass die Bewegung deterministisch und die Lokalisierung 
 exakt ist. Nachfolgende Abschnitte werden diese Annahmen lockern.

nfigurationsraum 

n mit einer einfachen Repräsentation für ein einfaches Roboterbewegungs-
trachten Sie den in  Abbildung 25.14(a) gezeigten Roboterarm. Er hat zwei 
 sich unabhängig voneinander bewegen. Durch die Bewegung der Gelenke 
(x, y)-Koordinaten des Ellenbogens und des Greifers geändert. (Der Arm 
icht in z-Richtung bewegen.) Dies legt nahe, dass die Konfiguration des 
rch eine vierdimensionale Koordinate beschrieben werden kann: (xe , ye) für 
 des Ellenbogens relativ zur Umgebung und (xg , yg) für die Position des Grei-
chtlich charakterisieren diese vier Koordinaten den vollständigen Zustand 
s. Sie bilden das, was auch als Arbeitsraum-Repräsentation bezeichnet 
ie Koordinaten des Roboters im selben Koordinatensystem angegeben wer-

 Objekte, die er manipulieren (oder umfahren) will. Arbeitsraum-Repräsen-
d gut geeignet für die Kollisionsüberprüfung, insbesondere wenn der Robo-
Objekte durch einfache polygonale Modelle dargestellt sind. 
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: (a) Arbeitsraum-Repräsentation eines Roboterarms mit zwei Freiheitsgraden. Der Arbeitsraum ist 
inem flachen Hindernis, das von der Decke hängt. (b) Konfigurationsraum desselben Roboters. Nur 

im Raum sind kollisionsfreie Konfigurationen. Der Punkt in dieser Abbildung entspricht der Konfigura-
 linken Seite gezeigten Roboters.

eitsraum-Repräsentation besteht das Problem, dass nicht alle Arbeitsraum-
 zur Verfügung stehen, selbst wenn es keine Hindernisse gibt. Dies liegt an 
ungsbedingungen im Raum der verfügbaren Arbeitsraum-Koordinaten. Bei-
sind die Ellenbogenposition (xe , ye) und die Greiferposition (xg , yg) immer 
 Abstand voneinander entfernt, weil sie durch einen feststehenden Unterarm 
ind. Ein Roboterbewegungsplaner, der über Arbeitsraum-Koordinaten defi-
t der Herausforderung gegenüber, Pfade zu erzeugen, die diese Bedingungen 

gen. Das ist besonders schwierig, weil der Zustandsraum stetig ist und die 
 nicht linear sind. Es erweist sich als einfach, mit einer Konfigurations-

sentation zu planen. Anstatt den Zustand des Roboters durch die kartesi-
inaten seiner Elemente zu repräsentieren, stellen wir den Zustand durch eine 
n der Gelenke des Roboters dar. Unser Beispielroboter hat zwei Gelenke. Wir 
en Zustand also durch die beiden Winkel ϕs und ϕe für das Schultergelenk 
gengelenk repräsentieren. Wenn es keine Hindernisse gibt, könnte ein Robo-
 Werte im Konfigurationsraum einnehmen. Insbesondere bei der Planung 

s könnte man einfach die aktuelle und die Zielkonfiguration durch eine 
 verbinden. Durch die Verfolgung dieses Pfades ändert dann ein Roboter 
e mit einer konstanten Geschwindigkeit, bis eine Zielposition erreicht ist.

n auch Konfigurationsräume eigene Probleme. Die Aufgabe eines Roboters 
lerweise in Arbeitsraum-Koordinaten ausgedrückt, nicht in Konfigura-
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oordinaten. Damit stellt sich die Frage, wie man solche Arbeitsraum-
 in den Konfigurationsraum abbildet. Die Transformation von Konfigura-
oordinaten in Arbeitsraum-Koordinaten ist leicht: Es ist lediglich eine 

infachen Koordinatentransformationen durchzuführen. Diese Transforma-
 linear für Prismagelenke und trigonometrisch für Drehgelenke. Diese 
ordinatentransformationen wird auch als Kinematik bezeichnet.
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machen und
hrte Problem, die Konfiguration eines Roboters zu berechnen, dessen Effek-
 in Arbeitsraum-Koordinaten angegeben ist, wird auch als inverse Kinema-
et. Die Berechnung der inversen Kinematik ist speziell für Roboter mit vie-
graden schwierig. Insbesondere ist die Lösung selten eindeutig. Abbildung 

gt eine der zwei möglichen Konfigurationen, die den Greifer in dieselbe 
ngt. (Bei der anderen Konfiguration würde der Ellenbogen unterhalb der 
en.)

inen hat dieser Roboterarm mit zwei Gelenken zwischen 0 und 2 inverse 
e Lösungen für jede beliebige Menge von Arbeitsraum-Koordinaten. Die 
ustrieroboter verfügen über genügend Freiheitsgrade, um unendlich viele 
r Bewegungsprobleme zu finden. Um zu sehen, wie dies möglich ist, stel-
 einfach vor, wir fügen unserem Beispielroboter ein drittes Drehgelenk 
en Drehachse parallel zur der des bereits existierenden Gelenks ist. In 
en Fall können wir die Position (aber nicht die Ausrichtung!) des Greifers 
 und dennoch die internen Gelenke für die meisten Konfigurationen des 
i drehen. Mit ein paar mehr Gelenken (wie vielen?) können wir denselben 
en und dabei auch die Ausrichtung konstant halten. Wir haben bereits ein 
ür in unserem „Experiment“ gesehen, wo Sie versucht haben, Ihre Hand 
h zu legen und den Ellbogen zu bewegen. Die kinematische Bedingung 
osition ist nicht ausreichend, um die Konfiguration des Ellbogens festzu-
nderen Worten, die inverse Kinematik Ihres Schulter/Arm-Systems besitzt 
iche Anzahl an Lösungen. 

Problem bei den Konfigurationsraum-Repräsentationen entsteht aus den 
n, die es möglicherweise im Arbeitsraum des Roboters gibt. Unser Beispiel 
g 25.14(a) zeigt mehrere solcher Hindernisse, einschließlich eines frei hän-
dernisses, das in die Mitte des Arbeitsraumes des Roboters hineinragt. Im 
 nehmen solche Hindernisse einfache geometrische Formen an – insbeson-
meisten Lehrbüchern über Robotik, die sich normalerweise auf polygonale 
 konzentrieren. Aber wie sehen sie im Konfigurationsraum aus?

 25.14(b) zeigt den Konfigurationsraum für unseren Beispielroboter unter 
dung 25.14(a) gezeigten spezifischen Hinderniskonfiguration. Der Konfigu-
 kann in zwei Unterräume zerlegt werden: den Raum aller Konfigurationen, 
oter erreichen kann, in der Regel als freier Raum bezeichnet, sowie den 
cht erreichbaren Konfigurationen, als belegter Raum bezeichnet. Der weiße 
bbildung 25.14(b) entspricht dem freien Raum. Alle anderen Bereiche ent-
m belegten Raum. Die unterschiedlichen Schattierungen des belegten Rau-
chen den verschiedenen Objekten im Arbeitsraum des Roboters. Der 
reich, der den gesamten freien Bereich umschließt, entspricht Konfiguratio-
n der Roboter mit sich selbst kollidiert. Man erkennt ganz einfach, dass Ext-
er Schulter- oder Ellenbogenwinkel eine solche Verletzung verursachen 
e beiden ovalen Bereiche auf beiden Seiten des Roboters entsprechen dem 
m der Roboter montiert ist. Analog dazu entspricht der dritte ovale Bereich 

and. Schließlich ist das interessanteste Objekt im Konfigurationsraum das 
dernis, das von der Decke hängt und die Bewegungen des Roboters behin-

Objekt hat einen eigenartigen Umriss: Es ist höchst nichtlinear und an eini-
ogar konkav. Mit ein bisschen Vorstellungskraft ist der Umriss des Greifers 
inken Ende zu erkennen. Wir empfehlen dem Leser, eine kurze Pause zu 
 sich diese Abbildung genauer anzusehen. Der Umriss dieses Hindernisses 
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nsichtlich! Der Punkt in Abbildung 25.14(b) markiert die Konfiguration des 
ie in Abbildung 25.14(a) gezeigt.  Abbildung 25.15 zeigt drei zusätzliche 
nen sowohl im Arbeitsraum als auch im Konfigurationsraum. In der Konfi-
nf-1“ umschließt der Greifer das vertikale Hindernis.

                  

: Drei Roboterkonfigurationen, gezeigt in Arbeitsraum und Konfigurationsraum.

 der Arbeitsraum des Roboters durch flache Polygone dargestellt wird, 
riss des Freiraumes sehr kompliziert sein. In der Praxis probiert man des-
onfigurationsraum normalerweise nur aus, anstatt ihn explizit zu konst-

 Planer kann eine Konfiguration erzeugen und dann testen, ob sie im Frei-
indem er die Roboter-Kinematik anwendet und dann auf Kollisionen in 
raum-Koordinaten überprüft.

lzerlegungsmethoden

satz für die Pfadplanung verwendet die Zellzerlegung, d.h., er zerlegt den 
 in eine endliche Anzahl zusammenhängender Bereiche, die sogenannten 
e Bereiche haben die wichtige Eigenschaft, dass das Pfadplanungsproblem 
ines einzelnen Bereiches durch einfache Mittel gelöst werden kann (z.B. 
ewegung entlang einer geraden Linie). Das Pfadplanungsproblem wird 

em diskreten Graphensuchproblem, ähnlich den in Kapitel 3 eingeführten 
men.

te Zellzerlegung besteht aus einem regelmäßigen Raster.  Abbildung 25.16(a) 
adratische Rasterzerlegung des Raumes sowie einen Lösungspfad, der opti-
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e Rastergröße ist. Eine Graustufenschattierung kennzeichnet den Wert jeder 
m freien Raum – d.h. die Kosten des kürzesten Pfades von dieser Zelle zum 
Werte können durch eine deterministische Form des VALUE-ITERATION-Algo-
äß Abbildung 17.4 berechnet werden.)  Abbildung 25.16(b) zeigt die ent-

Bewegungsbahn im Arbeitsraum für den Arm. Selbstverständlich können wir 
ten Pfad auch mit dem A*-Algorithmus ermitteln.
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: (a) Wertfunktion und Pfad für eine diskrete Rasterzellannäherung des Konfigurationsraumes.  
d, dargestellt mit den Arbeitsraum-Koordinaten. Beachten Sie, wie der Roboter seinen Ellenbogen 
ionen mit dem vertikalen Hindernis zu vermeiden.

ge Zerlegung hat den Vorteil, dass sie extrem einfach zu implementieren 
t aber auch unter drei Einschränkungen. Erstens ist sie nur für Konfigura-
mit wenigen Dimensionen zu bewältigen, weil die Anzahl der Rasterzel-
 Anzahl der Dimensionen d exponentiell wächst. Kommt Ihnen das 
? Das ist der Fluch der Dimensionalität. Zweitens gibt es das Problem, was 
u tun ist, die „gemischt“ sind – d.h. weder vollständig innerhalb des Frei-
 vollständig innerhalb des belegten Raumes liegen. Ein Lösungspfad, der 

Zelle beinhaltet, ist eventuell keine wirkliche Lösung, weil es keine Mög-
, die Zelle in der gewünschten Richtung in einer geraden Linie zu kreu-
rde den Pfadplaner unzuverlässig machen. Wenn wir andererseits darauf 
ss nur vollständig freie Zellen verwendet werden, ist der Planer unvoll-
l es vorkommen kann, dass die einzigen Pfade zum Ziel durch gemischte 
ufen – insbesondere, wenn die Zellgröße mit der Größe der Durchgänge 
ten Abstände vergleichbar ist. Und drittens ist jeder Pfad durch einen dis-
Zustandsraum nicht glatt. Prinzipiell lässt sich kaum garantieren, dass 
Lösung neben dem diskreten Pfad existiert. Ein Roboter kann also die 
 Zerlegung gefundene Lösung möglicherweise gar nicht ausführen.

en zur Zellzerlegung lassen sich in verschiedener Weise verbessern, um 
 Probleme zu lindern. Der erste Ansatz erlaubt eine weitere Unterteilung der 
Zellen – und verwendet möglicherweise Zellen mit der halben ursprüngli-
 Das kann rekursiv fortgesetzt werden, bis ein Pfad gefunden ist, der vollstän-
b von freien Zellen liegt. (Natürlich funktioniert diese Methode nur, wenn es 
keit gibt, zu entscheiden, ob eine bestimmte Zelle eine freie Zelle ist, was 

tart
Ziel

a

Start

Ziel

b

infach ist, wenn die Grenzen des Konfigurationsraumes relativ einfache 
he Beschreibungen haben.) Diese Methode ist vollständig, vorausgesetzt, es 
grenzung zu dem kleinsten Durchgang, durch den eine Lösung verlaufen 
hl sie sich hauptsächlich auf den rechentechnischen Aufwand für die kom-
reiche innerhalb des Konfigurationsraumes konzentriert, kann sie dennoch 
 hochdimensionale Probleme skaliert werden, weil bei jeder rekursiven Auf-
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r Zelle 2d kleinere Zellen entstehen. Eine zweite Möglichkeit, einen vollstän-
ithmus zu erhalten, ist die Beibehaltung einer exakten Zellzerlegung des 
es. Diese Methode muss es erlauben, dass Zellen unregelmäßige Formen 
o sie auf die Grenzen des Freiraumes stoßen, aber die Umrisse müssen den-

h“ in der Hinsicht sein, dass ein Durchgang durch eine freie Zelle einfach zu 
st. Diese Technik bedingt eine relativ komplexe Geometrie; deshalb wollen 
nicht weiter verfolgen.

man den in Abbildung 25.16(a) gezeigten Lösungspfad, zeigt sich eine 
Schwierigkeit, die gelöst werden muss. Der Pfad enthält beliebig scharfe 
oboter, der sich mit einer endlichen Geschwindigkeit bewegt, kann einen 

d nicht verfolgen. Dieses Problem lässt sich lösen, indem für jede Raster-
mte stetige Werte gespeichert werden. Betrachten Sie einen Algorithmus, 
 Rasterzelle den exakten, stetigen Zustand speichert, der erreicht wurde 
e, die in der Suche zuerst erweitert wurde. Nehmen Sie weiterhin an, dass 
eiterleiten von Informationen an nahegelegene Rasterzellen diesen stetigen 
 Basis verwenden und das stetige Roboterbewegungsmodell anwenden, 
gelegenen Zellen zu springen. Dadurch können wir jetzt garantieren, dass 
ende Bahn glatt ist und tatsächlich vom Roboter ausgeführt werden kann. 
st ein solcher Algorithmus, der dies implementiert.

difizierte Kostenfunktionen
ng 25.16 zeigt, geht der Pfad sehr nahe am Hindernis vorbei. Jeder, der schon 
uto gefahren hat, weiß, dass eine Parklücke mit nur einem Millimeter Platz 
te nicht wirklich ein Parkplatz ist; aus demselben Grund bevorzugen wir 
e, die unempfindlich gegenüber kleinen Bewegungsfehlern sind. Dieses Pro-

ich mithilfe eines Potentialfeldes lösen. Bei einem Potentialfeld handelt es 
e über dem Zustandsraum definierte Funktion, deren Wert mit dem Abstand 
elegenen Hindernis wächst.  Abbildung 25.17(a) zeigt ein solches Potential-
kler ein Konfigurationszustand ist, desto näher liegt er an einem Hindernis.

Start Ziel
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: (a) Ein abstoßendes Potentialfeld schiebt den Roboter von Hindernissen weg.  
ch eine gleichzeitige Minimierung der Pfadlänge und des Potentials gefunden wurde.

a b
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lfeld kann als zusätzlicher Kostenterm in der Berechnung des kürzesten 
endet werden. Dies führt zu einer interessanten Abwägung. Einerseits ver-
oboter, die Pfadlänge zum Ziel zu minimieren. Andererseits versucht er, 

ierung der Potentialfunktion von den Hindernissen weg zu bleiben. Mit 
en Gewichtung, die die beiden Ziele ausgleicht, kann ein resultierender 
r in  Abbildung 25.17(b) aussehen. Diese Abbildung zeigt auch die Wert-
e von der kombinierten Kostenfunktion abgeleitet ist, ebenfalls durch Wert-
echnet. Offensichtlich ist der resultierende Pfad länger, aber auch sicherer.

 andere Möglichkeiten, um die Kostenfunktion zu modifizieren. Zum Bei-
s wünschenswert sein, die Steuerungsparameter über die Zeit zu glätten. So 
utofahren eine glatte Straße besser geeignet als eine Buckelpiste. Im Allge-
s nicht leicht, derartige Einschränkungen höherer Ordnung im Planungspro-
bringen, sofern wir nicht den letzten Lenkbefehl in die Zustandsbeschrei-
men. Allerdings lässt sich die resultierende Bahn oftmals relativ leicht nach 
 durch Methoden der konjugierten Gradienten glätten. Derartiges Glätten im 
n die Planung ist in vielen praktischen Anwendungen ein wichtiger Schritt.

lettierungsmethoden

roße Familie von Pfadplanungs-Algorithmen basiert auf dem Konzept der 
g. Diese Algorithmen reduzieren den freien Raum des Roboters auf eine 
nale Darstellung, für die das Planungsproblem einfacher ist. Diese Reprä-
it einer geringeren Dimension wird auch als Skelett des Konfigurations-
ichnet.

 25.18 zeigt ein Beispiel für die Skelettierung: Es handelt sich dabei um ein 
gramm des Freiraumes – die Menge aller Punkte, die äquidistant zu zwei 
Hindernissen sind. Um eine Pfadplanung mit einem Voronoi-Diagramm 
en, ändert der Roboter zuerst seine aktuelle Konfiguration auf einen Punkt 
ronoi-Diagramm. Es lässt sich leicht zeigen, dass dies immer durch eine 
Bewegung im Konfigurationsraum realisiert werden kann. Zweitens folgt 
dem Voronoi-Graphen, bis er den Punkt erreicht, der am nächsten zur Ziel-
n liegt. Schließlich verlässt der Roboter den Voronoi-Graphen und bewegt 
el. Auch dieser letzte Schritt bedeutet eine geradlinige Bewegung im Konfi-
m.

eise wird das ursprüngliche Pfadplanungsproblem darauf reduziert, einen 
noi-Diagramm zu finden, der in der Regel eindimensional ist (bis auf einige 
che Fälle) und endlich viele Punkte hat, wo sich drei oder mehr eindimen-
en schneiden. Damit ist die Suche des kürzesten Pfades entlang des Voro-
 ein diskretes Graphensuchproblem der Art, wie sie in den Kapiteln 3 und 

en wurde. Die Verfolgung des Voronoi-Graphen verschafft uns vielleicht 
ürzesten Pfad, aber die resultierenden Pfade tendieren dazu, den lichten 

u maximieren. Nachteil der Voronoi-Graphentechniken ist, dass sie sehr 
f höherdimensionale Konfigurationsräume anzuwenden sind und dass sie 
tig lange Umwege einführen, wenn der Konfigurationsraum weit offen ist. 
aus kann die Berechnung des Voronoi-Diagramms schwierig sein, insbeson-
m Konfigurationsraum, wo die Umrisse der Hindernisse komplex sind.
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: (a) Das Voronoi-Diagramm ist die Menge der Punkte, die äquidistant zu zwei oder mehr Hindernis-
ationsraum sind. (b) Eine probabilistische Straßenkarte, zusammengesetzt aus 400 zufällig gewählten 
n Raum.

tive zu den Voronoi-Diagrammen ist die probabilistische Straßenkarte, ein 
gsansatz, der mehrere mögliche Routen anbietet und deshalb besser mit weit 
men zurechtkommt. Abbildung 25.18(b) zeigt ein Beispiel für eine probabilis-
nkarte. Der Graph wird erzeugt, indem zufällig eine große Anzahl an Konfi-
eneriert wird und diejenigen verworfen werden, die nicht im freien Raum 
 Knoten werden durch einen Bogen verbunden, wenn es „einfach“ ist, einen 
dem anderen aus zu erreichen – beispielsweise durch eine gerade Linie im 
. Das Ergebnis ist ein zufälliger Graph im freien Raum des Roboters. Wenn 
Graphen die Start- und Zielkonfigurationen des Roboters hinzufügen, wird 
ung zu einer diskreten Graphensuche. Theoretisch ist dieser Ansatz unvoll-

l eine schlechte Wahl der Zufallspunkte dazu führt, dass wir überhaupt keine 
tart zum Ziel haben. Es ist möglich, die Wahrscheinlichkeit eines Fehlers im 
 die Anzahl der Punkte, die erzeugt werden, sowie auf bestimmte geometri-

chaften des Konfigurationsraumes einzugrenzen. Außerdem ist es möglich, 
ng von Beispielpunkten auf die Bereiche zu konzentrieren, wo eine partielle 
f hinweist, dass vielleicht ein guter Pfad gefunden wird, indem bidirektional 
rt- und Zielpositionen aus gearbeitet wird. Mit diesen Verbesserungen kann 
istische Straßenkartenplanung besser auf hochdimensionale Konfigurations-
rt werden als die meisten alternativen Techniken für die Pfadplanung.

nung unsicherer Bewegungen 
isher beschriebenen Algorithmen für die Planung der Roboterbewegungen 

a b
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ein wesentliches Merkmal von Robotikproblemen gekümmert: Unsicherheit. 
tik entsteht die Unsicherheit aus der partiellen Beobachtbarkeit der Umge-
 aus stochastischen (oder nicht modellierten) Effekten der Aktionen des 
hler können auch aus der Verwendung von Annäherungsalgorithmen entste-
spielsweise dem Partikelfilter, der dem Roboter keine genauen Belief States 
elbst wenn die stochastische Natur der Umgebung perfekt modelliert wird.
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 der heutigen Roboter verwenden deterministische Algorithmen für die 
gsfindung, wie beispielsweise die im vorherigen Abschnitt beschriebenen 
 für die Pfadplanung. Dazu ist es gängige Praxis, den wahrscheinlichsten 
 der durch den Lokalisierungsalgorithmus erzeugten Zustandsverteilung 
en. Der Vorteil bei diesem Ansatz ist rein rechentechnisch. Die Planung 
durch den Konfigurationsraum ist schon eine Herausforderung; es wäre 
mer, wenn wir mit vollständigen Wahrscheinlichkeitsverteilungen über 
rbeiten müssten. Diese Art der Ignoranz gegenüber der Unsicherheit funk-
n die Unsicherheit klein ist. Ändert sich das Umgebungsmodell im Lauf 
il Sensormessungen einbezogen wurden, planen viele Roboter während 

führung die Pfade online. Dies ist die Technik des Online-Neuplanens, die 
.3.3 beschrieben hat.

nicht immer möglich, die Unsicherheit zu ignorieren. Bei einigen Problemen 
cherheit des Roboters einfach zu massiv. Wie können wir beispielsweise 
inistischen Pfadplaner verwenden, um einen mobilen Roboter zu steuern, 
nung hat, wo er sich befindet? Im Allgemeinen ist die resultierende Steue-

imal, wenn der tatsächliche Zustand des Roboters nicht derjenige ist, der 
L-Regel identifiziert wurde. Abhängig von der Größe des Fehlers kann dies 

glichen unerwünschten Effekten führen, wie beispielsweise Kollisionen mit 
n.

 der Robotik hat eine Vielzahl von Techniken für den Umgang mit der Un-
ernommen. Einige davon sind von den in Kapitel 17 für die Entscheidungs-

er Unsicherheit vorgestellten Algorithmen abgeleitet. Wenn der Roboter der 
t nur in seinen Zustandsübergängen gegenübersteht, sein Zustand aber voll-
achtbar ist, wird das Problem am besten als MDP (Markov Decision Pro-
iert. Die Lösung für einen MDP ist eine optimale Strategie, die dem Roboter 
 in jedem möglichen Zustand zu tun ist. Auf diese Weise kann er alle Arten 
ngsfehlern verarbeiten, während eine Einzelpfadlösung aus einem determi-
laner weit weniger robust wäre. In der Robotik werden Strategien häufig als 
funktionen bezeichnet. Die in Abbildung 25.16(a) gezeigte Wertfunktion 
e solche Navigationsfunktion umgewandelt werden, indem man einfach 
ten folgt.

tel 17 macht die partielle Beobachtbarkeit das Problem sehr viel schwieri-
ultierende Robotersteuerungsproblem ist ein partiell beobachtbares MDP
 (Partial Observable MDP). In solchen Situationen behält der Roboter nor-

einen internen Belief State bei, ähnlich wie in Abschnitt 25.3 beschrieben. 
für einen POMPD ist eine Strategie, die über den Belief State des Roboters 
. Anders ausgedrückt, die Eingabe für die Strategie ist eine vollständige 
lichkeitsverteilung. Auf diese Weise ist es dem Roboter möglich, seine Ent-
icht nur auf seinem Wissen zu basieren, sondern auch darauf, was er nicht 
r Roboter beispielsweise hinsichtlich einer kritischen Zustandsvariablen 
nn er rational eine Aktion zur Informationsermittlung aufrufen. Das ist im 

work nicht möglich, weil MDPs eine vollständige Beobachtbarkeit voraus-
er können Techniken, die POMPDs exakt lösen, in der Robotik nicht ange-
den – es gibt keine bekannten Techniken für hochdimensionale stetige 
retisierung erzeugt POMDPs, die für eine sinnvolle Verarbeitung bei weitem
. Um dem abzuhelfen, kann man die Minimierung der Unsicherheit zu einem
iel machen. Beispielsweise fordert die Heuristik der Küstennavigation, dass
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 in der Nähe bekannter Orientierungspunkte bleibt, um seine Unsicherheit 
n. Ein anderer Ansatz wendet Varianten der probabilistischen Planungsme-
raßenkarten auf die Darstellung des Belief State an. Derartige Methoden las-
er Regel besser auf große diskrete POMDPs skalieren.

buste Methoden

it kann auch durch Methoden der sogenannten robusten Kontrolle (siehe 
1.2.2) statt mithilfe von probabilistischen Methoden verarbeitet werden. 
e Methode geht davon aus, dass in jedem Aspekt eines Problems eine 
röße von Unsicherheit vorhanden ist, weist jedoch den Werten des erlaub-
ls keine Wahrscheinlichkeiten zu. Eine robuste Lösung funktioniert, egal 
te auftreten, sofern sie innerhalb des angenommenen Intervalls liegen. 
form einer robusten Methode ist der Ansatz der konformanten Planung, 
apitel 11 vorgestellt haben – sie produziert Pläne, die ohne jede Zustands-
 funktionieren.

ten hier eine robuste Methode, die für die Feinbewegungsplanung (FMP, 
 Planning) bei Montagerobotern verwendet wird. Die Feinbewegungspla-
ltet die Bewegung eines Roboterarms sehr nah an einem statischen Umge-

. Die größte Schwierigkeit bei der Feinbewegungsplanung ist, dass die erfor-
ewegungen und die relevanten Merkmale der Umgebung sehr gering sind. 
en Dimensionen kann der Roboter seine Position nicht genau messen oder 
 er kann auch hinsichtlich des Umrisses der eigentlichen Umgebung un-
wir gehen davon aus, dass diese Unsicherheiten begrenzt sind. Die Lösun-
-Probleme sind in der Regel bedingte Planer oder Strategien, die während 
ung ein Sensor-Feedback verwenden und garantiert in allen Situationen 
n, die mit den angenommenen Unsicherheitsgrenzen konsistent sind.

egungsplan besteht aus einer Folge überwachter Bewegungen. Jede 
 Bewegung besteht aus (1) einem Bewegungsbefehl und (2) einer Terminie-
ung, wobei es sich um ein Prädikat der Sensorwerte des Roboters handelt, 
e zurück, um das Ende der überwachten Bewegungen anzuzeigen. Die 
efehle sind in der Regel konforme Bewegungen, die dem Effektor ein 

uben, wenn der Bewegungsbefehl eine Kollision mit einem Hindernis ver-
ürde. Als Beispiel dafür zeigt  Abbildung 25.19 einen zweidimensiona-
rationsraum mit einem engen vertikalen Loch. Dabei könnte es sich um 
rationsraum für das Einfügen eines rechteckigen Bolzens in ein etwas grö-
oder eines Autoschlüssels in das Zündschloss handeln. Die Bewegungs-
 konstante Geschwindigkeiten. Die Terminierungsbedingungen sind Kon-
ner Oberfläche. Um die Unsicherheit in der Steuerung zu modellieren, 
 an, dass sich der Roboter nicht in die angegebene Richtung bewegt, son-

ie tatsächliche Bewegung des Roboters in dem Kegel Cv über ihm liegt. Die 
1145

eigt, was passieren würde, wenn wir eine Geschwindigkeit unmittelbar ab 
reich s angegeben hätten. Aufgrund der Unsicherheit in der Geschwindig-
 sich der Roboter an jede beliebige Position in der kegelförmigen Hülle 
öglicherweise das Loch treffen, aber sehr wahrscheinlich irgendwo seit-

landen. Weil der Roboter dann nicht wüsste, auf welcher Seite des Lochs 
det, wüsste er nicht, in welche Richtung er sich bewegen soll.
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Abbildung 25.21
Selbst mit einem
: Eine zweidimensionale Umgebung, Geschwindigkeits-Unsicherheitskegel und Hülle möglicher Robo-
 Die beabsichtigte Geschwindigkeit ist v, aber bei der vorliegenden Unsicherheit könnte sich die tatsäch-
igkeit auch irgendwo innerhalb von Cv befinden, was zu einer endgültigen Konfiguration führen würde, 
der Bewegungshülle liegt, wir also nicht wüssten, ob wir das Loch getroffen haben oder nicht.

g 25.20 und  Abbildung 25.21 zeigen eine sinnvollere Strategie. In Abbil-
bewegt sich der Roboter bewusst auf eine Seite des Loches. Der Bewe-
 ist in der Abbildung gezeigt und der Terminierungstest besteht in einem 
 einer beliebigen Oberfläche. In Abbildung 25.21 wird ein Bewegungs-
en, der den Roboter veranlasst, über die Oberfläche und in das Loch zu 

l alle möglichen Geschwindigkeiten in der Bewegungshülle rechts liegen, 
oboter nach rechts, wenn er in Kontakt mit einer horizontalen Oberfläche 
itet an der rechten vertikalen Kante des Loches nach unten, wenn er es 
l alle möglichen Geschwindigkeiten relativ zu einer vertikalen Oberfläche 
gehen. Er bewegt sich weiter, bis er den Boden des Loches erreicht hat, 
ine Terminierungsbedingung ist. Trotz der Steuerungsunsicherheit termi-

öglichen Bewegungsverläufe des Roboters, wenn sie mit dem Boden des 
ontakt kommen – d.h. sofern keine Oberflächenunregelmäßigkeiten bewir-
r Roboter an einer Stelle stecken bleibt.

: Der erste Bewegungsbefehl und die resultierende Hülle möglicher Roboterbewegungen.  
er Fehler ist, wir wissen, dass sich die endgültige Konfiguration links vom Loch befindet.

v

Cv

Bewegungs-
hülle 

Ursprüngliche
Konfiguration

v

Cv

Bewegungshülle

Ursprüngliche
Konfiguration

v
Cv

Bewegungshülle
: Der zweite Bewegungsbefehl und die Hülle möglicher Bewegungen.  
 Fehler gelangen wir irgendwann in das Loch.
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ich vorstellen, dass die Erstellung von Feinbewegungsplänen keine einfa-
enheit ist. Tatsächlich ist sie sehr viel schwieriger als die Planung mit 

wegungen. Man kann entweder eine feste Anzahl diskreter Werte für jede 
uswählen oder die Umgebungsgeometrie nutzen, um Richtungen auszu-
 qualitativ unterschiedliches Verhalten verursachen. Ein Feinbewegungs-
endet als Eingabe die Konfigurationsraumbeschreibung, den Winkel des 
gkeits-Unsicherheitskegels sowie eine Spezifikation dessen, welche Sen-
ür die Terminierung möglich ist (in diesem Fall Oberflächenkontakt). Er 
 mehrere Schritte umfassenden bedingten Plan oder eine Strategie produ-
arantiert erfolgreich ist, wenn ein solcher Plan existiert.

iel geht davon aus, dass der Plan ein genaues Modell der Umgebung besitzt. 
öglich, einen begrenzten Fehler in diesem Modell zu erlauben: Wenn der 

r Verwendung der Parameter beschrieben werden kann, lassen sich diese 
em Konfigurationsraum als Freiheitsgrade hinzufügen. Wären im letzten Bei-
nd Breite des Loches unsicher, könnten wir sie dem Konfigurationsraum als 
itsgrade hinzufügen. Es ist nicht möglich, den Roboter in diese Richtungen 
ationsraum zu bewegen oder seine Position direkt zu erkennen. Aber beide 
ngen können berücksichtigt werden, wenn wir dieses Problem als FMP-
chreiben, indem wir eine geeignete Spezifikation für Steuerungs- und Sen-
eiten angeben. Damit erhalten wir ein komplexes, vierdimensionales Pla-
, aber es können genau dieselben Planungstechniken angewendet werden. 

e, dass dieser robuste Ansatz im Gegensatz zu den in Kapitel 17 beschriebe-
idungstheoretischen Methoden Pläne erzeugt, die auf den ungünstigsten Fall 
d, anstatt die erwartete Qualität des Planes zu maximieren. Pläne für den 
n Fall sind in entscheidungstheoretischer Hinsicht nur dann optimal, wenn 
ei der Ausführung wesentlich größer ist als irgendwelche anderen Kosten, 
usführung anfallen.

wegung
 wir nur darüber gesprochen, wie wir Bewegungen planen, aber nicht, wie 
egungen ausführen. Unsere Pläne – insbesondere diejenigen, die durch 

sche Pfadplaner erzeugt wurden – gehen davon aus, dass der Roboter einfach 
folgen kann, den der Algorithmus produziert. In der realen Welt ist dies 
ht der Fall. Roboter haben eine gewisse Trägheit und können nicht beliebige 
gen, außer bei beliebig geringen Geschwindigkeiten. Größtenteils wird ein 
fte anwenden, anstatt Positionen zu bestimmen. Dieser Abschnitt beschreibt 
r die Berechnung dieser Kräfte.

namik und Steuerung
5.2 hat das Konzept des dynamischen Zustandes eingeführt, der den kine-
1147

ustand eines Roboters durch seine Geschwindigkeit erweitert. Beispiels-
t der dynamische Zustand neben dem Winkel eines Robotergelenks auch 
gsgeschwindigkeit des Winkels und möglicherweise sogar seine momen-

eunigung. Das Übergangsmodell für eine dynamische Zustandsrepräsen-
altet die Wirkung von Kräften auf diese Änderungsgeschwindigkeit. Sol-
 werden in der Regel mithilfe von Differentialgleichungen ausgedrückt, 
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Abbildung 25.22
tor von 1,0, (b) 
Differenzial)-Reg
zielle Komponen
h um Gleichungen handelt, die eine Quantität (z.B. einen kinematischen 
t der Änderung der Quantität über die Zeit (z.B. Geschwindigkeit) in Ver-
ngen. Im Prinzip könnten wir die Roboterbewegungen auch mit dynami-
llen statt unseren kinematischen Modellen planen. Eine solche Methode 
iner überlegenen Roboterleistung führen, wenn wir die Pläne erzeugen 
r dynamische Zustand hat jedoch eine höhere Dimension als der kinema-
 und der Fluch der Dimensionalität würde dazu führen, dass viele Algo-
 Bewegungsplanung nicht mehr – außer auf die einfachsten Roboter – 
sind. Aus diesem Grund verwenden praktische Robotersysteme häufig 
inematische Pfadplaner.

chränkungen kinematischer Pläne zu kompensieren, verwendet man häufig 
 Mechanismus einen Regler (engl. Controller), der den Roboter in der Spur 

 sind Techniken für die Erstellung von Robotersteuerungen in Echtzeit, 
edback aus der Umgebung verwendet wird, um ein Steuerungsziel zu errei-
t das Ziel darin, den Roboter auf einem zuvor geplanten Pfad zu halten, 

 häufig von einem Referenz-Regler und bezeichnet den Pfad als Referenz-
, die eine globale Kostenfunktion optimieren, werden auch als optimale 
chnet. Optimale Strategien für MDPs sind letztlich optimale Regler.

h betrachtet scheint das Problem, einen Roboter auf einem vorgegebenen Pfad 
lativ einfach zu sein. In der Praxis hat jedoch selbst dieses scheinbar einfache 
ige Fallstricke.  Abbildung 25.22(a) veranschaulicht, was schief gehen kann. 
ng zeigt den Pfad eines Roboters, der versucht, einem kinematischen Pfad zu 
r wenn eine Abweichung auftritt – egal ob durch Rauschen oder durch eine 
g der Kräfte, die der Roboter anwenden kann –, setzt der Roboter eine entge-

Kraft ein, deren Größe proportional zu dieser Abweichung ist. Das erscheint 
en Blick plausibel zu sein, weil Abweichungen durch eine Gegenkraft kom-
den sollen, um den Roboter in der Spur zu halten. Wie jedoch aus Abbildung 
orgeht, kommt es durch unseren Regler dazu, dass der Roboter heftig vibriert. 
 entsteht durch die natürliche Trägheit des Roboterarmes: Sobald der Robo-

 Referenzposition zurückgefahren wurde, schwingt er über das Ziel hinaus, 
mmetrischen Fehler mit entgegengesetztem Vorzeichen herbeiführt. Ein sol-

hwingen kann sich über den gesamten Bewegungsverlauf fortsetzen und die 
 Roboterbewegung ist alles andere als wünschenswert.
                

: Robotersteuerung unter Verwendung (a) einer proportionalen Regelung mit einem Verstärkungsfak-
einer proportionalen Regelung mit einem Verstärkungsfaktor von 0,1 und (c) einer PD (Proportional-
elung mit Verstärkungsfaktoren von 0,3 für die proportionale Komponente und 0,8 für die differen-
te. In allen Fällen versucht der Roboterarm, dem grau dargestellten Pfad zu folgen.

a b c
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inen besseren Regler definieren können, wollen wir formal beschreiben, 
elaufen ist. Regler, die Kräfte mit negativer Proportion zum beobachteten 
tstellen, werden auch als P-Regler bezeichnet. Der Buchstabe P steht für 
l, d.h., die tatsächliche Regelung ist proportional zu dem Fehler des Robo-
ators. Formal ausgedrückt, sei y(t) der Referenzpfad, parametrisiert durch 
ex t. Das Steuersignal at, das durch einen P-Regler erzeugt wird, hat die 
rm:

at = KP (y (t) − xt).

er Zustand des Roboters zur Zeit t und die Konstante KP ist ein sogenannter 
sparameter des Reglers (dessen Wert als Verstärkungsfaktor bezeichnet 
stimmt, wie stark der Regler Abweichungen zwischen dem tatsächlichen 
nd dem gewünschten Zustand y(t) korrigiert. In unserem Beispiel gilt KP = 1. 
ten Blick denkt man vielleicht, dass die Auswahl eines kleineren Wertes für 
lem beseitigt. Leider ist dies nicht der Fall.  Abbildung 25.22(b) zeigt einen 
erlauf für KP = 0,1, der immer noch ein schwingendes Verhalten aufweist. 
erte für den Verstärkungsparameter verlangsamen einfach die Schwingung, 
as Problem nicht. Bei fehlender Reibung folgt der P-Regler im Wesentlichen 
gesetz; er schwingt also unbestimmt lange um eine feste Zielposition.

ordnet man Probleme dieser Art in das Fachgebiet der Regelungstheorie
ich wachsender Bedeutung für Forscher in der KI. Jahrzehntelange Forschun-
em Gebiet haben zu einer großen Anzahl von Reglern geführt, die dem einfa-
ngsgesetz, das wir oben gezeigt haben, überlegen sind. Insbesondere sagt 
ferenz-Regler ist stabil, wenn kleine Störungen zu einem begrenzten Fehler 
m Roboter und dem Referenzsignal führen. Man sagt, er ist streng stabil, 
er Lage ist, nach solchen Störungen zu seinem Referenzpfad zurückzukehren 
bleiben. Unser P-Regler scheint stabil zu sein, aber nicht streng stabil, weil er 
fft, irgendwo in der Nähe seiner Referenz-Bewegungsbahn zu bleiben.

ste Regler, der strenge Stabilität in unserer Domäne erzielt, wird als PD-
ichnet. Der Buchstabe P steht wieder für proportional und D für Ableitung
. PD-Regler werden durch die folgende Gleichung beschrieben:

. (25.2)

leichung besagt, erweitern PD-Regler die P-Regler um eine Differentialkom-
 dem Wert von at einen Term hinzufügt, der proportional zur ersten Ablei-
lers y(t) − xt über die Zeit ist. Welche Wirkung hat ein solcher Term? Im All-
mpft ein Ableitungsterm das System, das gesteuert werden soll. Betrachten 
e Situation, wo sich der Fehler (y(t) − xt) über die Zeit schnell ändert, wie 

en oben gezeigten P-Regler der Fall ist. Die Ableitung dieses Fehlers wirkt 
tionalterm entgegen, der die allgemeine Reaktion auf die Störungen redu-

( )( )
( )( )t

t P t D

y t x
a K y t x K

t

∂ −
= − +

∂
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 jedoch derselbe Fehler erhalten und ändert sich nicht, verschwindet die 
nd der proportionale Term dominiert die Auswahl der Steuerung.

 25.22(c) zeigt das Ergebnis der Anwendung dieses PD-Reglers auf unseren 
 wobei wir als Verstärkungsparameter KP = 0,3 und KD = 0,8 verwenden. 
ende Pfad ist sehr viel glatter und weist keine offensichtlichen Schwingun-
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esitzen PD-Regler auch Fehlermodi. Insbesondere können PD-Controller 
tern, einen Fehler auf null herunterzuregeln, selbst wenn es keine exter-
en gibt. Oftmals ist eine derartige Situation das Ergebnis einer systemati-
en Kraft, die nicht Teil des Modells ist. Zum Beispiel kann ein autonomes 

as auf einer überhöhten Oberfläche fährt, erkennen, dass es systematisch 
te gezogen wird. Verschleiß in Roboterarmen ruft ähnliche systematische 
or. In derartigen Situationen braucht man ein überproportionales Feed-
n Fehler näher an null herunterzudrücken. Die Lösung für dieses Problem 
n, dem Regelungsgesetz einen dritten Term basierend auf dem über die 
rten Fehler hinzuzufügen:

. (25.3)

infach ein weiterer Verstärkungsparameter. Der Term ∫(y(t) − xt)dt berech-
gral des Fehlers über die Zeit. Die Wirkung dieses Terms ist, dass lange 
 Abweichungen zwischen dem Referenzsignal und dem tatsächlichen 
rigiert werden. Ist beispielsweise xt für eine lange Zeitspanne kleiner als 
 dieses Integral, bis das resultierende Regelsignal at erzwingt, dass dieser 
mpft. Integralterme stellen dann sicher, dass ein Regler keinen systemati-
r aufweist, allerdings auf Kosten einer höheren Gefahr für schwingendes 
in Regler mit allen drei Termen wird als PID-Regler (für Proportional Inte-
ive) bezeichnet. PID-Regler werden in der Industrie für die verschiedens-
gsprobleme eingesetzt.

entialfeldregelung

otentialfelder als zusätzliche Kostenfunktion in der Roboterbewegungspla-
ührt, sie können aber auch verwendet werden, um eine direkte Roboter-
u erzeugen und auf die Pfadplanungsphase insgesamt zu verzichten. Dazu 
eine anziehende Kraft definieren, die den Roboter in Richtung seiner Ziel-
n zieht, sowie ein abstoßendes Potentialfeld, das den Roboter von Hinder-
tößt.  Abbildung 25.23 zeigt ein derartiges Potentialfeld. Sein einziges glo-
um ist die Zielkonfiguration und der Wert ist die Summe der Distanz zu 

onfiguration und der Nähe zu Hindernissen. Das in der Abbildung gezeigte 
 wurde ohne Planung generiert. Aufgrund dessen sind Potentialfelder gut 

 die Echtzeitsteuerung. Abbildung 25.23(a) zeigt einen Bewegungsverlauf 
boter, der Hill-Climbing im Potentialfeld ausführt. In vielen Anwendungen 
tentialfeld für jede beliebige Konfiguration effizient berechnet werden. Des 
ft die Optimierung des Potentials auf die Berechnung des Potentialgradien-
ktuelle Roboterkonfiguration hinaus. Diese Berechnungen sind in der Regel 
ient, insbesondere im Vergleich zu Algorithmen für die Pfadplanung, die 
nstigsten Fall exponentiell zur Dimensionalität des Konfigurationsraumes 

( )( ) ( )( )
( )( )t

t P t I t D

y t x
a K y t x K y t x dt K

t

∂ −
= − + − +

∂
∫

tsgraden) sind.

, dass es mithilfe eines Potentialfeldes möglich ist, selbst über lange Dis-
onfigurationsraum auf diese Weise effizient einen Pfad zum Ziel zu fin-
u der Frage, warum man in der Robotik überhaupt eine Planung durch-
die Techniken der Potentialfelder ausreichend oder hatten wir nur Glück 
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Beispiel? Die Antwort ist, dass wir tatsächlich Glück hatten. Potentialfel-
iele lokale Minima, die den Roboter festhalten können. Im Beispiel von 
5.23(b) nähert sich der Roboter dem Hindernis an, indem er einfach sein 
nk dreht, bis es auf der falschen Seite des Hindernisses stecken bleibt. 

alfeld ist nicht groß genug, um den Roboter zu veranlassen, seinen Ellen-
ugen, sodass der Arm unter dem Hindernis durchpasst. Mit anderen Wor-
 Techniken der Potentialfelder ausgezeichnet für die lokale Robotersteue-
et, erfordern manchmal aber trotzdem eine globale Planung. Ein weiterer 
achteil bei Potentialfeldern ist, dass die Kräfte, die sie erzeugen, nur von 
nis und den Roboterpositionen abhängig sind, nicht von der Geschwin-

Roboters. Damit ist die Potentialfeldregelung eigentlich eine kinematische 
d kann fehlschlagen, wenn sich der Roboter schnell bewegt.

                           

: Potentialfeldsteuerung. Der Roboter steigt auf ein Potentialfeld bestehend aus abstoßenden  
h die Hindernisse bedingt sind, und einer anziehenden Kraft, die der Zielkonfiguration entspricht.  

 Pfad. (b) Lokales Optimum.

ktive Steuerung

 wir Regelungsentscheidungen betrachtet, die ein Modell der Umgebung vor-
m entweder einen Referenzpfad oder ein Potentialfeld zu erzeugen. Dieser 
t jedoch einige Schwierigkeiten auf. Erstens sind Modelle, die ausreichend 
häufig schwierig zu erhalten, insbesondere in komplexen oder weit entfernten 

, wie beispielsweise der Marsoberfläche, oder für Roboter, die wenige Senso-
. Zweitens können wir selbst in Fällen, wo wir ein Modell mit ausreichender 
 ableiten können, auf rechentechnische Schwierigkeiten treffen, und Lokali-

Start

Ziel

a

Start Ziel

b
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er könnten diese Techniken unpraktisch machen. In manchen Fällen ist die 
eines Reflexagenten mithilfe einer reaktiven Steuerung besser geeignet.

ich zum Beispiel einen Roboter mit Beinen vor, der ein Bein über ein Hin-
eben versucht. Wir könnten für diesen Roboter eine Regel festlegen, die 
 er das Bein um eine geringe Höhe h heben und dann vorwärts bewegen 
enn das Bein auf ein Hindernis trifft, soll er es zurückziehen und auf einer 
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Beispiel ist der sechsbeinige Roboter (Hexapod), den Sie in  Abbildung 
 und der die Aufgabe hat, sich in unwegsamem Gelände zu bewegen. Die 
s Roboters sind nicht geeignet, um Modelle des Geländes für eine Pfadpla-
alten. Doch selbst wenn wir ausreichend genaue Sensoren hinzufügen, 

 zwölf Freiheitsgrade (zwei für jedes Bein) das resultierende Problem der 
g rein rechentechnisch unmöglich machen.

                    

: (a) Genghis, ein Hexapod-Roboter. (b) Ein erweiterter endlicher Automat für die Steuerung eines 
s. Beachten Sie, dass dieser Automat auf Sensor-Feedback reagiert: Wenn ein Bein in der Phase der 
gung stecken bleibt, wird es schrittweise immer höher gehoben.

 es möglich, einen Regler direkt und ohne explizites Umgebungsmodell zu 
. (Dies haben wir bereits beim PD-Regler gesehen, der in der Lage war, einen 
oboterarm an ein Ziel zu bringen, ohne ein explizites Modell der Roboter-

 besitzen; er brauchte jedoch einen Referenzpfad, der durch ein kinemati-
l erzeugt wurde.) Für den Hexapod-Roboter wählen wir zuerst einen Gang, 
egungsmuster der Gliedmaßen. Bei einem statisch stabilen Gang bewegt der 
rst das rechte Vorderbein, das rechte Hinterbein und das linke Mittelbein 
ährend die drei anderen stehenbleiben) und bewegt dann die anderen drei 
r Gang funktioniert gut in ebenem Gelände. Auf unwegsamem Gelände kön-
isse verhindern, dass ein Bein nach vorn schwingt. Dieses Problem lässt 

ine bemerkenswert einfache Steuerregel umgehen: Wenn die Vorwärtsbewe-
eines blockiert ist, zieht man es einfach zurück, hebt es höher und pro-

ut. Abbildung 25.24(b) zeigt die resultierende Regelung als endlichen Auto-
esteht aus einem Reflexagenten mit Zustand, wobei der interne Zustand 
dex des aktuellen Maschinenzustandes repräsentiert wird (s1 bis s4).

n dieses einfachen Rückkopplungs-Reglers wurden bereits bemerkenswert 
gmuster erzeugt, nach denen der Roboter auch in unwegsamem Gelände 

a

S1S2

S4S3

zurückschieben

höher
heben

aufsetzen

zurückziehen, höher heben

vorwärts
bewegen nein

ja

blockiert?

b

 konnte. Offensichtlich ist ein solcher Regler modellfrei und er verwendet 
, um die Regelungssignale zu erzeugen. Bei der Ausführung eines solchen 
lt das Umgebungs-Feedback eine wesentliche Rolle. Die Software allein spe-
t, was tatsächlich passiert, wenn der Roboter in einer Umgebung platziert 
ten, das sich aus dem Zusammenspiel eines (einfachen) Reglers und einer 
) Umgebung entwickelt, wird häufig als emergentes Verhalten bezeichnet. 
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men weisen alle in diesem Kapitel beschriebenen Roboter ein emergentes 
f, nämlich aufgrund der Tatsache, dass kein Modell perfekt ist. Historisch 
t der Begriff jedoch für Regelungstechniken reserviert, die keine expliziten 
modelle verwenden. Ein emergentes Verhalten ist außerdem charakteris-
e große Anzahl an biologischen Organismen.

nforcement-Learning-Regelung

ers interessante Form der Regelung beruht auf Reinforcement-Learning in 
rategiesuche (siehe Abschnitt 21.5). Die Arbeiten hierzu sind in den letz-
usgesprochen einflussreich gewesen und haben komplexe Probleme der 

öst, für die vorher noch keine Lösung existiert hat. Ein Beispiel ist der 
unstflug mit Helikoptern.  Abbildung 25.25 zeigt einen autonomen Flip 
n funkferngesteuerten Hubschraubers. Dieses Manöver ist aufgrund der 
nden nichtlinearen Aerodynamik äußerst anspruchsvoll. Nur sehr erfah-
 sind in der Lage, diese Flugfigur auszuführen. Doch eine Methode der 
he (wie in Kapitel 21 beschrieben) hat nach wenigen Minuten Berechnung 
ie gelernt, die jederzeit einen Flip ausführen kann.

: Mehrere Aufnahmen eines ferngesteuerten Hubschraubers, der einen Flip (Drehung um die Quer-
rschlag um die Nickachse) ausführt, und zwar basierend auf einer Strategie, die mit Reinforcement-
 wurde. Bilder mit freundlicher Genehmigung von Andrew Ng, Universität Stanford.

esuche benötigt ein genaues Modell der Domäne, bevor sie eine Strategie 
. Die Eingabe für dieses Modell sind der Zustand des Hubschraubers zur 
teuersignale zur Zeit t und der resultierende Zustand zur Zeit t + Δt. Der 
es Hubschraubers lässt sich durch die 3D-Koordinaten des Fluggerätes, 

 Nick- und Rollwinkel sowie die Änderungsgeschwindigkeit dieser sechs 
schreiben. Die Steuersignale kommen von den manuellen Steuerelemen-
schraubers: Gashebel, Anstellwinkel, Höhenruder, Querruder und Seiten-
ist noch der resultierende Zustand zu klären – wie definieren wir ein 
 genau sagt, wie der Hubschrauber auf jedes Steuerelement reagiert? Die 
 einfach: Man lässt den Hubschrauber von einem erfahrenen Piloten flie-
chnet die Steuersignale, die der Experte über die Fernbedienung sendet, 
ustandsvariablen des Hubschraubers auf. Rund vier Minuten Flugtraining 
ng durch den Menschen genügen, um ein Voraussagemodell zu erstellen, 
1153

end genau ist, um das Fluggerät zu simulieren.

ert bei diesem Beispiel ist die Leichtigkeit, mit der dieses Lernkonzept 
iertes Problem der Robotik löst. Dies ist einer von vielen Erfolgen des 
n Lernens in wissenschaftlichen Bereichen, die bislang von gründlicher 
cher Analyse und Modellierung geprägt waren.
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ik für die Strukturierung von Algorithmen wird als Software-Architektur

Eine Architektur beinhaltet Sprachen und Werkzeuge für die Entwicklung 
men sowie eine allgemeine Philosophie, wie die Programme kombiniert 

ftware-Architekturen für die Robotik müssen entscheiden, wie reaktive 
nd modellbasierte deliberative Planung kombiniert werden können. In 
sicht haben reaktive und deliberative Techniken kontroverse Stärken und 
 Die reaktive Steuerung ist sensorgesteuert und geeignet, Low-Level-Ent-
 in Echtzeit zu treffen. Die reaktive Steuerung führt jedoch selten zu einer 
ösung auf globaler Ebene, weil globale Steuerungsentscheidungen von 

en abhängig sind, die zum Zeitpunkt der Entscheidung nicht erfasst wer-
. Für solche Probleme ist die deliberative Planung besser geeignet.

 Grund verwenden die meisten Roboterarchitekturen reaktive Techniken 
rigeren Ebenen der Steuerung und deliberative Techniken auf den höhe-

 Wir haben eine solche Kombination bereits bei der Beschreibung der PD-
engelernt, wo wir einen (reaktiven) PD-Regler mit einem (deliberativen) 
ombiniert haben. Architekturen, die reaktive und deliberative Techniken 
, werden häufig als hybride Architekturen bezeichnet. 

sumptions-Architektur 

ptions-Architektur (Brooks, 1986) ist ein Framework für den Aufbau reakti-
us endlichen Automaten. Knoten in diesen Maschinen können Tests auf 
ensorvariablen enthalten, sodass der Ausführungsverlauf eines endlichen 
on dem Ergebnis eines solchen Testes abhängig gemacht wird. Kanten kön-
hrichten beschriftet werden. Diese werden beim Abarbeiten erzeugt und an 
 des Roboters oder an einen der anderen endlichen Automaten geschickt. 
us besitzen endliche Automaten interne Timer (Uhren), die die Zeit steuern, 

 dauert, eine Kante zu durchlaufen. Die resultierenden Maschinen werden in 
 erweiterte endliche Automaten, AFSM (Augmented Finite State Machines), 
obei sich die Erweiterung auf die Verwendung von Uhren bezieht.

 für einen einfachen AFSM ist die in Abbildung 25.24(b) gezeigte Vier-
aschine, die zyklische Beinbewegungen für einen Hexapod-Roboter erzeugt. 

 implementiert einen zyklischen Regler, dessen Ausführung größtenteils 
m Feedback aus der Umgebung basiert. In der Phase, wo das Bein nach 
ngt, verlässt er sich jedoch auf ein Sensor-Feedback. Bleibt das Bein ste-
s konnte den Schwung nach vorne nicht ausführen, zieht der Roboter das 
, hebt es ein bisschen höher und versucht erneut, es nach vorne zu schwin-
gler ist also in der Lage, auf Gegebenheiten zu reagieren, die aus dem 
piel zwischen dem Roboter und seiner Umgebung entstehen.
ptions-Architektur unterstützt zusätzliche Elemente für die Synchronisie-
SMs sowie für die Kombination von Ausgabewerten mehrerer, möglicher-
nflikt zueinander stehender AFSMs. Auf diese Weise wird es dem Pro-
möglich, immer komplexere Regler unter Verwendung einer Bottom-up-
eise zu erstellen. In unserem Beispiel können wir mit AFSMs für einzelne 
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nen, gefolgt von einem AFSM für die Koordination mehrerer Beine. Darauf 
önnten wir höhere Verhaltensweisen implementieren, wie beispielsweise 
ung von Kollisionen, wofür der Roboter möglicherweise zurückgehen und 
en muss.

en Roboter-Controller aus AFSMs zusammenzusetzen, ist höchst faszinie-
n Sie sich nur vor, wie schwierig es wäre, dasselbe Verhalten mit einem 
gen Abschnitt gezeigten Algorithmen für die Pfadplanung im Konfigura-
u realisieren. Als Erstes bräuchten wir ein genaues Modell des Geländes. 
rationsraum eines Roboters mit sechs Beinen, die jeweils von zwei vonei-
bhängigen Motoren angetrieben werden, hat insgesamt 18 Dimensionen 
onen für die Konfiguration der Beine und 6 Dimensionen für die Position 
tung des Roboters relativ zu seiner Umgebung). Selbst wenn unsere Com-
ll genug wären, Pfade in solch hochdimensionalen Räumen zu finden, 
r uns Sorgen über unangenehme Effekte machen, wenn der Roboter bei-
 an einer Steigung ausgleitet. Aufgrund solcher stochastischen Effekte 
nziger Pfad durch den Konfigurationsraum mit ziemlicher Sicherheit zu 
 selbst ein PID-Regler wäre möglicherweise nicht in der Lage, mit solchen 
en zurechtzukommen. Mit anderen Worten ist die eigenständige Erzeu-
ewegungsverhalten ein zu komplexes Problem für die heutigen Algorith-

egungsplanung von Robotern.

ie Subsumptions-Architektur auch ihre eigenen Probleme. Erstens werden 
normalerweise durch reine Sensoreingaben gesteuert, eine Anordnung, die 
, wenn die Sensordaten zuverlässig sind und alle erforderlichen Informatio-
ntscheidungsfindung enthalten, die aber fehlschlägt, wenn die Sensordaten 
viale Weise über die Zeit integriert werden müssen. Regler im Subsump-
den deshalb hauptsächlich für lokale Aufgaben angewendet, wie beispiels-
olgen eines Wandverlaufes oder die Bewegung auf sichtbare Lichtquellen. 
acht es die fehlende Deliberation schwierig, die Aufgabe des Roboters zu 
Roboter im Subsumptionsstil erledigt im Allgemeinen nur eine einzige Auf-
hat keine Ahnung, wie er seine Steuerelemente anpassen könnte, um unter-
Ziele zu erreichen (so wie der in Abschnitt 2.2.2 beschriebene Mistkäfer). 
sind Regler im Subsumptionsstil häufig schwer zu verstehen. In der Praxis 
ge Zusammenspiel zwischen Dutzenden von AFSMs (und der Umgebung) 
m, was die meisten menschlichen Programmierer verstehen. Aus all diesen 
rd die Subsumptions-Architektur in der Robotik trotz ihrer großen histori-
tung nur selten verwendet. Immerhin hat sie andere Architekturen und ein-

onenten bestimmter Architekturen beeinflusst.

i-Schichten-Architekturen 

hitekturen kombinieren Reaktion mit Deliberation. Die bekannteste hybride 
1155

ist die Drei-Schichten-Architektur, die aus einer reaktiven Schicht, einer 
n Schicht und einer deliberativen Schicht besteht.

 Schicht stellt die Low-Level-Steuerung für den Roboter bereit. Sie ist cha-
durch eine enge Sensor-Aktions-Schleife. Ihr Entscheidungszyklus liegt 
r Größenordnung von Millisekunden.
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System ist r
ende Schicht (oder Ablaufschicht) dient als Bindemittel zwischen der reak-
er deliberativen Schicht. Sie nimmt Befehle von der deliberativen Schicht 
d gibt sie an die reaktive Schicht weiter. Beispielsweise könnte die ausfüh-
ht mehrere Zwischenpunkte verarbeiten, die ein deliberativer Pfadplaner 
 Entscheidungen dahingehend treffen, welches reaktive Verhalten sie auf-
 Entscheidungszyklen der ausführenden Schicht bewegen sich normaler-
alb einer Sekunde. Die ausführende Schicht ist auch dafür verantwortlich, 
ationen in eine interne Zustandsrepräsentation zu integrieren. Beispiels-

e sie die Routinen für die Lokalisierung und die Online-Kartenerstellung 
 beinhalten.

tive Schicht erzeugt globale Lösungen für komplexe Aufgaben mithilfe 
. Aufgrund der rechentechnischen Komplexität bei der Erstellung solcher 

egt der Entscheidungszyklus häufig in der Größenordnung von mehreren 
e deliberative Schicht (oder planende Schicht) verwendet Modelle für die 
gsfindung. Diese Modelle könnten vorab bereitgestellt oder aus Daten 
en und Zustandsinformationen nutzen, die in der ausführenden Schicht 
urden.

er Drei-Schichten-Architektur findet man in den meisten modernen Robo-
systemen. Die Zerlegung in diese drei Schichten ist nicht sehr streng. 
ter-Softwaresysteme besitzen zusätzliche Schichten, wie beispielsweise 
tzeroberflächen, um die Zusammenarbeit mit dem Menschen zur realisie-

ne Multiagentenebene für die Koordination der Aktionen eines Roboters 
ines anderen Roboters, der in derselben Umgebung arbeitet.

eline-Architektur

 Architektur für Roboter ist die sogenannte Pipeline-Architektur. Genau 
sumptions-Architektur führt die Pipeline-Architektur mehrere Prozesse 

. Allerdings ähneln die konkreten Module in dieser Architektur denen in 
ichten-Architektur.

g 25.26 zeigt ein Beispiel für die Pipeline-Architektur, die für die Steue-
utonomen Fahrzeuges verwendet wird. Die Daten gelangen auf der Sen-

ellenschicht in diese Pipeline. Anhand dieser Daten aktualisiert dann die 
ngsschicht die internen Modelle des Roboters für die Umgebung. Als 
rden diese Modelle an die Planungs- und Steuerungsschicht übergeben, 
nen Pläne des Roboters anpasst und sie in die eigentlichen Steuersignale 
oter überführt. Diese werden dann über die Schnittstellenschicht zurück 
zeug übertragen.

el für diese Pipeline-Architektur liegt darin, dass alles parallel abläuft. 
e Wahrnehmungsschicht die neuesten Sensordaten verarbeitet, stützt sich 
gsschicht bei ihren Entscheidungen auf etwas ältere Daten. Die Pipeline-
 ähnelt in dieser Hinsicht dem menschlichen Gehirn. Wir schalten unsere 
egler nicht ab, wenn wir neue Sensordaten verarbeiten. Stattdessen emp-
en und handeln wir gleichzeitig. Prozesse in der Pipeline-Architektur lau-

on ab und sämtliche Berechnungen sind datengesteuert. Das resultierende 
obust und es ist schnell.
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ldung 25.26 dargestellte Architektur enthält auch andere, übergreifende 
e für die Kommunikation zwischen den verschiedenen Elementen der 
tändig sind.

: Softwarearchitektur eines Roboterfahrzeuges. Diese Software implementiert eine Datenpipeline,  
le gleichzeitig Daten verarbeiten.

wendungsbereiche 
e Übersicht gibt einige der wichtigsten Anwendungsbereiche für die Robo-
ie an.

d Landwirtschaft: Traditionell werden Roboter in Bereichen eingesetzt, 
ere menschliche Arbeit erforderlich ist und die gleichzeitig strukturiert 

um eine Automatisierung durch Roboter zuzulassen. Das beste Beispiel ist 
d, wo Manipulatoren ganz allgemeine Aufgaben ausführen, wie beispiels-
age, Teileplatzierung, Materialzuführung, Schweißen und Lackieren. In 
r Aufgabenbereiche sind die Roboter sehr viel kostengünstiger geworden 
schlichen Arbeitskräfte. In Außenbereichen wurden viele der schweren 
1157

 die wir beispielsweise für Ernte, Bohrungen oder den Erdaushub verwen-
oter umgewandelt. Zum Beispiel hat ein Projekt an der Carnegie Mellon-
demonstriert, dass Roboter Farbe von großen Schiffen etwa 50-mal schnel-
sehr viel weniger Umweltbelastung als Menschen entfernen können. Pro-
autonome Bohrroboter haben sich als schneller und genauer als Menschen 

 Erz in unterirdischen Minen zu transportieren. Roboter wurden verwen-
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erst präzise Karten von verlassenen Minen und Abwasserkanalsystemen 
. Obwohl sich viele dieser Systeme noch in der Prototypphase befinden, 
ne Frage der Zeit, wann die Roboter einen Großteil der halbmechanischen 
ommen haben werden, die heute noch von Menschen ausgeführt wird.

er Transport durch Roboter hat viele Einsatzbereiche: von eigenständigen 
ern, die Nutzlasten an schwer zugängliche Orte bringen, über automatische 
ie Menschen transportieren, die nicht in der Lage sind, selbst Rollstühle zu 
hin zu autonomen Gabelstaplern, die sogar erfahrenen menschlichen Fah-
en sind, um Container am Ladedock von Schiffen auf Lastwagen zu trans-
n wichtiges Beispiel für Innenraum-Transportroboter oder „Handlanger“ ist 
bildung 25.27(a) gezeigte Helpmate-Roboter. Dieser Roboter wurde in Dut-
Krankenhäusern eingesetzt, um Essen und andere Dinge zu transportieren. 
länden verwendet man inzwischen routinemäßig autonome Fahrzeuge, um 
ger oder zwischen Produktionslinien zu transportieren. Das in  Abbildung 
eigte Kiva-System unterstützt Arbeiter in Versandzentren beim Verpacken 
n die Versandbehälter.

                          

: (a) Der Helpmate-Roboter transportiert Essen und andere medizinische Gerätschaften in Dutzenden 
sern auf der ganzen Welt. (b) Kiva-Roboter sind Teil eines Materialzuführungssystems für bewegliche 
dzentren. Bild mit freundlicher Genehmigung von Kiva Systems.

ser Roboter mussten die Umgebungen angepasst werden, damit sie funktio-
ebräuchlichsten Anpassungen sind Lokalisierungshilfen, wie beispielsweise 
hleifen im Boden, aktive Baken oder Barcode-Markierungen. Eine offene Her-

g in der Robotik ist der Entwurf von Robotern, die für die Navigation natür-

a b
ise statt speziell dafür bereitgestellte Geräte verwenden können, insbesondere 
gen, wie beispielsweise der Tiefsee, wo GPS nicht zur Verfügung steht.
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zeuge: Die meisten von uns nutzen Autos tagtäglich. Manche telefonieren, 
 fahren. Einige schreiben sogar SMS. Das traurige Ergebnis: Mehr als eine 
schen sterben jedes Jahr durch Verkehrsunfälle. Roboterfahrzeuge wie BOSS

Y machen Hoffnung. Durch sie wird nicht nur das Fahren wesentlich siche-
ien uns auch davon, während unseres täglichen Arbeitsweges auf die Straße 
üssen.

bei Roboterfahrzeugen wurden durch die DARPA Grand Challenge voran-
n Rennen über mehr als 100 Meilen (etwa 160 km) in unbekanntem Wüs-
was eine wesentlich komplexere Aufgabe darstellte, als sie je zuvor reali-
 Das Fahrzeug STANLEY des Teams von der Stanford-Universität absolvierte 
rs in weniger als sieben Stunden, gewann damit das Preisgeld von 2 Millio-

und sicherte sich einen Platz im National Museum of American History. 
 25.28(a) zeigt das Fahrzeug BOSS, das 2007 die DARPA Urban Challenge
 kompliziertes Straßenrennen im Stadtverkehr, wo Roboter mit anderen 
nfrontiert wurden und die Verkehrsregeln zu beachten hatten.

                      

: (a) Roboterfahrzeug BOSS, das die DARPA Urban Challenge gewann. Mit freundlicher Genehmigung 
llon University. (b) Operationsroboter im Operationssaal (Bild mit freundlicher Genehmigung von da 
stems).

boter werden immer häufiger verwendet, um Ärzte bei der Instrument-
zu unterstützen, wenn sie an komplizierten Organen arbeiten, wie bei-

 Gehirn, Augen oder Herz.  Abbildung 25.28(b) zeigt ein solches System. 
 dank ihrer hohen Genauigkeit zu unverzichtbaren Werkzeugen in einem 
ich von chirurgischen Operationen geworden. In Pilotstudien hat man 
dass bei Koloskopien weniger Verletzungsgefahr besteht. Außerhalb des 
aales haben die Forscher begonnen, robotische Hilfe für ältere und behin-
hen zu entwickeln, wie beispielsweise intelligente Gehhilfen sowie intel-
lzeuge, die die Menschen daran erinnern, ihre Medizin einzunehmen, und 
hkeit sorgen. Außerdem arbeiten Forscher an Robotern für die Rehabilita-
 Patienten bei der Durchführung bestimmter Übungen helfen.

a b
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Andere Dien
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ebenso wie i
 Umgebungen: Roboter haben Menschen dabei unterstützt, atomverseuch-
fzuräumen, insbesondere in den Kernkraftwerken Tschernobyl und Three 
 Roboter wurden nach dem Einsturz des World Trade Centers eingesetzt, 
 in Bereichen bewegten, die für die menschlichen Such- und Rettungs-
en zu gefährlich waren.

er setzen Roboter ein, um Munition zu transportieren und Bomben zu ent-
ne äußerst gefährliche Aufgabe. Mehrere Forschungsprojekte entwickeln Pro-
 für die Säuberung von Land- und Seeminenfeldern. Die meisten Roboter für 
en sind ferngesteuert – ein Mensch bedient sie über eine Fernsteuerung. Die 
g solcher Roboter mit eigener Steuerung ist ein wichtiger nächster Schritt.

Roboter waren an Orten, wo nie zuvor ein Mensch gewesen ist, einschließlich 
rfläche (siehe Abbildung 25.2(b)). Roboterarme helfen Astronauten beim Aus-
eim Finden von Satelliten sowie beim Bau der internationalen Raumstation. 

aus helfen Roboter, unter Wasser zu forschen. Sie werden häufig eingesetzt, 
ür die Umgebung gesunkener Schiffe zu erstellen.  Abbildung 25.29 zeigt 
r, der eine Karte einer stillgelegten Kohlenmine anfertigt, ebenso wie ein 3D-

Mine, das unter Verwendung von Entfernungssensoren erstellt wurde. 1996 
rscherteam einen Laufroboter in den Krater eines aktiven Vulkans, um Daten 
die für die Klimaforschung sehr wichtig waren. Unbemannte Luftfahrzeuge, 
hnen bezeichnet, werden in militärischen Operationen eingesetzt. Roboter 

ehr effektiven Werkzeugen, um Informationen in Bereichen zu sammeln, die 
schen schwierig (oder gefährlich) zu betreten sind.

                       

: (a) Ein Roboter, der eine Karte von einer verlassenen Kohlenmine anfertigt.  
er Mine, die der Roboter erstellt hat.

ngen: Die Dienstleistung ist ein neuer und aufstrebender Anwendungs-
 Robotik. Dienstleistungsroboter helfen Einzelpersonen, ihre täglichen 
 erledigen. Kommerziell angebotene Haushaltsroboter sind unter anderem 
e Staubsauger, Rasenmäher oder Golf-Caddies. Der bekannteste mobile 
in Dienstleistungsroboter: der in  Abbildung 25.30(a) gezeigte Staubsau-

a b
oomba. Bisher wurden mehr als drei Millionen Geräte verkauft. Roomba 
m navigieren und seine Aufgaben ohne menschliche Hilfe ausführen.

stleistungsroboter arbeiten an öffentlichen Plätzen, beispielsweise an Infor-
den, wie sie in Shopping-Malls und bei Handelsmessen eingesetzt werden, 
n Museen als Führer. Für die Dienstleistungen ist eine Zusammenarbeit mit 
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hen erforderlich, ebenso wie die Fähigkeit, robust mit unvorhersehbaren 
schen Umgebungen zurechtzukommen.

                       

: (a) Roomba, der meistverkaufte mobile Roboter der Welt, ein Bodenstaubsauger. Bild mit freund-
ung von iRobot, 2009. (b) Roboterhand, die nach einer menschlichen Hand modelliert wurde. Bild mit 
ehmigung der Universitäten Washington und Carnegie Mellon.

g: Seit einiger Zeit sind Roboter in der Unterhaltungs- und Spielzeugindust-
. In Abbildung 25.6(b) haben Sie Roboterfußball gesehen, ein Spiel, das dem 
n Fußball ganz ähnlich ist, aber mit autonomen mobilen Robotern gespielt 
rfußball bietet zahlreiche Gelegenheiten für die Forschung in der KI, wobei 

me aufgedeckt werden, die auch für etliche andere, ernsthaftere Roboter-
en relevant sind. Jährliche Turniere im Roboterfußball haben große Men-
Forschern angezogen und dem Bereich der Robotik viel Aufmerksamkeit 
.

ür den Menschen: Der letzte der hier aufgeführten Anwendungsbereiche 
tiktechnologie sind Hilfsmittel für den Menschen. Forscher haben Gehhil-
elt, die Menschen bei der Bewegung unterstützen, ähnlich Rollstühlen. 
rschungen konzentrieren sich momentan auf die Entwicklung von Gerä-
den Menschen erleichtern sollen, ihre Arme zu bewegen oder zu gehen, 
hnen zusätzliche Kräfte bereitstellen, die extraskelettär befestigt werden. 
e Geräte permanent befestigt werden, kann man sie sich auch als künst-
sche Extremitäten vorstellen.  Abbildung 25.30(b) zeigt eine Roboter-
 Zukunft als Prothese dienen kann.

 Form der Hilfsmittel für den Menschen ist die robotische Teleoperation 
senz. Bei der Teleoperation werden Aufgaben mit Hilfe robotischer Geräte 
tfernungen ausgeführt. Eine beliebte Konfiguration für die robotische Tele-

t die Master/Slave-Konfiguration, wobei ein Roboter-Manipulator die Bewe-
ntfernten menschlichen Operators emuliert, die über eine haptische Schnitt-

a b
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sen wird. Unterwasserfahrzeuge werden oftmals per Teleoperation betrieben; 
ge können in Tiefen vordringen, die für Menschen zu gefährlich sind, den-
m menschlichen Bediener geführt werden. Alle diese Systeme erweitern die 
s Menschen, mit seiner Umgebung zu interagieren. Einige Projekte gehen 
t, dass sie den Menschen replizieren, allerdings auf sehr künstlicher Ebene. 
ternehmen in Japan verkaufen bereits heute humanoide Roboter.
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boter wurde von dem tschechischen Dramatiker Karel Capek in seinem Werk 
um’s Universal Robots) von 1921 geprägt. Die Roboter, die dort chemisch 
aren und nicht mechanisch konstruiert wurden, wenden sich schließlich 

Meister und entscheiden, die Weltherrschaft zu übernehmen. Es scheint 
), dass es eigentlich Capeks Bruder Josef war, der zuerst die tschechischen 
ta“ (Zwangsarbeit) und „robotnik“ (Sklave) kombinierte, um in seiner Kurz-
pilec von 1917 das Wort „Roboter“ zu bilden.

obotik wurde zuerst von Asimov (1950) verwendet. Die Robotik hat jedoch 
rem Namen) eine sehr viel längere Geschichte. In der alten griechischen 
wurde angeblich von Hephaistos, dem griechischen Gott für die Schmiede-
echanischer Mann namens Talos entworfen und gebaut. Im 18. Jahrhundert 
derbare Automaten gebaut – beispielsweise die mechanische Ente von Jac-
son als frühes Beispiel –, aber die komplexen Verhaltensweisen, die sie auf-
den vollständig im Voraus festgelegt. Möglicherweise das erste Beispiel für 
rogrammierbaren Roboter ähnliches Gerät war der Webstuhl von Jacquard
n Kapitel 1 beschrieben.

mmerzielle Roboter war ein Roboterarm namens Unimate, eine Abkür-
iversal Automation. Unimate wurde von Joseph Engelberger und George 
ckelt. 1961 wurde der erste Unimate-Roboter an General Motors verkauft, 
ie Herstellung von Bildröhren für Fernsehgeräte verwendet wurde. 1961 
s Jahr, in dem Devol das erste US-Patent für einen Roboter anmeldete. Elf 
 1972, war Nissan Corp. eines der ersten Unternehmen, das ein vollständi-
d unter Verwendung von Robotern automatisierte. Es wurde von Kawa-
elt, die Roboter stammten von Engelberger aus Devols Unternehmen Uni-

se Entwicklung war der Ursprung für eine große Revolution, die vor allem 
d den USA stattfand und die immer noch anhält. Unimation folgte 1978 
twicklung des Roboters PUMA (Programmable Universal Machine for 
Der ursprünglich für General Motors entwickelte Roboter PUMA war der 
ndard für Robotikmanipulation in den nächsten 20 Jahren. Momentan gibt 
gsweise eine Million arbeitende Roboter weltweit, von denen mehr als die 
an installiert ist.

r über die Robotikforschung kann in zwei Teile zerlegt werden: mobile 
 stationäre Manipulatoren. Die von Grey Walter 1948 gebaute „Schild-

 als erster selbstständiger mobiler Roboter betrachtet werden, obwohl sein 
ystem nicht programmierbar war. „Hopkins Beast“, der Anfang der 1960er 
 John Hopkins University gebaut wurde, war sehr viel komplexer; er hatte 
r die Mustererkennung und konnte die Abdeckung einer Standardsteck-
en. Er war in der Lage, nach Steckdosen zu suchen, sich selbst einzustöp-
ne Batterie aufzuladen! Dennoch hatte das Beast ein begrenztes Repertoire 
ten. Der erste allgemeine mobile Roboter war „Shakey“, entwickelt am 

search Institute (heute SRI) in den späten 1960er Jahren (Fikes und Nils-
ilsson, 1984). Shakey war der erste Roboter, der Wahrnehmung, Planung 

rung in sich vereinigte, und ein Großteil der nachfolgenden Forschung in 
e durch diese bemerkenswerte Leistung beeinflusst. Andere einflussreiche 
d unter anderen das Stanford Cart und der CMU Rover (Moravec, 1983). 
lfong (1990) beschreiben klassische Arbeiten über autonome Fahrzeuge.
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 der Kartenerstellung durch Roboter hat sich aus zwei verschiedenen 
 entwickelt. Die erste Schiene begann mit der Arbeit von Smith und Cheese-
 die Kalman-Filter auf das simultane Lokalisierungs- und Kartenerstellungs-
wendeten. Dieser Algorithmus wurde zuerst von Moutarlier und Chatila
ementiert und später von Leonard und Durrant-Whyte (1992) erweitert; in 
 et al. (2001) finden Sie einen Überblick über frühe Variationen von Kalman-
zweite Schiene begann mit der Entwicklung der Occupancy-Grid-Repräsen-
e probabilistische Kartenerstellung, die die Wahrscheinlichkeit angibt, dass 
osition von einem Hindernis belegt ist (Moravec und Elfes, 1985). Kuipers
1988) gehörten zu den ersten, die topologische statt metrische Abbildungen 
, motiviert durch Modelle der menschlichen räumlichen Wahrnehmung. 
isende Arbeit von Lu und Milios (1997) erkannte die geringe Dichte beim 
 simultanen Lokalisierung und Kartenerstellung, was zur Entwicklung nicht-
imierungsverfahren durch Konolige (2004) sowie Montemerlo und Thrun

ebenso zu hierarchischen Methoden von Bosse et al. (2004) führte. Shatkay
ng (1997) sowie Thrun et al. (1998) führten den EM-Algorithmus in das 
oboterkartenerstellung für Datenzuordnung ein. Einen Überblick über proba-
ethoden der Kartenerstellung finden Sie in Thrun et al. (2005).

niken der Lokalisierung mobiler Roboter sind in Borenstein et al. (1996) 
. Obwohl die Kalman-Filter als Lokalisierungsmethode in der Steuerungs-
Jahrzehnten bekannt waren, erschien die allgemeine probabilistische For-
es Lokalisierungsproblems in der KI-Literatur erst sehr viel später, nämlich 

it von Tom Dean und seinen Kollegen (Dean et al., 1990,1990) sowie Sim-
oenig (1995). Die letztgenannte Arbeit führte den Begriff der Markov-Loka-
n. Die erste reale Anwendung dieser Technik stammt von Burgard et al. 
er Folge von Robotern, die in Museen eingesetzt wurden. Die Monte-Carlo-
g basiert auf Partikelfiltern und wurde von Fox et al. (1999) entwickelt. 
sie allgemein eingesetzt. Der Rao-Blackwellized-Partikelfilter kombiniert 
 für die Roboterlokalisierung mit exakter Filterung für die Kartenerstellung 
d Russell, 2001; Montemerlo et al., 2002).

chung der Manipulator-Roboter, ursprünglich als Hand-Auge-Maschinen
hat sich in eine ganz andere Richtung entwickelt. Der erste wichtige 

der Erstellung einer Hand-Auge-Maschine war MH-1 von Heinrich Ernst, 
 in seiner Doktorarbeit am MIT (Ernst, 1961). Das Machine Intelligence-
dinburgh demonstrierte ebenfalls ein beeindruckendes frühes System für 
rte Montage namens FREDDY (Michie, 1972). Nach diesen Pionierleistun-
rierte sich ein Großteil der Arbeit auf geometrische Algorithmen für voll-
bachtbare Bewegungsplanungsprobleme. Eine einflussreiche Arbeit von 
zeigte, dass die Roboterbewegungsplanung PSPACE-hart war. Die Darstel-
nfigurationsräumen geht auf Lozano-Perez (1983) zurück. Sehr einfluss-

ne Folge von Arbeiten von Schwartz und Sharir über die von ihnen soge-
no-Rücker-Probleme (Schwartz et al., 1987).
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e Zellzerlegung für die Planung von Konfigurationsräumen stammt von 
 Lozano-Perez (1985) und wurde von Zhu und Latombe (1991) wesentlich 
Die ersten Algorithmen für die Skelettierung basierten auf Voronoi-Dia-
owat, 1979) und Sichtbarkeitsgraphen (Wesley und Lozano-Perez, 1979). 
. (1992) entwickelten effiziente Techniken für die inkrementelle Berech-
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verhaltensb
ronoi-Diagrammen, und Choset (1996) verallgemeinerte die Voronoi-Dia-
 sehr viel weitläufigere Bewegungsplanungsprobleme. John Canny (1988) 
rsten einfach exponentiellen Algorithmus für die Bewegungsplanung. Das 
he Buch von Latombe (1991) beschreibt eine Vielzahl von Ansätzen für 
ngsplanungsproblem, ebenso die Veröffentlichungen von Choset et al. 
aValle (2006). Kavraki et al., 1996) entwickelten probabilistische Straßen-
omentan die effektivste Methode darstellen. Die Feinbewegungsplanung 

ten Sensoreingaben wurde von Lozano-Perez et al. (1984) sowie Canny 
987) untersucht. Orientierungspunkt-basierte Navigation (Lazanas und 
92) verwendet viele derselben Ideen im Bereich der mobilen Roboter. 

arbeiten zur Anwendung von POMDP-Methoden (Abschnitt 17.4) auf die 
lanung bei Unsicherheit stammen für die Robotik von Pineau et al. (2003) 
l. (2005).

ng von Robotern als dynamische Systeme – egal ob für Manipulation oder 
– hat zu umfassender Literatur geführt, die sich in diesem Kapitel nur 
t. Wichtige Arbeiten sind beispielsweise eine Trilogie zur Impedanzsteue-
ogan (1985) sowie eine allgemeine Studie zur Roboterdynamik von Fea-
987). Dean und Wellman (1991) gehören zu den Ersten, die versuchten, 
heorie und KI-Planungssysteme zu verknüpfen. Drei klassische Lehr-
Mathematik der Robotermanipulation stammen von Paul (1981), Craig
Yoshikawa (1990). Der Bereich des Greifens ist in der Robotik ebenso 
s Problem, einen stabilen Griff zu erkennen, ist relativ schwierig (Mason
ry, 1985). Ein zuverlässiges Greifen bedingt Berührungssensoren oder ein 
eedback, um Kontaktkräfte zu bestimmen und Gleiten eines Objektes zu 
earing und Hollerbach, 1985).

lfeldsteuerung, die versucht, die Probleme der Bewegungsplanung und 
leichzeitig zu lösen, wurde in der Robotikliteratur von Khatib (1986) ein-
er mobilen Robotik wurde diese Idee als praktische Lösung zum Problem 
nsvermeidung betrachtet. Später wurde sie von Borenstein (1991) erwei-
m Algorithmus namens Vektorfeldhistogramme. Navigationsfunktionen, 
ersion einer Steuerungsstrategie für deterministische MDPs, wurden von 

(1987) eingeführt. Mit Reinforcement-Learning in der Robotik beschäftigt 
gweisende Arbeit von Bagnell und Schneider (2001) sowie von Ng et al. 
as Paradigma im Kontext der autonomen Hubschraubersteuerung entwi-

 der Software-Architekturen für Roboter erinnert an eine eher religiöse 
r gute alte KI-Kandidat – die Drei-Schichten-Architektur – stammt von 
rf für Shakey und wurde von Gat (1998) überarbeitet. Die Subsumptions-
 geht auf Rodney Brooks (1986) zurück, obwohl auch ähnliche Konzepte 
 davon von Braitenberg (1984) entwickelt wurden, dessen Buch Vehicles
infacher Roboter beschreibt, die auf dem Verhaltensansatz basieren. Dem 
it sechs Beinen gehenden Roboters von Brooks folgten viele andere Pro-

ll entwickelte in seiner Doktorarbeit (1989) einen mobilen Roboter, der in 
r, Objekte zu finden, und der vollständig reaktiv war. Erweiterungen des 

asierten Paradigmas auf Multirobot-Systeme findet man in Mataric (1997) 
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25.8  Anwendungsbereiche 

(1996) beschrieben. GRL (Horswill, 2000) und COLBERT (Konolige, 1997) 
n die Konzepte der nebenläufigen verhaltensbasierten Robotik zu allge-
botersteuerungen und Sprachen. Arkin (1998) bietet einen Überblick über 

esten Ansätze auf diesem Gebiet.

ng im Bereich der mobilen Robotik wurde in den letzten zehn Jahren von 
gen Wettbewerben stimuliert. Der früheste ist der seit 1992 jährlich statt-
ettbewerb der mobilen Robotik der AAAI. Der erste Gewinner des Wettbe-
 CARMEL (Congdon et al., 1992). Die Fortschritte waren stetig und beein-
n den letzten Wettbewerben traten die Roboter in das Konferenzgebäude 
 ihren Weg zum Anmeldungsbüro, meldeten sich für die Konferenz an 
 sich sogar selbst kurz vor. Der Wettbewerb Robocup, 1995 von Kitano und 
97a) ins Leben gerufen, hat sich zum Ziel gesetzt, bis zum Jahr 2050 „ein 

ändig autonomer humanoider Roboter zusammenzustellen, das gegen das 
e Weltmeisterteam im Fußball gewinnt“. Gespielt wird in Ligen für simu-
er, Roboter mit Rädern unterschiedlicher Größen sowie humanoide Robo-
2009 nahmen Teams aus 43 Ländern teil und die Übertragungen des Ereig-
en von Millionen Interessierten verfolgt. Visser und Burkhard (2007) 
e Verbesserungen nach, die hinsichtlich Wahrnehmung, Teamkoordinie-
w-Level-Fertigkeiten im letzten Jahrzehnt gemacht wurden.

 DARPA (der Technologieabteilung des US-Verteidigungsministeriums) in 
2004 und 2005 organisierte DARPA Grand Challenge forderte von autono-
rn, mehr als 100 Meilen (etwa 160 km) durch unbekanntes Wüstengelände 
ls 10 Stunden zu fahren (Buehler et al., 2006). Im ersten Wettbewerb von 

te kein Roboter mehr als 7,4 Meilen (knapp 12 km), was viele zu der 
erleitete, dass das Preisgeld nie ausgezahlt werden müsste. Im Jahr 2005 
 Roboter STANLEY von der Stanford-Universität den Wettbewerb in weni-
nden Fahrzeit (Thrun, 2006). Die DARPA organisierte dann mit der Urban 
inen Wettbewerb, in dem Roboter eine Strecke von 60 Meilen (knapp 
iner städtischen Umgebung mit anderem Verkehr navigieren mussten. Der 
S der Carnegie Mellon-Universität belegte den ersten Platz und erhielt das 
n 2 Millionen Dollar (Urmson und Whittaker, 2008). Zu den Pionieren in 
lung von Roboterfahrzeugen gehören Dickmanns und Zapp (1987) sowie 
1993).

Lehrbücher von Dudek und Jenkin (2000) sowie Murphy (2000) behandeln 
 allgemein. Ein neuerer Überblick ist bei Bekey (2008) zu finden. Ein aus-
s Buch zur Robotermanipulation widmet sich auch komplexeren Themen 
formen Bewegung (Mason, 2001). Die Roboterplanung wird in Choset et 
d LaValle (2006) behandelt. Thrun et al. (2005) bieten eine Einführung in 

sche Robotik. Die wichtigste Konferenz für Robotik ist die Robotics: 
 Systems Conference, gefolgt von der IEEE International Conference on 
d Automation. Zu den führenden Fachzeitschriften für Robotik gehören 
cs and Automation, das International Journal of Robotics Research und 
1165

d Autonomous Systems.
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 beschäftigt sich mit intelligenten Agenten, die die physische Welt manipulieren. In die-
l haben wir die folgenden Grundlagen zur Hardware und Software von Robotern ken-

 sind mit Sensoren für die Wahrnehmung ihrer Umgebung und Effektoren für die 
ung physischer Kräfte auf ihre Umgebung ausgestattet. Die meisten Roboter sind ent-
anipulatoren, die an einer festen Position verankert sind, oder mobile Roboter, die sich 

n können.

tikwahrnehmung beschäftigt sich mit der Abschätzung entscheidungsrelevanter Größen 
sordaten. Dazu brauchen wir eine interne Repräsentation sowie eine Methode für die 
ierung dieser internen Repräsentation über die Zeit. Gebräuchliche Beispiele für schwie-
hrnehmungsprobleme sind unter anderem Lokalisierung, Kartenerstellung und 
erkennung.

ilistische Filteralgorithmen wie beispielsweise Kalman-Filter und Partikelfilter 
htig für die Roboterwahrnehmung. Diese Techniken verwalten den Belief State, d.h. 
osteriori-Verteilung über Zustandsvariablen.

ung der Roboterbewegung erfolgt normalerweise im Konfigurationsraum, wobei 
nkt die Position und die Ausrichtung des Roboters sowie seiner Gelenkwinkel angibt.

ationsraum-Suchalgorithmen sind unter anderem Techniken der Zellzerlegung, die 
m aller Konfigurationen in endlich viele Zellen zerlegen, sowie Methoden der Skelet-
, die Konfigurationsräume auf Kopien mit weniger Dimensionen projizieren. Das Prob-

Bewegungsplanung wird mithilfe einer Suche in diesen einfacheren Strukturen gelöst.

, der von einem Suchalgorithmus gefunden wird, kann ausgeführt werden, indem der 
 Referenz-Bewegungsverlauf für einen PID-Regler verwendet wird. Regler sind in der 
 notwendig, um kleine Störungen auszugleichen; Pfadplanung allein ist normalerweise 
hend.

ialfeldtechniken navigieren Roboter mithilfe von Potentialfunktionen, die über die 
zu Hindernissen und die Zielposition definiert sind. Potentialfeldtechniken können in 
Minima stecken bleiben, aber sie können die Bewegungen direkt erzeugen, ohne eine 
ung vornehmen zu müssen.

al ist es einfacher, einen Roboter-Regler direkt zu spezifizieren, anstatt einen Pfad von 
xpliziten Modell der Umgebung abzuleiten. Solche Regler können häufig als einfache 
e Automaten formuliert werden.

Softwareentwurf sind verschiedene Architekturen entwickelt worden. Die Subsump-
rchitektur ermöglicht es den Programmierern, Roboter-Controller aus miteinander 

enen endlichen Automaten zusammenzusetzen. Drei-Schichten-Architekturen
räuchliche Frameworks für die Entwicklung von Roboter-Software, die Deliberation, 
ierung von Unterzielen und Steuerung integrieren. Die verwandte Pipeline-Archi-

verarbeitet Daten parallel über eine Sequenz von Modulen, die Wahrnehmung, Model-
Planung, Steuerung und Roboterschnittstellen entsprechen.
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u Kapitel 25

onte-Carlo-Lokalisierung weist für jede endliche Stichprobengröße einen Bias auf – 
der erwartete Wert der durch den Algorithmus berechneten Positionen unterscheidet 
on dem tatsächlich erwarteten Wert –, was mit der Arbeitsweise des Partikelfilters zu-
enhängt. In dieser Frage werden Sie aufgefordert, diesen Bias zu quantifizieren.

as Ganze zu vereinfachen, betrachten Sie eine Welt mit vier möglichen Roboterpositio-
 = {x1, x2, x3, x4}. Anfänglich entnehmen wir gleichmäßig verteilt von diesen Posi-

n N ≥ 1 Stichproben. Wie üblich ist es kein Problem, wenn mehrere Stichproben für 
er Positionen X ermittelt werden. Sei Z eine boolesche Sensorvariable, die durch die 
den bedingten Wahrscheinlichkeiten charakterisiert ist:

 x1) = 0,8 P(¬z | x1) = 0,2
 x2) = 0,4 P(¬z | x2) = 0,6
 x3) = 0,1 P(¬z | x3) = 0,9
 x4) = 0,1 P(¬z | x4) = 0,9.

verwendet diese Wahrscheinlichkeiten, um Partikelgewichtungen zu erzeugen, die an-
ßend normalisiert und im Resampling-Prozess verwendet werden. Der Einfachheit hal-
ollen wir annehmen, dass wir unabhängig von N nur eine neue Stichprobe im Resamp-
rozess erzeugen. Diese Stichprobe könnte jeder der vier Positionen in X entsprechen. 
tichprobenprozess definiert also eine Wahrscheinlichkeitsverteilung über X.

ie sieht die resultierende Wahrscheinlichkeitsverteilung über X für diese neue Stich-
obe aus? Beantworten Sie diese Frage separat für N = 1, ..., 10 und für N = ∞.
e Differenz zwischen beiden Wahrscheinlichkeitsverteilungen P und Q kann durch die 
-Divergenz gemessen werden, die definiert ist als:

.

auten die KL-Divergenzen zwischen den Verteilungen in (a) und der tatsächlichen A-
riori-Verteilung?
elche Änderungen der Problemformulierung (nicht des Algorithmus!) würden garantie-
n, dass der oben gezeigte Schätzer selbst für endliche Werte von N keinen Bias hat? 
hlagen Sie mindestens zwei solcher Änderungen vor (die jeweils genügend sein sollten).

mentieren Sie die Monte-Carlo-Lokalisierung für einen simulierten Roboter mit Be-
sensoren. Eine Rasterkarte und Entfernungsdaten stehen online unter aima.cs.berke-
u zur Verfügung. Ihre Übung ist erledigt, wenn Sie die globale Lokalisierung durch Ro-
 erfolgreich demonstrieren können.

chten Sie einen Roboter mit zwei einfachen Manipulatoren, wie ihn  Abbildung 25.31 
 Manipulator A ist ein quadratischer Block mit der Seitenlänge 2, der an einem Stab ent-
er x-Achse von x = −10 bis x = 10 zurück und vor gleiten kann. Manipulator B ist ein 

Lösungs-
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( ) ( )
( )
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, log i
i
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P x
KL P Q P x

Q x
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atischer Block der Seitenlänge 2, der auf einem Stab entlang der y-Achse von y = −10
= 10 zurück und vor gleiten kann. Die Stäbe liegen außerhalb der Manipulationsebene, 
s die Stäbe die Bewegung der Blöcke nicht behindern. Eine Konfiguration ist dann ein 
, y, wobei x die x-Koordinate des Mittelpunktes von Manipulator A und y die y-Koordi-
es Mittelpunktes von Manipulator B ist. Zeichnen Sie für diesen Roboter den Konfigura-

aum und geben Sie die zulässigen und ausgeschlossenen Zonen an.
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.31: Ein Robotermanipulator in zwei seiner möglichen Konfigurationen.

chten Sie den in Abbildung 25.14 gezeigten Roboterarm. Gehen Sie davon aus, dass 
rundelement des Roboters 70 cm lang ist und dass sein Oberarm und sein Unterarm je 
 lang sind. Wie in Abschnitt 25.4.1 erläutert, ist die inverse Kinematik eines Roboters 
 nicht eindeutig. Geben Sie eine explizite geschlossene Lösung der inversen Kinematik 

esen Arm an. Unter welchen Bedingungen ist die Lösung eindeutig?

mentieren Sie einen Algorithmus für die Berechnung des Voronoi-Diagramms einer beliebi-
D-Umgebung, beschrieben durch ein n x n großes boolesches Array. Stellen Sie den Algo-
s grafisch dar, indem Sie das Voronoi-Diagramm für zehn interessante Karten ausgeben. 
e Komplexität hat Ihr Algorithmus?

 Übung untersucht die Beziehung zwischen Arbeitsraum und Konfigurationsraum unter 
ndung der in  Abbildung 25.32 gezeigten Beispiele.

trachten Sie die in Abbildung 25.32(a) bis (c) gezeigten Roboterkonfigurationen und 
orieren Sie das Hindernis, das in jedem der Diagramme dargestellt ist. Zeichnen Sie die 

tsprechenden Armkonfigurationen im Konfigurationsraum. (Hinweis  : Jede Armkonfigu-
tion wird auf einen einzelnen Punkt im Konfigurationsraum abgebildet, wie in Abbil-
ng 25.14(b) gezeigt.)

ichnen Sie den Konfigurationsraum für jedes der in Abbildung 25.32(a) bis (c) gezeigten 
beitsraum-Diagramme. (Hinweis  : Die Konfigurationsräume haben mit dem in Abbildung 
.32?(a) gezeigten Konfigurationsraum den Bereich gemeinsam, der der Eigenkollision 
tspricht, aber es entstehen Differenzen, weil umschließende Hindernisse fehlen und in 
sen einzelnen Abbildungen die Hindernisse an verschiedenen Positionen liegen.)

ichnen Sie für jeden der schwarzen Punkte in Abbildung 25.32(e) bis (f) die entsprechen-

B

A A

B

artkonfiguration <−0,5, 7> Endkonfiguration <−0,5, −7> 
n Konfigurationen des Roboterarmes im Arbeitsraum. Ignorieren Sie in dieser Übung die 
hattierten Bereiche.

e in Abbildung 25.32(e) bis (f) gezeigten Konfigurationsräume wurden alle von einem 
zigen Arbeitsraumhindernis (dunkle Schattierung) sowie den aus der Eigenkollisions-
dingung (helle Schattierung) entstandenen Bedingungen erzeugt. Zeichnen Sie für je-
s Diagramm das Arbeitsraumhindernis, das dem dunkel schattierten Bereich entspricht.
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bildung 25.32(d) zeigt, dass ein einziges planares Hindernis den Arbeitsraum in zwei nicht 
ehr verbundene Bereiche zerlegen kann. Wie groß ist die maximale Anzahl der nicht verbun-
nen Bereiche, die erzeugt werden kann, indem man ein planares Hindernis in einen hinder-
sfreien, verbundenen Arbeitsraum für einen Roboter mit zwei Freiheitsgraden einfügt? Geben 
 ein Beispiel an und erklären Sie, warum sich keine größere Anzahl von nicht verbundenen 
reichen erzeugen lässt. Wie verhält es sich bei einem nicht planaren Hindernis?

                      

                        

.32: Diagramme für Übung 25.5.

chten Sie einen mobilen Roboter, der sich auf einer waagerechten Oberfläche bewegt. 
en Sie an, dass der Roboter die beiden folgenden Bewegungsarten ausführen kann:

m eine angegebene Entfernung nach vorn rollen
m einen angegebenen Winkel am Ort drehen

ustand eines derartigen Roboters lässt sich in Form dreier Parameter charakterisieren: 
 φ〉, die x- und y-Koordinate des Roboters (genauer gesagt, seine Drehachse) und seine 
chtung, ausgedrückt als Winkel bezüglich der positiven x-Richtung. Die Aktion 
l(D)“ ändert den Zustand 〈x, y, φ〉 in 〈x + D cos(φ), y + D sin(φ), φ〉 und die Ak-
otate(θ) ändert den Zustand 〈x, y, φ〉 in 〈x, y, φ + θ〉.

hmen Sie an, dass sich der Roboter anfangs bei 〈0, 0, 0〉 befindet und dann die Aktio-
n Rotate(60°), Roll(1), Rotate(25°) und Roll(2) ausführt. Wie sieht der Endzu-

and des Roboters aus?

a b c

d e f
1169

hmen Sie nun an, dass der Roboter keine perfekte Kontrolle seiner eigenen Drehung 
sitzt und dass er sich beim Versuch, eine Drehung um θ auszuführen, tatsächlich um ei-
n Winkel zwischen θ − 10° und θ + 10° dreht. In diesem Fall gibt es einen Bereich 
öglicher Endzustände, wenn der Roboter versucht, die Sequenz der Aktionen in (A) aus-
führen. Wie groß sind die minimalen und maximalen Werte der x-Koordinate, der y-Ko-
dinate und der Ausrichtung im Endzustand?
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s Modell in (B) ändern wir nun in ein probabilistisches Modell. Dann folgt der tatsäch-
he Winkel der Drehung einer Gaußverteilung mit dem Mittelwert θ und der Standard-
weichung 10°, wenn der Roboter eine Drehung um θ versucht. Angenommen, der Ro-
ter führt die Aktionen Rotate(90°) und Roll(1) aus. Geben Sie ein einfaches Argument
, dass (a) der erwartete Wert der Position am Ende ungleich dem Ergebnis einer Dre-
ng von genau 90° und einem anschließenden Vorwärtsrollen um 1 Einheit ist und (b) 
ss die Verteilung der Positionen am Ende keiner Gaußverteilung folgt. (Versuchen Sie 
ht, den wahren Mittelwert oder die wahre Verteilung zu berechnen.)

 Übung sollte zeigen, dass sich die Drehungsunsicherheit schnell zu einer größeren Po-
sunsicherheit auswächst und die Beschäftigung mit Drehungsunsicherheit mühevoll ist, 
b Unsicherheit in Form von festen Intervallen oder probabilistisch behandelt wird. Das 
 mit dem Umstand zusammen, dass die Beziehung zwischen Ausrichtung und Position 
hl nichtlinear als auch nichtmonoton ist.

chten Sie den in  Abbildung 25.33 gezeigten vereinfachten Roboter. Angenommen, die 
ischen Koordinaten des Roboters sind jederzeit bekannt, ebenso wie die seiner Zielposi-
agegen sind die Positionen der Hindernisse unbekannt. Der Roboter kann Hindernisse in 

 unmittelbaren Nähe erkennen, wie in dieser Abbildung gezeigt. Der Einfachheit halber 
n wir annehmen, dass die Bewegung des Roboters nicht durch Rauschen gestört wird und 
er Zustandsraum diskret ist. Abbildung 25.33 ist nur ein Beispiel; in dieser Übung sollen 

le möglichen Rasterwelten mit gültigem Pfad von der Start- zur Zielposition berücksichti-

twerfen Sie einen deliberativen Regler, der garantiert, dass der Roboter seine Zielposi-
n immer erreicht, wenn dies möglich ist. Der deliberative Regler kann sich Messungen 
Form einer Karte merken, die angefordert wird, wenn sich der Roboter bewegt. Zwi-

hen den einzelnen Bewegungen kann er eine beliebige Zeit mit Nachdenken verbringen 
eliberation).

tzt entwerfen Sie einen reaktiven Regler für dieselbe Aufgabe. Dieser Regler kann sich 
 letzten Sensormessungen nicht merken (er kann keine Karte erzeugen!). Stattdessen 

uss er alle Entscheidungen auf der aktuellen Messung basierend treffen, die das Wissen 
er seine eigene Position sowie die des Zieles beinhaltet. Die Zeit für die Entscheidungs-
dung muss unabhängig von der Umgebungsgröße und der Anzahl der vergangenen 
itschritte sein. Wie groß ist die maximale Anzahl der Schritte, die es dauern kann, bis 
r Roboter am Ziel eintrifft?

elche Leistung erbringen Ihre Controller aus (a) und (b), wenn eine der folgenden sechs 
dingungen gilt: stetiger Zustandsraum, Rauschen in der Wahrnehmung, Rauschen in 
r Bewegung, Rauschen sowohl in Wahrnehmung als auch in Bewegung, unbekannte 
lposition (das Ziel kann nur erkannt werden, wenn es sich innerhalb des Sensorberei-

es befindet) oder sich bewegende Hindernisse. Nennen Sie für jede Bedingung und je-
n Controller ein Beispiel für eine Situation, wo der Roboter fehlschlägt (oder erklären 
, warum dies nicht der Fall sein kann).
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Übungen zu Kapitel 25

.33: Vereinfachte Roboter in einem Irrgarten. Siehe Übung 25.8.

bildung 25.24(b) haben wir einen erweiterten endlichen Automaten für die Steuerung 
 einzelnen Beines eines Hexapod-Roboters gesehen. In dieser Übung wollen wir einen 
 entwerfen, der bei einer Kombination mit sechs Kopien der einzelnen Bein-Controller 
er effizienten, stabilen Fortbewegung führt. Für diesen Zweck müssen Sie die einzelnen 

Controller so erweitern, dass sie Nachrichten an Ihren neuen AFSM weitergeben und 
n, bis andere Nachrichten eintreffen. Erklären Sie, warum Ihr Controller effizient ist, 
r nicht unnötig Energie verschwendet (z.B. durch Rutschen der Beine), und dass er den 

ter mit ausreichend hoher Geschwindigkeit antreibt. Beweisen Sie, dass Ihr Controller 
 Abschnitt 25.2.2 beschriebene Stabilitätsbedingung erfüllt.

 Übung wurde zuerst von Michael Genesereth und Nils Nilsson entwickelt. Sie kann für 
nten sowohl im Grund- als auch im Hauptstudium eingesetzt werden.) Menschen sind so 
fache Aufgaben im Haushalt gewöhnt, dass sie häufig vergessen, wie kompliziert diese 
ben sind. In dieser Übung werden Sie die Komplexität erkennen und die letzten 30 Jahre 
twicklung in der Robotik rekapitulieren. Als Erstes ist die Aufgabe zu lösen, einen Bogen 

rei Bausteinen zu bauen. Simulieren Sie wie folgt einen Roboter mit vier Menschen:

rn: Das Gehirn lenkt die Hände bei der Ausführung eines Planes, um das Ziel zu errei-
 Es erhält Eingaben von den Augen, aber kann die Szene nicht direkt sehen. Das Gehirn 
r Einzige, der weiß, um was es sich bei dem Ziel handelt.

n: Die Augen melden dem Gehirn eine kurze Beschreibung der Szene: „Auf einer grünen 
htel steht eine rote Schachtel, die auf der Seite liegt.“ Augen können auch Fragen vom 
n beantworten, wie beispielsweise: „Besteht eine Lücke zwischen der linken Hand und der 
 Schachtel?“ Wenn Sie eine Videokamera haben, richten Sie sie auf die Szene und erlauben 
ugen, durch den Sucher der Videokamera zu sehen, aber nicht direkt auf die Szene.

e Hand und Rechte Hand: Eine Person spielt jeweils eine Hand. Die beiden Hände 
n nebeneinander und tragen jeweils einen Topflappen an einer Hand. Die Hände führen 

r

Ziel
1171

infache Befehle vom Gehirn aus – z.B.: „Linke Hand, bewege dich um 5 cm nach vorn.“ 
önnen ausschließlich Bewegungsbefehle ausführen; beispielsweise kann man ihnen 
befehlen: „Hebe die Schachtel auf.“ Die Hände müssen blind agieren können. Ihre ein-
ensorfähigkeit besteht darin, zu erkennen, wann ihr Pfad durch ein unbewegliches Hin-

s wie beispielsweise einen Tisch oder die andere Hand blockiert ist. In solchen Fällen 
n sie einen Ton abgeben, um das Gehirn über die Schwierigkeit zu informieren.
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 Kapitel betrachten wir, was es bedeutet zu denken und ob künstliche 
en dies können und sollten.

 gibt es schon sehr viel länger als Computer und sie haben versucht, Fra-
, die mit der KI zu tun haben: Wie arbeitet ein Gehirn? Ist es möglich, dass 
so intelligent agieren, wie es Menschen tun, und wenn dies der Fall ist, 
nn ein wirkliches Bewusstsein? Welche ethischen Implikationen hat das 
 intelligenten Maschinen?

isschen Terminologie: Die Behauptung, dass Maschinen agieren könnten, 
telligent wären, nennen Philosophen die schwache KI-Hypothese, und die 
, dass Maschinen, die das tun, wirklich denken (und nicht einfach Denken 
die starke KI-Hypothese.

 KI-Forscher nehmen die schwache KI-Hypothese als gegeben hin und 
ch nicht um die starke KI-Hypothese – solange ihre Programme funktio-
s ihnen egal, ob sie es als Simulation der Intelligenz oder als echte Intelli-
nen. KI-Forscher sollten sich jedoch auch mit den ethischen Auswirkun-

beit beschäftigen.

wache KI: Können Maschinen intelligent handeln? 
g für den Sommerworkshop 1956, der das Gebiet der künstlichen Intelligenz 

 (McCarthy et al., 1955), stellte die Behauptung auf: „Jeder Aspekt des Lernens 
igenschaften von Intelligenz können im Prinzip so beschrieben werden, dass 

ne sie simulieren kann.“ Somit gründete die KI auf der Behauptung, dass 
 möglich ist. Andere dagegen haben behauptet, dass schwache KI unmöglich 
he Intelligenz, wie sie im Kult der Computerisierung verfolgt wird, hat nicht 
auch einer Chance, dauerhafte Ergebnisse zu erzielen.“ (Sayre, 1993)

ich unmöglich ist, hängt offensichtlich davon ab, wie man sie definiert. In 
.1 haben wir KI als die Suche nach dem besten Agentenprogramm auf 
mten Architektur beschrieben. Mit dieser Formulierung ist KI der Defini-
öglich: Für jede digitale Architektur mit k Bit Programmspeicher gibt es 
entenprogramme und um das beste davon zu finden, müssen wir sie ein-
listen und testen. Für große k ist das vielleicht nicht möglich, aber Philo-
häftigen sich mit der Theorie, nicht mit der Praxis.

nition der KI funktioniert ausreichend für das Ingenieurproblem, für eine 
rchitektur einen guten Agenten zu finden. Aus diesem Grund sind wir 

iesen Abschnitt sofort zu beenden und die eingangs gestellte Frage zu 
ie Philosophen sind jedoch an dem Problem interessiert, zwei Architek-
gleichen – Mensch und Maschine. Darüber hinaus haben sie traditionell 
cht als Maximierung des erwarteten Nutzens gestellt, sondern als „Kön-

nen denken?“.
tiker Edsger Dijkstra (1984) sagte: „Die Frage, ob Maschinen denken kön-
auso interessant wie die Frage, ob U-Boote schwimmen können.“ Das 
eritage Dictionary gibt als erste Definition für Schwimmen an, „sich durch 
f dem Wasser mithilfe von Gliedmaßen, Flossen oder eines Schwanzes 
en“ und die meisten Menschen werden damit übereinstimmen, dass U-
einlos sind, nicht schwimmen können. Das Wörterbuch definiert auch 
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26.1  Schwache KI: Können Maschinen intelligent handeln? 

sich durch die Luft mithilfe von Flügeln oder flügelartigen Teilen fortzu-
nd die meisten Leute werden zustimmen, dass Flugzeuge, die flügelartige 
, fliegen können. Dennoch haben weder die Fragen noch die Antworten 
Relevanz für den Entwurf oder die Fähigkeiten von Flugzeugen oder U-
dern vielmehr damit, wie wir diese Wörter im Englischen verwenden. (Der 
ass Schiffe im Russischen schwimmen, verstärkt nur diesen Punkt.) Die 

öglichkeit „denkender Maschinen“ begleitet uns erst seit 50 Jahren, was 
genug für die englische Sprache ist, sich auf eine Bedeutung für das Wort 
nzustellen – erfordert es „ein Gehirn“ oder lediglich „gehirnartige Teile“?

 schlug in seiner berühmten Arbeit „Computing Machinery and Intelligence" 
0) vor, dass wir nicht fragen sollten, ob Maschinen denken können, sondern, 
en einen Verhaltensintelligenztest bestehen können, der heute auch als 
bezeichnet wird. Bei dem Test muss ein Programm über fünf Minuten eine 
g (über online eingegebene Nachrichten) mit einem Gesprächspartner führen. 
hspartner muss dann entscheiden, ob die Kommunikation mit einem Pro-
 mit einer Person geführt wurde; das Programm besteht den Test, wenn es den 
rtner in 30% der Fälle täuschen kann. Turing sagte voraus, dass im Jahr 2000 
r mit einem Speicher von 109 Einheiten so gut programmiert werden könne, 
est besteht. Er lag falsch – die Programme sind noch nicht so weit.

s wurden viele Menschen getäuscht, wenn sie nicht wussten, dass sie sich 
omputer unterhalten. So haben das Programm ELIZA und Internet-Chat-
m Beispiel MGONZ (Humphrys, 2008) und NATACHATA wiederholt ihre 
artner getäuscht und der Chatbot CYBERLOVER hat die Aufmerksamkeit der 
er auf sich gezogen, weil er die Chatpartner dazu verleitet hat, persönliche 
zugeben, sodass sich deren Identität stehlen lässt. Der jährlich stattfin-
ewerb um den seit 1991 ausgeschriebenen Loebner-Preis ist der am längs-
 Wettbewerb in der Art eines Turing-Tests. Die Wettbewerbe haben zu bes-

llen für menschliche Tippfehler geführt.

t untersuchte eine große Anzahl möglicher Einwände gegen die Möglichkeit 
 Maschinen, einschließlich fast all derer, die in dem halben Jahrhundert seit 
ung seiner Arbeit wirklich vorgebracht wurden. Wir werden einige davon 

achten.

s Argument „... aus Unfähigkeit“ 
nt „... aus Unfähigkeit“ behauptet, dass „eine Maschine nie X tun kann“. 
 für X listet Turing Folgendes auf: 

ch, einfallsreich, schön, nett, initiativ sein, Humor haben, richtig von 
nterscheiden, Fehler machen, verlieben, Erdbeereis mit Sahne mögen, 
etwas verlieben, aus Erfahrungen lernen, Wörter korrekt anwenden, 
er eigenen Gedanken sein, die Vielfalt der Verhaltensweisen normaler 
1177

n aufweisen, etwas wirklich Neues tun.

d sind einige dieser Dinge ziemlich leicht – wir kennen alle Computer, die 
hen“. Wir sind auch vertraut mit einer jahrhundertealten Technik, die über 
ene Fähigkeit verfügt, um „sich in etwas zu verlieben“ – den Teddybär. 
hachexperte David Levy sagt voraus, dass sich die Menschen um das Jahr 
äßig in humanoide Roboter verlieben werden (Levy, 2007). Und dass sich 
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verliebt, ist zwar ein häufiges Thema in der Fiktion,1 doch gibt es bisher 
tungen, ob dies in der Tat wahrscheinlich ist (Kim et al., 2007). Programme 
ch, Dame und andere Spiele, inspizieren Teile auf Montagebändern, steu-

nd Hubschrauber, diagnostizieren Krankheiten und machen Hunderte von 
gen genauso gut wie oder besser als Menschen. Computer haben kleine, 

tliche Entdeckungen in Astronomie, Mathematik, Chemie, Mineralogie, 
ormatik und anderen Bereichen gemacht. Für all diese Entdeckungen war 
g auf dem Niveau eines menschlichen Experten erforderlich.

 heutigen Wissen über Computer ist es nicht erstaunlich, dass sie gut für 
sche Probleme geeignet sind, wie beispielsweise für das Schachspielen. 
 bieten aber auch eine gute Leistung auf dem Niveau des Menschen für 

ür die scheinbar eine menschliche Beurteilung erforderlich ist oder, wie 
sgedrückt hat, ein „Lernen aus Erfahrung“ sowie die Fähigkeit, „richtig von 
terscheiden“. Bereits 1955 untersuchte Paul Meehl (siehe auch Grove und 
) die Entscheidungsfindungsprozesse trainierter Experten für subjektive 

ie beispielsweise die Vorhersage des Erfolges eines Studenten in einem Trai-
mm oder des Rückfalls eines Kriminellen. In 19 von 20 Studien, die er 
, stellte Meehl fest, dass einfache statistische Lernalgorithmen (wie bei-
lineare Regression oder naives Bayes) eine bessere Vorhersage treffen als die 
er Educational Testing Service verwendete ein automatisiertes Programm, 
n von Fragen für das GMAT-Examen seit 1999 zu bewerten. Das Programm 
7% der Fälle mit den menschlichen Korrektoren überein, etwa im selben 
ei menschliche Korrektoren übereinstimmen (Burstein et al., 2001).

ichtlich, dass Computer viele Dinge genauso gut oder besser als Menschen 
er anderem auch Dinge, von denen die Menschen glauben, es wäre sehr viel 
d Wissen für die Ausführung erforderlich. Das bedeutet nicht, dass die 
r die Ausführung dieser Aufgaben Verstand und Wissen einsetzen – sie 

eil des Verhaltens und wir werden diese Fragen an anderer Stelle beantwor-
nkt ist jedoch, dass die erste Einschätzung mentaler Prozesse, die erforder-
 ein bestimmtes Verhalten zu erzeugen, häufig falsch ist. Außerdem gibt es 

ch viele Aufgaben, für die die Computer noch nicht geeignet sind (gelinde 
chließlich der Aufgabe von Turing, eine offene Konversation zu führen.

r mathematische Einwand
rbeiten von Turing (1936) und Gödel (1931) ist bekannt, dass bestimmte 
he Fragen durch bestimmte formale Systeme im Prinzip nicht beantwortbar 

nvollständigkeitstheorem (siehe Abschnitt 9.5) von Gödel ist das bekann-
l dafür. Kurz gesagt, für jedes formale axiomatische System F, das in der 
thmetik auszuführen, ist es möglich, einen sogenannten „Gödel-Satz“ G(F)
enden Eigenschaften zu konstruieren: 

in Satz von F, kann aber nicht innerhalb von F bewiesen werden.
onsistent ist, dann ist G(F) wahr.

iel in der Oper Coppélia (1870), im Roman Do Androids Dream of Electric Sheep?
den Filmen AI (2001) und Wall-E (2008) und im Song Let's Do It: Let's fall in Love, 
 Version von Noel Coward aus dem Jahr 1955 voraussagte: „Wahrscheinlich leben 
aschinen zu sehen, die es tun.“ Er tat es nicht.
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 wie beispielsweise J.R. Lucas (1961) haben behauptet, dieses Theorem 
aschinen den Menschen mental unterlegen sind, weil Maschinen formale 

d, die durch das Unvollständigkeits-Theorem beschränkt sind – sie können 
achweis ihres eigenen Gödel-Satzes erbringen –, während Menschen keine 
hränkung aufweisen. Diese Behauptung verursachte jahrzehntelange Debat-
 auch in der umfangreichen Literatur niederschlagen, unter anderem in 
n des Mathematikers Sir Roger Penrose (1989, 1994), die die Behauptungen 
neueren Aspekten (wie beispielsweise der Hypothese, dass sich Menschen 
en, weil ihre Gehirne mit Quantenschwerkraft arbeiten) wiederholen. Wir 
drei der Probleme bei dieser Behauptung betrachten.

eht sich das Unvollständigkeits-Theorem von Gödel nur auf formale Sys-
istungsfähig genug sind, Arithmetik auszuführen. Dies sind unter anderem 
hinen und die Behauptung von Lucas basiert zum Teil auf der Zusicherung, 
ter Turing-Maschinen sind. Das ist zwar eine gute Annäherung, trifft aber 
u. Turing-Maschinen sind unendlich, während Computer endlich sind, und 
ter kann deshalb als (sehr großes) System in der Aussagenlogik beschrieben 
 nicht Thema des Unvollständigkeits-Theorems von Gödel ist. Zweitens 
em Agenten nicht allzu unangenehm sein, dass er die Wahrheit eines Satzes 
eisen kann, während andere das können. Betrachten Sie den folgenden Satz:

as kann nicht konsistent zusichern, dass dieser Satz wahr ist.

 diesen Satz zugesichert, würde er sich selbst widersprechen; deshalb 
 ihn nicht konsistent zusichern, also muss er wahr sein. Wir haben damit 
s es einen Satz gibt, den Lucas nicht konsistent zusichern kann, während 
schen (und Maschinen) dies können. Damit halten wir jedoch nicht weni-
as. Ein weiteres Beispiel: Kein Mensch kann in seinem ganzen Leben die 
 zehn Milliarden zehnstelligen Zahlen berechnen, während ein Computer 
igen Sekunden erledigen kann. Dennoch betrachteten wir dies nicht als 
e Einschränkung der Denkfähigkeit des Menschen. Menschen verhalten 

usenden von Jahren intelligent, und zwar noch bevor sie die Mathematik 
eshalb ist es unwahrscheinlich, dass formales mathematisches Schließen 
e Nebenrolle bei dem Konzept spielt, das als Intelligenz bezeichnet wird.

 am wichtigsten: Selbst wenn wir zugeben, dass Computer Einschränkungen 
 haben, was sie beweisen können, gibt es keine Nachweise, dass Menschen 

n diese Einschränkungen sind. Man kann nur zu einfach zeigen, dass ein for-
m X nicht erledigen kann, während Menschen X unter Verwendung ihrer 
rmellen Methoden erledigen können, ohne einen Beweis für diese Behaup-
n zu müssen. Tatsächlich ist es unmöglich zu beweisen, dass Menschen nicht 
ständigkeits-Theorem von Gödel unterliegen, weil jeder strenge Beweis eine 
ng des behaupteten nicht formalisierbaren menschlichen Talents erfordern 

sich damit selbst widerspräche. Wir bleiben also zurück mit dem Appell an 
, dass Menschen irgendwie übermenschliche Kraftakte für mathematische 
1179

usführen können. Dieser Appell wird ausgedrückt durch Argumente wie bei-
„Wir müssen unsere eigene Konsistenz annehmen, wenn Denken überhaupt 
 (Lucas, 1976). Wenn man überhaupt etwas weiß, dann, dass Menschen 
 sind. Das trifft in jedem Fall für das tägliche Schließen zu, aber auch für sorg-
ematische Überlegungen. Ein berühmtes Beispiel ist das Vier-Farben-Karten-
fred Kampe veröffentlichte 1879 einen Beweis, der allgemein anerkannt 
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zu seiner Wahl als Mitglied der Royal Society beitrug. 1890 wies jedoch 
ood auf einen Fehler hin und das Theorem blieb bis 1977 unbewiesen.

s Argument der Formlosigkeit

nflussreichsten und beständigsten Kritikpunkte der KI als Unternehmen 
 Turing: das „Argument der Formlosigkeit des Verhaltens“. Im Wesent-
elt es sich dabei um die Behauptung, dass das menschliche Verhalten viel 
 ist, als dass es durch eine einfache Regelmenge abgedeckt werden könnte, 
mputer nichts weiter tun, als Regelmengen zu folgen, können sie kein Ver-
gen, das so intelligent wie das der Menschen ist. Die Unfähigkeit, alles in 
 logischer Regeln auszudrücken, wird auch als Qualifizierungsproblem

chnet (siehe Kapitel 10).

ste Vertreter dieser Ansicht war der Philosoph Hubert Dreyfus, der eine 
ssreicher Kritikpunkte an der künstlichen Intelligenz veröffentlicht hat: 
uters Can't Do (1972), die Fortsetzung What Computers Still Can't Do
zusammen mit seinem Bruder Stuart, Mind Over Machine (1986).

, die sie kritisieren, wird auch als „Good Old-Fashioned AI“ oder GOFAI 
ein vom Philosophen John Haugeland (1985) geprägter Begriff. GOFAI 
ngeblich, dass jedes intelligente Verhalten von einem System dargestellt 
n, das logisch aus einer Menge von Fakten und Regeln schließt, die die 
chreiben. Deshalb entspricht es dem einfachsten logischen Agenten, der 
 beschrieben wurde. Dreyfus hat recht mit seiner Aussage, dass logische 
pfindlich gegenüber dem Qualifizierungsproblem sind. Wie wir in Kapitel 
aben, sind probabilistische Inferenzsysteme für offene Domänen viel bes-

. Die Dreyfus-Kritik hat sich also nicht gegen Computer per se gerichtet, 
en eine bestimmte Art, sie zu programmieren. Man kann jedoch durchaus 
dass ein Buch namens What First-Order Logical Rule-Based Systems With-
g Can't Do vielleicht weniger Einfluss gehabt hätte.

ht von Dreyfus beinhaltet die menschliche Erfahrung kein Wissen über 
egeln, sondern nur einen „gesamtheitlichen Kontext“ oder „Hintergrund“, 
nschen arbeiten. Hier nennt er als Beispiel für ein geeignetes Sozialverhal-
chenken und Empfangen von Geschenken: „Normalerweise reagiert man 
tsprechenden Situationen durch die Übergabe eines geeigneten Geschenks. 
nsichtlich ‚einen direkten Sinn‘ dafür, wie Dinge gemacht werden und was 
d.“ Dieselbe Behauptung wird im Kontext des Schachspieles getroffen: „Ein 
hachspieler kann sich vielleicht nicht vorstellen, was zu tun ist, aber ein 
 sieht einfach das Brett und weiß, dass ein bestimmter Zug gemacht werden 
richtige Antwort springt ihm einfach in seinen Kopf.“ Es stimmt natürlich, 
ßteil des Denkprozesses eines Schenkers oder eines Schachgroßmeisters auf 
 passiert, die nicht für die Introspektion durch den bewussten Verstand 

s bedeutet aber nicht, dass der Denkprozess nicht existiert. Die wichtige 
reyfus nicht beantwortet, ist, wie der richtige Zug in das Gehirn des Groß-
ingt. Dabei denkt man an den Kommentar von Daniel Dennett (1984):

t so, als würden sich Philosophen als Experten für die Methoden von 
ünstlern proklamieren, und wenn wir fragen, wie der Zauberer den Trick 
zersägten Jungfrau ausführt, erklären sie, dass eigentlich alles ganz 
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26.1  Schwache KI: Können Maschinen intelligent handeln? 

tlich ist: Der Zauberer sägt sie nicht wirklich in der Mitte auseinander; 
infach so vor, dass es so aussieht, als täte er es. „Aber wie macht er 

agen wir. „Nicht unsere Angelegenheit“, sagen die Philosophen.

 Dreyfus (1986) schlagen einen fünf Phasen umfassenden Prozess vor, 
 zu sammeln, beginnend mit einer regelbasierten Verarbeitung (der Art, wie 
I vorgeschlagen wurde) und endend mit der Fähigkeit, die richtigen Ant-
ittelbar auszuwählen. Durch diesen Vorschlag werden Dreyfus und Dreyfus 
 den KI-Kritikern zu KI-Theoretikern – sie schlagen eine neuronale Netz-
or, die in einer riesigen „Fallbibliothek“ angeordnet ist, weisen jedoch auf 
bleme hin. Glücklicherweise wurden alle ihre Probleme untersucht, einige 
eise, andere vollständig erfolgreich. Ihre Probleme sind unter anderem:

te Verallgemeinerung aus Beispielen kann nicht ohne Hintergrundwissen 
werden. Sie behaupten, dass niemand weiß, wie Hintergrundwissen in den 
zess neuronaler Netze eingebracht werden kann. In den Kapiteln 19 und 

en wir jedoch gesehen, dass es Techniken gibt, um Vorwissen in Lernalgo-
 zu verwenden. Diese Techniken basieren jedoch auf der Verfügbarkeit von 

 in expliziter Form – etwas, was Dreyfus und Dreyfus strikt leugnen. Unse-
icht nach ist dies ein guter Grund für einen ernsthaften Neuentwurf aktuel-
elle der neuronalen Verarbeitung, so dass sie das zuvor gelernte Wissen so 

 können, wie andere Lernalgorithmen dies tun.

nen in neuronalen Netzen ist eine Form des überwachten Lernens (siehe Ka-
8), wofür die unbedingte Identifizierung relevanter Eingaben und korrekter 
en erforderlich ist. Aus diesem Grund, behaupten sie, könne das Lernen nicht 
ie Hilfe eines menschlichen Trainers funktionieren. Tatsächlich jedoch kann 
nen ohne einen Trainer durch ein nicht überwachtes Lernen (Kapitel 20) so-
ch ein verstärkendes Lernen (Kapitel 21) bewerkstelligt werden.

orithmen erbringen mit vielen Merkmalen keine gute Leistung, und wenn wir 
termenge von Merkmalen auswählen, „gibt es keine bekannte Methode, neue 

ale hinzuzufügen, falls sich die aktuelle Menge als ungeeignet für die gelern-
sachen erweisen sollte“. Tatsächlich können neue Methoden wie beispiels-
upport-Vektor-Maschinen sehr gut mit großen Merkmalsmengen umgehen. 
 Einführung großer webbasierter Datenmengen verarbeiten viele Anwendun-
Bereichen wie der Sprachverarbeitung (Sha und Pereira, 2003) und der 

tervision (Viola und Jones, 2002a) routinemäßig Millionen von Merkmalen. 
r in Kapitel 19 gesehen haben, gibt es auch prinzipielle Vorgehensweisen, 
erkmale zu erzeugen, obwohl dafür mehr Arbeit erforderlich ist.

hirn ist in der Lage, seine Sensoren so auszurichten, dass es relevante Infor-
en sucht und sie verarbeitet, um Aspekte zu extrahieren, die für die aktuelle 
n relevant sind. Dreyfus und Dreyfus behaupten jedoch, „momentan sind 
etails dieses Mechanismus verstanden oder sogar so hypothetisiert, dass sie 
1181

orschung leiten könnten“. Tatsächlich beschäftigt sich der Bereich der akti-
ion, untermauert durch die Theorie des Informationswertes (Kapitel 16), mit 
em Problem, Sensoren auszurichten, und es wurden bereits einige Roboter 
entiert, die theoretisch erzielte Ergebnisse umsetzen konnten. Die Fahrt von 
Y über 132 Meilen durch die Wüste (siehe Abschnitt 1.4) wurde zu einem 
Teil durch ein derartiges aktives Sensorsystem ermöglicht.
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urden viele der Aspekte, auf die sich Dreyfus konzentriert hat – Hinter-
einwissen, das Qualifikationsproblem, Unsicherheit, Lernen, kompilierte 

ntscheidungsfindung – in der Tat wichtige Fragen und sie werden inzwi-
 Standardentwurf intelligenter Agenten berücksichtigt. Unserer Meinung 
s der Beweis für den Fortschritt der KI, nicht für ihre Unmöglichkeit.

ärksten Argumente von Dreyfus bezieht sich auf situierte Agenten statt auf 
ogische Inferenzmaschinen. Ein Agent, dessen Verständnis von „Hund“ 
r beschränkten Menge von logischen Sätzen wie zum Beispiel „Hund(x)
(x)“ stammt, ist im Nachteil gegenüber einem Agenten, der Hunde beim 
achten konnte, mit ihnen Apportieren gespielt und sie gestreichelt hat. 

ph Andy Clark (1998) stellte fest: „Biologische Gehirne sind in erster Linie 
eme für biologische Körper. Biologische Körper bewegen sich und agieren 
n realen Umgebungen.“ Um zu verstehen, wie menschliche (und tierische) 
ktionieren, müssen wir den ganzen Agenten und nicht nur das Agenten-
etrachten. So behauptet das Konzept der Inkarnation (engl. Embodiment), 
t sinnvoll ist, das Gehirn separat zu betrachten: Wahrnehmung findet in 
er statt, der in eine Umgebung eingebettet ist. Wir müssen das System als 
ieren; das Gehirn erweitert sein logisches Denken, indem es auf die Umge-
t, genau wie der Leser Markierungen auf Papier wahrnimmt (und erzeugt), 
zu vermitteln. Unter dem Embodiment-Programm werden Robotik, Vision 
Sensoren zu zentralen Elementen und nicht zu peripheren.

rke KI: Können Maschinen wirklich denken? 
ophen behaupten, dass eine Maschine, die den Turing-Test besteht, nicht 
kt, sondern nur simuliert zu denken. Auch dieser Einwand wurde von 

ergesehen. Er zitiert eine Rede von Professor Geoffrey Jefferson (1949):

n eine Maschine ein Sonnet schreiben oder ein Konzert komponieren 
il sie denkt und fühlt und nicht durch die zufällige Anordnung von Sym-
nnen wir zustimmen, dass Maschinen es dem Gehirn gleich tun – d.h. sie 
 nicht nur, sondern sie wissen auch, dass sie geschrieben haben.

ichnet dieses Argument als Bewusstsein – die Maschine muss sich ihres 
talen Zustands und ihrer Aktionen bewusst sein. Während das Bewusst-

htiges Thema ist, hat der Schlüsselaspekt von Jefferson eigentlich mit der 
logie zu tun oder der Untersuchung direkter Erfahrung: Die Maschine 
lich Gefühle zeigen. Andere konzentrieren sich auf die Absicht – d.h. die 

e vorgegebenen Glauben, Wünsche und anderen Empfindungen tatsäch-
etwas in der realen Welt darstellen.

wort auf den Einwand ist interessant. Er hätte verschiedene Gründe auf-
en, dass Maschinen sehr wohl bewusst sein können (oder eine Phänome-
r Absichten haben). Stattdessen bleibt er dabei, dass die Frage einfach 

iert ist, ähnlich wie die Frage: „Können Maschinen denken?“ Außerdem: 
en wir für Maschinen auf einem höheren Standard bestehen als für Men-
ießlich haben wir im täglichen Leben auch niemals irgendeinen direkten 
den internen mentalen Zustand unserer Mitmenschen. Nichtsdestotrotz 
 „Anstatt ständig über diesen Aspekt zu streiten, ist es üblich, die höfliche 
ft zu wählen, dass jedermann denkt.“
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26.2  Starke KI: Können Maschinen wirklich denken? 

, Jefferson würde die höfliche Übereinkunft erweitern auf Maschinen, 
on Erfahrungen mit Maschinen gemacht hätte, die intelligent handeln. Er 
folgenden Dialog, der eine beliebte Erzählung in der KI geworden ist, 
hn einfach aufnehmen müssen:

H: Wäre in der ersten Zeile deines Gedichts „Soll ich dich mit einem 
rtag vergleichen“ nicht „Frühlingstag“ genauso gut oder besser?

INE: Es würde sich nicht skandieren lassen.

H: Was ist mit „Wintertag“? Das würde sich gewiss skandieren lassen.

INE: Ja, aber niemand will mit einem Wintertag verglichen werden.

H: Würden Sie sagen, Mr. Pickwick erinnert Sie an Weihnachten?

INE: In gewisser Weise.

H: Nun, Weihnachten ist an einem Wintertag, und ich glaube, Mr. Pick-
ürde den Vergleich nicht übel nehmen.

INE: Ich glaube nicht, dass Sie Recht haben. Mit einem Wintertag meint 
nen typischen Wintertag und nicht einen speziellen wie Weihnachten.

ich leicht vorstellen, dass derartige Mensch-Maschine-Konversationen in 
täglich sind und man sich daran gewöhnen wird, keine linguistische 
ung zwischen „realem“ und „künstlichem“ Denken mehr zu treffen. Eine 

andlung vollzog sich in den Jahren nach 1848, als Frederick Wöhler erst-
ichen Harnstoff synthetisiert hatte. Vor diesem Ereignis waren organische 
nische Chemie praktisch getrennte Unternehmungen und viele dachten, 
 Verfahren gibt, das anorganische Chemikalien in organisches Material 

 kann. Nach der gelungenen Synthese waren sich die Chemiker einig, dass 
Harnstoff echter Harnstoff sei, weil er alle wichtigen physischen Eigen-
wies. Diejenigen, die postuliert hatten, dass organische Stoffe eine intrin-
schaft besäßen, die anorganische Stoffe niemals haben könnten, wurden 
öglichkeit konfrontiert, irgendeinen Test zu entwickeln, der die vermeint-

änglichkeit von künstlichem Harnstoff aufdecken könnte.

f das Denken haben wir noch nicht unser 1848 erreicht und viele glauben, 
iches Denken niemals real sein wird, egal wie eindrucksvoll es ist. Zum 
umentiert der Philosoph John Searle (1980) wie folgt:

 nimmt an, die Computersimulation eines Sturms mache uns alle nass 
 in aller Welt sollte jemand wirklich annehmen, eine Computersimula-
taler Prozesse hätte wirklich mentale Prozesse erzeugt? (S. 37-38)

 zwar leicht damit überein, dass Computersimulationen von Stürmen uns 
achen, es ist aber nicht klar, wie man diese Analogie auf Computersimu-
ntaler Prozesse übertragen sollte. Schließlich werden bei einer Holly-

lation eines Sturmes Sprinkleranlagen und Windmaschinen verwendet, 
auspieler sehr wohl nass machen, und eine Videospiel-Simulation eines 
1183

cht auch die simulierten Figuren nass. Die meisten Menschen sagen ohne 
ass die Computersimulation einer Addition eine Addition ist und dass die 
mulation eines Schachspieles ein Schachspiel ist. In der Tat sprechen wir 

plementierung der Addition oder des Schachspieles und nicht von einer 
 Sind mentale Prozesse nun eher wie Stürme oder eher wie Addition?



Philosophisc

1184

26

Turings Ant
von selbst v
erreicht hab
starker KI au
esse ist: Me
leicht aber a
sein kann, d
neurophysio
Geist-Körpe
einen wirkli

Das Geist-Kö
verschieden
17. Jahrhun
cartes analys
die Denkakt
elle Eigensc
rung, dass b
sche Theori
Frage, wie d
sind. Descar
ten, was ein

Die monisti
dieses Probl
dass mental
sophen sind
erlaubt zum
kalisten bes
kularen Kon
mentale Zu
einen Hamb
ben, dass W

26.2.1 Me

Physikalistis
eine Person 
befindet. Sie
es sich um Z
Aspekt der e
burger isst, e

Wenn Physi
mentalen Z
wird. Bin ic
mein mome
he Grundlagen

wort – die höfliche Übereinkunft – schlägt vor, dass das Problem letztlich 
erschwindet, sobald Maschinen ein bestimmtes Niveau der Perfektion 

en. Daraufhin würde sich auch der Unterschied zwischen schwacher und 
flösen. Man könnte dagegenhalten, dass eine Sachfrage von großem Inter-

nschen haben wirkliche Gedanken und Maschinen vielleicht auch, viel-
uch nicht. Um diese Sachfrage zu erörtern, müssen wir verstehen, wie es 
ass Menschen einen wirklichen Geist haben und nicht einfach Körper, die 
logische Prozesse erzeugen. Die philosophischen Bestrebungen, dieses 
r-Problem zu lösen, sind direkt mit der Frage verknüpft, ob Maschinen 
chen Geist haben können.

rper-Problem wurde schon von den altgriechischen Philosophen und von 
en Schulen des Hindu-Denkens betrachtet, in der Tiefe jedoch erstmals im 
dert durch den französischen Philosophen und Mathematiker René Des-
iert. Sein Werk Meditationen über die Erste Philosophie (1641) betrachtete 

ivität des Geistes (einen Prozess ohne räumliche Ausdehnung oder materi-
haften) und die physikalischen Prozesse des Körpers mit der Schlussfolge-
eide in getrennten Bereichen existieren müssen – was wir heute als dualisti-
e bezeichnen. Im Rahmen des Geist-Körper-Problems stellen Dualisten die 
er Geist den Körper kontrollieren kann, wenn beide eigentlich getrennt 

tes vermutete, dass die beiden über die Zirbeldrüse in Wechselwirkung tre-
fach die Frage aufwirft, wie der Geist die Zirbeldrüse steuert.

sche Theorie des Geistes, häufig als Physikalismus bezeichnet, vermeidet 
em, indem sie behauptet, dass der Geist nicht vom Körper getrennt ist – 
e Zustände physische Zustände sind. Die meisten modernen Geistesphilo-
 auf die eine oder andere Weise Physikalisten und der Physikalismus 
indest prinzipiell die Möglichkeit der starken KI. Das Problem für Physi-
teht darin, zu erklären, wie physische Zustände – insbesondere die mole-
figurationen und elektrochemischen Prozesse des Gehirnes – gleichzeitig 

stände sein können, wie zum Beispiel Schmerzen zu fühlen, sich über 
urger zu freuen, zu wissen, dass man auf einem Pferd reitet, oder zu glau-
ien die Hauptstadt von Österreich ist.

ntale Zustände und das Gehirn im Tank

che Philosophen versuchten zu erklären, was es bedeutet zu sagen, dass sich 
– und in Erweiterung ein Computer – in einem besonderen mentalen Zustand 
 haben sich vor allem auf intentionale Zustände konzentriert. Dabei handelt 
ustände wie Glauben, Wissen, Wünschen, Fürchten usw., die sich auf einen 
xternen Welt beziehen. Zum Beispiel ist das Wissen, dass jemand einen Ham-
in Glaube über den Hamburger und das, was mit ihm passiert.

kalismus korrekt ist, muss es zutreffen, dass die geeignete Beschreibung des 

ustandes einer Person durch den Gehirnzustand dieser Person bestimmt 
h also momentan bewusst damit beschäftigt, einen Hamburger zu essen, ist 
ntaner Gehirnzustand eine Instanz der Klasse mentaler Zustände „wissen,
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26.2  Starke KI: Können Maschinen wirklich denken? 

inen Hamburger isst“. Natürlich sind die konkreten Konfigurationen aller 
es Gehirnes nicht wesentlich: Es gibt viele Konfigurationen meines Gehirnes 
hirnes anderer Menschen, die zur selben Klasse mentaler Zustände gehören. 
d ist, dass derselbe Gehirnzustand keinem grundsätzlich anderen mentalen 
sprechen kann, beispielsweise dem Wissen, dass man eine Banane isst.

heit dieser Betrachtungsweise wird durch einige einfache Gedankenexpe-
ausgefordert. Stellen Sie sich vor, dass Ihr Gehirn bei der Geburt aus Ihrem 
ernt und in einem wunderbar ausgestatteten Tank platziert wurde. Der 
gt Ihr Gehirn und ermöglicht es ihm, zu wachsen und sich zu entwickeln. 
 werden Ihrem Gehirn elektronische Signale von einer Computersimula-
ollkommen fiktiven Welt eingespeist und motorische Signale aus dem 
griffen und verwendet, um die Simulation entsprechend abzuändern.2 In 
iziert das simulierte Leben, das Sie leben, genau das Leben, dass Sie gelebt 
n Ihr Gehirn nicht im Tank platziert worden wäre, einschließlich dem 

 Verspeisen von simulierten Hamburgern. Somit könnten Sie einen 
nd haben, der identisch mit dem Zustand einer anderen Person ist, die 
en echten Hamburger isst, doch es wäre buchstäblich falsch zu sagen, 
 mentalen Zustand „wissen, dass man einen Hamburger isst“ haben. Denn 
inen Hamburger, haben niemals mit einem Hamburger zu tun gehabt und 

glich keinen derartigen mentalen Zustand haben.

iel scheint der Ansicht zu widersprechen, dass Gehirnzustände die men-
nde bestimmen. Um dieses Dilemma aufzulösen, könnte man beispiels-
, dass der Inhalt mentaler Zustände von zwei verschiedenen Standpunk-
rpretiert werden kann. Die Ansicht „weiter Inhalt“ interpretiert ihn vom 
 eines allwissenden außenstehenden Beobachters mit Zugriff auf die ganze 
er Unterschiede in der Welt ausmachen kann. Unter dieser Ansicht 
Inhalt mentaler Zustände sowohl den Gehirnzustand als auch die Umge-
ichte ein. Dagegen betrachtet „enger Inhalt“ nur den Gehirnzustand. Der 
der Gehirnzustände eines realen Hamburger-Essers und eines „Gehirn-im-
urger-Essers“ ist in beiden Fällen der gleiche.

t ist vollkommen angebracht, wenn es darum geht, mentale Zustände ande-
 eigenen Welt gehören, zuzuschreiben, um ihr wahrscheinliches Verhalten 
Wirkungen vorherzusagen, usw. Dies ist die Szenerie, in der sich unsere 
rache über mentalen Inhalt herausgebildet hat. Wenn sich andererseits 
 der Frage beschäftigt, ob KI-Systeme wirklich denken und wirklich über 
tände verfügen, ist enger Inhalt zweckmäßig; es ist einfach nicht sinnvoll zu 
es von den Bedingungen außerhalb eines KI-Systems abhängt, ob das Sys-
 denkt. Enger Inhalt ist auch interessant, wenn wir über den Entwurf von 
 oder das Verstehen ihrer Funktionsweise nachdenken, weil es der enge 
Gehirnzustandes ist, der den (engen Inhalt für den) nächsten Gehirnzustand 
ies führt fast von selbst zu der Auffassung, dass für einen Gehirnzustand die 
 Rolle in der mentalen Operation der jeweiligen Entität entscheidend ist – 
1185

er einen Art von mentalem Zustand und nicht zu einer anderen macht.

ation ist vielleicht allen Lesern vertraut, die den Film Die Matrix aus dem Jahre 1999 
aben.
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ktionalismus und das Gehirnprothesenexperiment

 des Funktionalismus besagt, dass ein mentaler Zustand eine kausale Zwi-
ung zwischen Eingabe und Ausgabe ist. Nach der Theorie der Funktiona-
 zwei Systeme mit isomorphen kausalen Prozessen dieselben mentalen 
us diesem Grund könnte ein Computerprogramm dieselben mentalen 

ie eine Person haben. Natürlich haben wir noch nicht gesagt, was „iso-
klich bedeutet, aber man nimmt an, dass es eine gewisse Abstraktions-
nterhalb der die konkrete Implementierung keine Rolle spielt.

tungen der Funktionalisten lassen sich anschaulich durch das Gehirnpro-
iment beschreiben. Dieses Gedankenexperiment wurde durch den Philo-
k Glymour eingeführt und von John Searle (1980) wieder aufgegriffen, 
 üblicherweise dem Roboteringenieur Hans Moravec (1988) zugeordnet. 
 folgt aus: Angenommen, die Neurophysiologie hat sich so weiterentwi-
das Eingabe/Ausgabe-Verhalten und die Verbindung aller Neuronen im 
en Gehirn perfekt verstanden werden. Nehmen wir weiterhin an, dass wir 
ch kleine elektronische Bauelemente erstellen können, die dieses Verhal-
en und die perfekt in das Nervengewebe eingebunden werden können. 

r schließlich an, dass dieselbe wunderbare Operationstechnik einzelne 
urch entsprechende elektronische Bauelemente ersetzen kann, ohne die 
e des Gehirns als Ganzes zu unterbrechen. Das Experiment besteht darin, 
 alle Neuronen im Kopf einer Person durch elektronische Bauelemente zu 

tigen uns sowohl mit dem externen Verhalten als auch mit der internen 
er Testperson während und nach der Operation. Aufgrund der Definition 
entes muss das externe Verhalten der Testperson im Vergleich zu dem 
 bleiben, was beobachtet worden wäre, wäre die Operation nicht ausge-
n.3 Obwohl das Vorhandensein oder das Fehlen des Bewusstseins durch 
erson nicht sicher beurteilt werden kann, sollte die Testperson im Experi-
stens in der Lage sein, Änderungen ihrer eigenen bewussten Erfahrungen 
. Offensichtlich gibt es einen direkten Konflikt der Vorstellungen, was 

önnte. Moravec, ein Robotikforscher und Funktionalist, ist davon über-
sein Bewusstsein unbeeinflusst bleiben würde. Searle, ein Philosoph und 
 Naturalist, ist dagegen überzeugt, dass sein Bewusstsein verschwinden 

en total überrascht fest, dass Sie tatsächlich die Kontrolle über Ihr 
 Verhalten verlieren. Sie stellen beispielsweise fest, wenn die Ärzte 
sichtssinn testen, dass Sie sie sagen hören: „Wir halten ein rotes 

or Sie; sagen Sie uns bitte, was Sie sehen.“ Sie wollen laut schreien: 
e überhaupt nichts, ich werde blind!“ Aber Sie hören Ihre Stimme 
nd zwar auf eine Weise, die überhaupt nicht mehr unter Ihrer Kontrolle 
sehe eine rotes Objekt vor mir.“ .... Ihre bewusste Erfahrung schrumpft 

 zu einem Nichts, während Ihr externes beobachtbares Verhalten das-
ibt. (Searle, 1992)

te sich vorstellen, für Vergleichszwecke eine identische „Kontrollperson“ zu ver-
n der man eine Placebo-Operation vornimmt.
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doch mehr tun, als nur der Intuition nach zu argumentieren. Beachten Sie 
ass, wenn das externe Verhalten gleich bleiben soll, während die Testper-
 unbewusst wird, der Willen der Testperson sofort und vollständig ent-
andernfalls würde der Verlust des Bewusstseins im externen Verhalten 
 „Hilfe, ich schrumpfe!“ oder Wörter dieser Art. Dieses unmittelbare Ver-
des Willens als Ergebnis einer schrittweisen Neuronenersetzung scheint 
rscheinliche Behauptung zu sein.

ie zweitens, was passiert, wenn wir der Testperson Fragen zu ihrer bewuss-
g stellen, die sie hatte, während keine echten Neuronen mehr in ihrem 
n. Aufgrund der Bedingungen für das Experiment erhalten wir Antworten 
sweise: „Es geht mir gut. Ich muss sagen, ich bin ein bisschen überrascht, 

 Argument von Searle geglaubt hatte.“ Wir könnten die Testperson auch 
del stechen und die Antwort „Oh, das tut weh!“ beobachten. Im normalen 
inge kann der Skeptiker solche Ausgaben von KI-Programmen als einfache 

btun. Natürlich könnte man sich einfach vorstellen, eine Regel wie bei-
„Wenn Sensor 12 ‚high‘ ist, dann gib ‚Aua!‘ aus!“ zu verwenden. Der Punkt 
ier, dass wir, auch weil wir die funktionalen Eigenschaften eines normalen 
n Gehirns impliziert haben, annehmen, dass das elektronische Gehirn 
n Erfindungen enthält. Dann müssen wir eine Erklärung für die Manifestie-
Bewusstseins haben, das durch das elektronische Gehirn erzeugt wird, die 
 die funktionalen Eigenschaften der Neuronen bezieht. Und diese Erklärung 
ür das echte Gehirn gelten, das dieselben funktionalen Eigenschaften auf-
t drei mögliche Schlüsse:

salen Mechanismen des Bewusstseins, die in normalen Gehirnen diese 
 Ausgaben erzeugen, arbeiten auch noch in der elektronischen Form, die 
 bewusst ist. 

ussten mentalen Ereignisse im normalen Gehirn haben keine kausale Ver-
g zum Verhalten, und sie fehlen im elektronischen Gehirn, das deshalb 
ewusst ist.

periment ist unmöglich und demzufolge sind Spekulationen darüber be-
gslos.

r die zweite Möglichkeit nicht ausschließen können, reduziert sie das 
 darauf, was die Philosophen als epiphänomenale Rolle bezeichnen – 
assiert, aber keinen Schatten wirft, wie es in der beobachtbaren Welt wäre. 

usstsein darüber hinaus wirklich epiphänomenal, kann es nicht sein, dass 
sperson „Aua!“ ruft, weil es weh tut – d.h. aufgrund der bewussten Erfah-
hmerz. Stattdessen muss das Gehirn einen zweiten, unbewussten Mechanis-
en, der für das „Aua!“ verantwortlich ist.

rchland (1986) legt dar, dass die Argumente der Funktionalisten, die auf der 
eurons ansetzen, auch auf der Ebene einer größeren funktionalen Einheit 
1187

nnten – für einen Neuronenklumpen, ein mentales Modul, einen Lappen, 
hälfte oder das gesamte Gehirn. Das bedeutet, wenn Sie das Konzept akzep-
 das Gehirnprothesenexperiment zeigt, dass das Ersatzgehirn bewusst ist, 
n Sie auch glauben, dass das Bewusstsein beibehalten wird, wenn das 
irn durch einen Schaltkreis ausgetauscht wird, der seinen Zustand aktuali-
ithilfe einer riesigen Suchtabelle eine Abbildung von Eingaben auf Aus-
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mmt. Das gefällt vielen Menschen nicht (einschließlich Turing selbst), die 
ng haben, dass Suchtabellen nicht bewusst sind – oder zumindest, dass die 
rfahrungen, die beim Nachschlagen in der Tabelle entstehen, nicht diesel-

e die, die während der Arbeit eines Systems erzeugt werden, von dem man 
nem einfachen, rechentechnischen Sinne) annimmt, dass es auf Glauben, 
nen, Ziele usw. zugreift und diese erzeugt.

logischer Naturalismus und das Chinesische Zimmer

nalismus wird besonders durch den biologischen Naturalismus von John 
) infrage gestellt, dem entsprechend mentale Zustände sich herausbildende 

erkmale sind, die durch physische Low-Level-Prozesse in den Neuronen
erden, und dass gerade die (nicht spezifizierten) Eigenschaften der Neuro-

lle spielen. Mentale Zustände können also nicht allein auf der Grundlage 
mms dupliziert werden, das dieselbe funktionale Struktur mit demselben 
gabe-Verhalten hat; wir würden fordern, dass das Programm auf einer 
mit derselben kausalen Leistung wie Neuronen ausgeführt wird. Um diese 
unterstützen, beschreibt Searle ein hypothetisches System, das offensicht-
gramm ausführt und den Turing-Test besteht, aber ebenfalls offensichtlich 
le) keine seiner Eingaben und Ausgaben versteht. Er schließt daraus, dass 
ung des geeigneten Programms (d.h. die Erzeugung der richtigen Ausgaben) 
chende Bedingung für die Darstellung von Verstand ist.

besteht aus einem Menschen, der nur Englisch versteht und der mit einem 
usgestattet ist, das in Englisch geschrieben ist, sowie mehreren Papiersta-
enen einige leer sind, andere nicht entzifferbare Aufschriften tragen. (Der 
elt damit die Rolle der CPU, das Regelbuch ist das Programm und die 
l verkörpern den Speicher.) Das System befindet sich innerhalb eines Rau-
ner kleinen Öffnung zur Außenwelt. Durch diese Öffnung erscheinen 
tzel mit nicht entzifferbaren Symbolen. Der Mensch sucht im Regelbuch 
nstimmenden Symbolen und folgt den Anweisungen. Die Anweisungen 
, Symbole auf neue Papierstreifen zu schreiben, in den Stapeln nach den 
u suchen, die Stapel anders anzuordnen usw. Irgendwann bewirken die 
n, dass ein oder mehrere Symbole auf ein Stück Papier übertragen und 
 Außenwelt zurückgegeben werden.

ut. Doch von außerhalb sehen wir ein System, das Eingaben in Form chi-
ätze entgegennimmt und chinesische Antworten erzeugt, die offensicht-
lligent“ sind wie diejenigen in der von Turing geforderten Konversation.4

entiert dann wie folgt: Die Person im Raum versteht kein Chinesisch (das 
tzung). Das Regelbuch und die Papierstapel, wobei es sich nur um einfa-
tücke handelt, verstehen kein Chinesisch. Es wird also kein Chinesisch 
 Damit bedeutet nach Searle die Ausführung des richtigen Programms 

ingt, Verstehen zu erzeugen.

he, dass die Papierstapel Billionen Seiten enthalten können und dass die Erzeugung 
orten Millionen von Jahren dauern kann, spielt in der logischen Struktur des Argu-
e Rolle. Ein Ziel der philosophischen Schulung ist, einen feinen Sinn dafür zu ent-
elche Einwände passend sind und welche nicht.
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berücksichtigte Searle mögliche Reaktionen auf sein Argument und ver-
zurückzuweisen. Mehrere Kommentatoren, einschließlich John McCarthy
Wilensky, schlugen das vor, was Searle als die „Antwort des Systems“ 
Der Einwand ist, dass man zwar fragen kann, ob der Mensch in dem Zim-
sch versteht, dies aber analog zu der Frage ist, ob die CPU kubische Wurzeln 
ann. In beiden Fällen lautet die Antwort Nein, und in beiden Fällen hat das 

 gemäß der Antwort des Systems sehr wohl die gesuchte Fähigkeit. Wenn 
ch das chinesische Zimmer fragt, ob es Chinesisch versteht, wäre die Ant-
stätigung (in fließendem Chinesisch). Nach Turings höflicher Übereinkunft 
usreichend sein. Die Antwort von Searle ist, den Punkt zu wiederholen, 
s Verständnis nicht im Menschen befindet und nicht im Papier enthalten 
odass es kein Verstehen geben kann. Er scheint sich auf das Argument zu 
s eine Eigenschaft des Ganzen in einem der Teile enthalten sein muss. Den-
ser nass, selbst wenn weder H noch O2 nass ist. Die eigentliche Behauptung 
asiert auf den folgenden vier Axiomen (Searle, 1990):

terprogramme sind formal (syntaktisch).

licher Verstand hat mentalen Inhalt (Semantik).

 an sich ist weder bestimmend noch ausreichend für Semantik.

 führt zu Verstand.

ten drei Axiomen schließt Searle, dass Programme nicht ausreichend für 
d sind. Mit anderen Worten, ein Agent, der ein Programm ausführt, könnte
 sein, aber er ist nicht unbedingt ein Verstand, nur weil er das Programm 
s dem vierten Axiom schließt er: „Jedes andere System, das in der Lage 
 zu verursachen, müsste kausale Leistungen aufweisen, die (mindestens) 
it der von Gehirnen sind.“ Von hier aus schließt er, dass jedes künstliche 
kausale Leistung von realen Gehirnen nachbilden und nicht nur ein 
Programm ausführen muss und dass menschliche Gehirne keine mentalen 
 verursachen, nur weil sie ein Programm ausführen.

 sind umstritten. Zum Beispiel stützen sich die Axiome 1 und 2 auf eine 
izierte Unterscheidung zwischen Syntax und Semantik, die der Unterschei-
hen engem und weitem Inhalt scheinbar sehr nahe kommt. Wir können 
gen, dass Computer syntaktische Symbole verarbeiten, und andererseits, 
trischen Strom beeinflussen, was gerade das ist, was Gehirne (gemäß unse-

igen Verständnis) vorwiegend tun. Es scheint also, dass wir genauso gut 
en, dass Gehirne syntaktisch sind.

ie Axiome großzügig interpretieren, folgt der Schluss – dass Programme 
 nicht ausreichend sind. Der Schluss ist jedoch nicht zufriedenstellend – 
infach nur gezeigt, dass Sie, wenn Sie den Funktionalismus explizit ver-
s sein Axiom 3 macht), nicht unbedingt schließen können, dass Nicht-

stand sind. Das ist ausreichend vernünftig – fast schon tautologisch –, 
1189

anze Argument darauf hinausläuft, ob Axiom 3 akzeptiert werden kann. 
le ist beim Argument des chinesischen Zimmers entscheidend, Intuitio-
om 3 zu liefern. Die öffentliche Reaktion zeigt, dass das Argument als das 
aniel Dennett (1991) eine Intuition Pump nennt: Es verstärkt die A-priori-
einer Person, sodass biologische Naturalisten von ihren Positionen über-
 und Funktionalisten nur davon überzeugt sind, dass Axiom 3 nicht 
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wird, oder dass das Argument von Searle im Allgemeinen nicht überzeu-
s Argument wiegelt die Kontrahenten auf, hat aber wenig getan, um die 
n irgendjemandem zu ändern. Searle bleibt davon unbeeindruckt und hat 
h begonnen, das chinesische Zimmer als „Widerlegung“ der starken KI 
nfach als ein „Argument“ zu bezeichnen (Snell, 2008).

igen, die Axiom 3 akzeptieren und somit dem Argument von Searle zustim-
 nur auf ihre Intuitionen zugreifen, wenn sie entscheiden, welche Entitäten 

d. Das Argument behauptet zu zeigen, dass das chinesische Zimmer kein Ver-
r weil es das Programm ausführt, aber das Argument sagt nichts darüber aus, 
heiden ist, ob das Zimmer (oder ein Computer, eine andere Art von Maschine 
ßerirdischer) ein Verstand ist wegen irgendeines anderen Grundes. Searle 
ass manche Maschinen über Verstand verfügen: Menschen sind biologische 
it Verstand. Nach Searle können menschliche Gehirne etwas wie ein KI-Pro-
hren oder nicht, doch wenn sie es tun, ist das noch kein Grund, dass sie 
itzen. Für einen Verstand ist mehr erforderlich – laut Searle etwas, was den 
äften individueller Neuronen äquivalent ist. Was diese Kräfte sind, bleibt 
rt. Allerdings ist anzumerken, dass sich Neuronen herausgebildet haben, um 
Rollen zu erfüllen – Lebewesen mit Neuronen haben bereits gelernt und Ent-
 getroffen, lange bevor Bewusstsein aufgetaucht ist. Es wäre eine bemerkens-
idenz, wenn gerade derartige Neuronen wegen bestimmter kausaler Kräfte, 
funktionalen Fähigkeiten irrelevant sind, Bewusstsein erzeugten; immerhin 
nktionalen Fähigkeiten, die das Überleben des Organismus bestimmen.

hinesischen Zimmers stützt sich Searle auf Intuition und nicht auf Beweise: 
ch das Zimmer an; was könnte hier ein Verstand sein? Dasselbe Argument 
doch über das Gehirn sagen: Betrachten Sie einfach diese Menge von Zellen 
n), die gemäß den Gesetzen der Biochemie (oder der Physik) blind zusam-
 – was soll dort Verstand sein? Warum kann ein Stück Gehirn einen Verstand 
in Stück Leber dagegen nicht? Das bleibt das große Geheimnis.

usstsein, Qualia und die Erklärungslücke
den durch all die Debatten über starke KI zieht sich das Problem des 
s – sozusagen der Elefant im Debattierraum. Bewusstsein wird oftmals in 
 Verstehen und Selbsterkenntnis unterteilt. Hier konzentrieren wir uns 
ekt der subjektiven Erfahrung: Warum fühlt es sich wie etwas an, einen 

 Gehirnzustand zu haben (z.B. beim Verspeisen eines Hamburgers), wäh-
 wahrscheinlich nicht wie etwas anfühlt, andere physische Zustände zu 

ein Stein zu sein). Der Fachbegriff für die intrinsische Natur der Erfahrun-
ia (vom lateinischen Wort, das etwa „solche Dinge“ bedeutet). 

tellen für funktionalistische Interpretationen des Geistes eine Herausfor-
weil verschiedene Qualia in sonst isomorphen kausalen Prozessen betei-
nten. Nehmen Sie zum Beispiel das Gedankenexperiment des umgekehr-

ms, dass die subjektive Erfahrung der Person X beim Sehen von roten 

e gleiche Erfahrung ist, die der Rest von uns hat, wenn wir grüne Objekte 
umgekehrt. X bezeichnet rote Objekte trotzdem als „rot“, hält an roten 
und stimmt damit überein, dass die Röte der roten Verkehrsampel ein 
 Rot als die Röte des Sonnenunterganges zeigt. Dennoch ist die subjektive 
on X einfach anders.
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 nicht nur für den Funktionalismus, sondern für die gesamte Wissenschaft 
forderung. Nehmen Sie um des Argumentes willen einmal an, dass wir die 
tliche Forschung zum Gehirn abgeschlossen haben – wir haben herausge-
s der neuronale Prozess P12 in Neuron N177 Molekül A in Molekül B trans-
. usf. Es gibt einfach keine derzeit akzeptierte Form des Schließens, die 

 Erkenntnissen zum Schluss führen, dass die Entität, die diese Neuronen 
ndeine besondere subjektive Erfahrung hat. Durch diese Erklärungslücke
nche Philosophen zu dem Schluss, dass Menschen einfach unfähig sind, 
es Verstehen ihres eigenen Bewusstseins zu bilden. Andere, insbesondere 
ett (1991), vermeiden die Lücke, indem sie die Existenz der Qualia ableh-

 einer philosophischen Verlegenheit zuschreiben.

t gesteht ein, dass die Frage nach dem Bewusstsein schwierig ist, bestrei-
s sie für die Praxis der KI bedeutend ist: „Ich möchte nicht den Eindruck 
ch sei der Meinung, es gäbe keine Geheimnisse um das Bewusstsein. Doch 

icht, dass diese Geheimnisse unbedingt enthüllt werden müssen, bevor 
ge beantworten können, womit wir uns hier beschäftigen.“ Wir stimmen 
überein – wir sind daran interessiert, Programme zu schaffen, die sich 
erhalten. Für das zusätzliche Vorhaben, sie bewusst zu machen, sind wir 
rüstet noch in der Lage, seinen Erfolg zu ermitteln.

ik und Risiken bei der Entwicklung 
nstlicher Intelligenz
n wir uns darauf konzentriert, ob wir künstliche Intelligenz entwickeln 
 müssen jedoch auch betrachten, ob wir das sollen. Wenn die Wirkungen 
nologie eher negativ als positiv sind, liegt es in der moralischen Verant-
r auf diesem Gebiet Tätigen, ihren Forschungen eine andere Richtung zu 
e neue Technologien hatten unbeabsichtigte negative Nebeneffekte: Die 
brachte Tschernobyl und die Bedrohung einer weltweiten Zerstörung mit 
nnungsmotoren sind für Luftverschmutzung, globale Erwärmung und die 
ng des Paradieses verantwortlich. In gewissem Sinne sind Autos Roboter, 
 eroberten, indem sie sich selbst unentbehrlich gemacht haben.

schaftler und Ingenieure stehen ethischen Betrachtungen gegenüber, wie 
 erledigen sollen, welche Projekte sie ausführen oder nicht ausführen sol-
 diese behandelt werden sollen. Es gibt sogar ein Handbuch zur Ethics of 
(Berleur und Brunnstein, 2001). Allerdings scheint die künstliche Intelli-
neue Probleme aufzuwerfen, die über das hinausgehen, wie etwa Brücken 
ie nicht einstürzen:

n könnten aufgrund der Automatisierung ihre Arbeit verlieren.

n könnten zu viel (oder zu wenig) Freizeit haben.

n könnten das Selbstverständnis verlieren, einzigartig zu sein.
1191

e könnten für unerwünschte Zwecke verwendet werden.

endung von KI-Systemen könnte zu einem Verlust von Verantwortung führen.

g der künstlichen Intelligenz könnte das Ende der menschlichen Rasse 
.

 diese Aspekte nacheinander genauer betrachten. 
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önnten aufgrund der zunehmenden Automatisierung ihre Arbeit verlie-
derne Industriewirtschaft ist ganz allgemein von den Computern abhängig 
nd wählt insbesondere Programme aus der künstlichen Intelligenz aus. 
 der Wirtschaft insbesondere in den Vereinigten Staaten ist beispielsweise 
fügbarkeit von Verbraucherkrediten abhängig. Kreditkartenanwendungen, 
gen und die Erkennung von betrügerischen Informationen werden jetzt 
amme aus der künstlichen Intelligenz erledigt. Man könnte sagen, Tau-
enschen wurden aufgrund dieser Programme arbeitslos, aber letztlich hat 

he Intelligenz diese Arbeitsplätze nicht weggenommen, sondern es gäbe 
eil die menschliche Arbeitskraft für diese Transaktionen unbezahlbar 

r hat die Automatisierung über die Informationstechnologie im Allgemei-
 KI im Besonderen mehr Arbeitsplätze geschaffen als zerstört, und sie hat 
, besser bezahlte Arbeitsplätze geschaffen. Nachdem das kanonische KI-
in „intelligenter Agent“ ist, der darauf ausgelegt ist, einen Menschen zu 
, ist der Verlust von Arbeitsplätzen weniger ein Problem, als es der Fall 
 die künstliche Intelligenz auf „Expertensysteme“ konzentrierte, um den 
u ersetzen. Doch manche Forscher glauben, dass die vollständige Ausfüh-
beiten das richtige Ziel für die KI ist. In Erinnerung an den 25. Jahrestag 
ellt Nils Nilsson (2005) die Schaffung einer KI auf menschlichem Niveau 
rderung dar, die den Eignungstest und nicht den Turing-Test besteht – ein 
 jeden Job aus einem bestimmten Bereich erlernen und ausführen kann. 
t die Arbeitslosigkeit in Zukunft hoch, doch selbst die Arbeitslosen die-
ager ihrer eigenen Kader von Arbeitsrobotern.

önnten zu viel (oder zu wenig) Freizeit haben. Alvin Toffler schrieb in 
k (1970): „Die Arbeitswoche wurde seit der Jahrhundertwende um 50% 

s ist nicht von der Hand zu weisen, dass sie im Jahr 2000 erneut halbiert 
ur C. Clarke (1968b) schrieb, dass die Menschen im Jahr 2001 „einer 
 vollkommener Langeweile gegenüberstehen, wobei das wichtigste Prob-
n ist, zu entscheiden, welchen der mehr als 100 Fernsehkanäle man aus-
einzige dieser Vorhersagen, die dem tatsächlichen Zustand nahe gekom-
 die Anzahl der Fernsehkanäle. Stattdessen arbeiten die Menschen in 
nsiven Industriezweigen, die Teil eines integrierten, computergestützten 
d, das 24 Stunden am Tag arbeitet; um die Arbeit erledigen zu können, 
wungen, Überstunden zu machen. In einer Industriewirtschaft sind die 
a proportional zur investierten Zeit; wenn man um 10% mehr arbeitet, 

n hat etwa 10% mehr Einkommen. In einer Informationswirtschaft, die 
bandkommunikation und problemlose Replikation geistigen Eigentums 
net ist (was Frank und Cook (1996) die „Winner-Take-All“-Gesellschaft 
t es eine große Belohnung dafür, etwas besser als die Konkurrenz zu sein; 
rbeit könnten 100% mehr Einkommen bedeuten. Es existiert also ein 
 Druck für jeden, mehr zu arbeiten. Die künstliche Intelligenz steigert die 
windigkeit der technologischen Neuerungen und trägt damit zu diesem 

 Trend bei, aber sie hält auch das Versprechen, uns zu erlauben, freizu-
 das Ganze eine Zeit lang unseren automatisierten Agenten zu überlassen. 
(2007) empfiehlt Automatisierung und Outsourcing, um eine 4-Stunden-
e zu erreichen.
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önnten das Selbstverständnis verlieren, einzigartig zu sein. In Computer 
uman Reason legt Weizenbaum (1976), der Autor des Programms ELIZA, 
öglichen Gefahren dar, die die künstliche Intelligenz für die Gesellschaft 

ngt. Eines der wichtigsten Argumente von Weizenbaum ist, dass die For-
ereich der künstlichen Intelligenz den Gedanken näher bringt, dass Men-
aten sind – ein Konzept, das zu einem Verlust der Autonomie oder sogar 

lichkeit führen kann. Dieses Konzept gibt es aber schon sehr viel länger als 
he Intelligenz, nämlich mindestens seit L'Homme Machine (La Mettrie, 
erdem hat die Menschheit andere Rückschläge im Hinblick auf unser 
inzigartigkeit überlebt: De Revolutionibus Orbium Coelestium (Koperni-
erbannte die Erde aus dem Mittelpunkt des Sonnensystems und Descent 
win, 1871) stellte den Homo sapiens auf eine Stufe mit allen anderen Spe-
ie künstliche Intelligenz allgemein erfolgreich ist, kann sie für die morali-
ssetzungen der Gesellschaft des 21. Jahrhunderts mindestens so bedroh-

e die Darwinsche Evolutionstheorie für die Menschen im 19. Jahrhundert.

könnten für unerwünschte Zwecke verwendet werden. Machthaber set-
e Technologien oftmals ein, um ihre Rivalen zu unterdrücken. Der Zahlen-
G. H. Hardy schrieb (Hardy, 1040): „Eine Wissenschaft gilt als nützlich, 
ntwicklung die vorhandenen Ungleichheiten in der Vermögensverteilung 
oder direkter die Zerstörung des menschlichen Lebens fördert.“ Dies gilt 
senschaften, die KI bildet da keine Ausnahme. Autonome KI-Systeme sind 
em Schlachtfeld allgegenwärtig; das US-Militär setzte im Irak über 5.000 
uftfahrzeuge und 12.000 autonome Landfahrzeuge ein (Singer, 2009). Eine 
e besagt, dass militärische Roboter wie mittelalterliche Rüstungen sind, 
letzten logischen Konsequenz verfolgt wurden: Niemand würde morali-
ndungen gegen einen Soldaten haben, der einen Helm tragen möchte, 
 großen, wütenden, Äxte schwingenden Feinden angegriffen würde, und 

euerter Roboter ist wie eine sehr sichere Form der Rüstung. Andererseits 
oterwaffen zusätzliche Risiken mit sich. In dem Maß, wie die menschliche 
gsfindung aus der „Schusslinie“ herausgenommen wird, treffen Roboter 

es vielleicht Entscheidungen, die zum Töten unschuldiger Zivilpersonen 
rößeren Rahmen kann der Besitz von leistungsfähigen Robotern (wie der 
robusten Helmen) einer Nation Vermessenheit verleihen, was sie dazu 
alsiger als notwendig in den Krieg zu ziehen. In den meisten Kriegen setzt 
ine Partei zu viel Vertrauen in ihre militärischen Fähigkeiten – andern-

man den Konflikt friedlich lösen.

 (1976) hob auch hervor, dass die Technologie der Spracherkennung zu 
einen Abhören von Telefongesprächen führen könnte und damit zu einem 
rivatsphäre. Er hatte keine Welt mit terroristischen Bedrohungen vorherge-

as Verhältnis ändern könnten, wie viel Überwachung Menschen akzeptieren 
er er hat korrekt erkannt, dass die künstliche Intelligenz das Potenzial 
Überwachung zu einem Massenprodukt zu machen. Seine Vorhersage hat 
1193

il bereits bewahrheitet: Großbritannien verfügt heute über ein umfangrei-
n Überwachungskameras und auch andere Länder überwachen routinemä-
bverkehr und Telefongespräche. Einige Menschen akzeptieren, dass die 
erung zu einem Verlust der Privatsphäre führt. Der CEO von Sun Microsys-
cNealy hat gesagt: „Sie haben sowieso keine Privatsphäre. Vergessen Sie es 
vid Brin (1998) weist darauf hin, dass der Verlust von Privatsphäre unver-
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 und sich das Ungleichgewicht der Kräfte zwischen Staat und Einzelperso-
fen ließe, wenn man die Überwachung allen Bürgern zugänglich macht. 
4) spricht sich für eine Ausgewogenheit von Privatsphäre und Sicherheit 
en des Einzelnen und der Gemeinschaft aus.

dung von Systemen der künstlichen Intelligenz könnte zu einem Verlust 
ortung führen. Angesichts der prozesssüchtigen Atmosphäre, die in den 

Staaten herrscht, werden rechtliche Haftungen zu einem wichtigen Thema. 
rzt sich auf die Beurteilung einer Diagnose durch ein medizinisches Exper-
erlässt, ist er dann schuld, wenn die Diagnose falsch ist? Glücklicherweise 
nd des wachsenden Einflusses der entscheidungstheoretischen Methoden 
zin heute akzeptiert, dass Fahrlässigkeit nicht nachgewiesen werden kann, 
zt medizinische Prozeduren anwendet, die einen hohen erwarteten Nutzen 
elbst wenn das tatsächliche Ergebnis für den Patienten katastrophal ist. Die 
also lauten: „Wessen Fehler ist es, wenn die Diagnose unvernünftig ist?“ 
n die Gerichte entschieden, dass die medizinischen Expertensysteme die-
wie Medizinlehrbücher und Nachschlagewerke spielen; Ärzte sind verant-
 das Verständnis der Begründungen hinter jeder Entscheidung und müssen 
Urteilskraft anwenden, um zu entscheiden, ob sie den Empfehlungen des 
en. Beim Entwurf medizinischer Expertensysteme als Agenten sollten die 
o nicht als direkte Beeinflussung des Patienten, sondern als Beeinflussung 

ens des Arztes betrachtet werden. Wenn Expertensysteme zuverlässig 
menschliche Diagnostiker sind, könnten Ärzte rechtlich verantwortlich 

rden, wenn sie die Empfehlungen eines Expertensystems nicht befolgen. 
de (2002) untersucht diese Prämisse.

spekte entstehen nach und nach im Hinblick auf die Verwendung intelli-
ten im Internet. Es wurden gewisse Erfolge bei der Einführung von 

ngen für intelligente Agenten erzielt, sodass sie beispielsweise nicht die 
erer Benutzer beschädigen können (Weld und Etzioni, 1994). Das Problem 
h bei Geldgeschäften. Wenn Geldgeschäfte von einem intelligenten Agen-
st werden, wer ist dann für entstehende Schulden verantwortlich? Wäre 
dass ein intelligenter Agent selbst Vermögen hat und auf eigene Rechnung 
en Handel betreibt? Bisher scheinen diese Fragen noch nicht ausreichend 
orden zu sein. Unserer Kenntnis nach hat kein Programm eine rechtliche 

nzelperson für finanzielle Transaktionen; momentan scheint dies auch 
g zu sein. Programme werden auch nicht als „Fahrer“ für die Einhaltung 
sregeln auf echten Straßen betrachtet. Nach kalifornischem Gesetz scheint 
 rechtliche Sanktionen zu geben, die verhindern, dass ein automatisiertes 
ie Geschwindigkeitsbegrenzungen übertritt, obwohl der Entwickler des 

echanismus für das Auto im Falle eines Unfalls zur Verantwortung gezo-
Wie bei der Clone-Technologie muss das Gesetz den neuen Entwicklungen 

der künstlichen Intelligenz könnte das Ende der menschlichen Rasse 

ast jede Technologie hat das Potenzial, in den falschen Händen Schaden 
, aber für die künstliche Intelligenz und die Robotik haben wir das neue 
ss die falschen Hände der Technologie selbst gehören können. Unzählige 
tion-Geschichten warnen vor Robotern oder Roboter/Mensch-Cyborgs, die 
n. Frühe Beispiele sind etwa ein Frankenstein or the Modern Prometheus
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 Karel Capeks Stück R.U.R (1921), in dem Roboter die Welt angreifen. Im 
 wir Filme wie beispielsweise Terminator (1984), der die Klischees von 
ft-die-Welt-an mit einer Zeitreise kombiniert, oder Matrix (1999), der 
ft-die-Welt-an mit Hirn-im-Tank kombiniert.

ass Roboter die Protagonisten vieler Greife-die-Welt-an-Geschichten sind, 
 Unbekannte darstellen, so wie Hexen und Geister in den Sagen früherer 
er die Marsianer aus Der Krieg der Welten (Wells, 1898). Es stellt sich die 
 KI-System ein größeres Risiko als herkömmliche Software darstellt. Dazu 

ns drei Gefahrenquellen an.

n die Zustandsschätzung des KI-Systems falsch sein, sodass es falsche 
 ausführt. Zum Beispiel könnte ein autonomes Fahrzeug die Position 
 in der Nebenspur falsch einschätzen, was zu einem Unfall führt, durch 
ssen umkommen. Noch ernster ist die Lage, wenn ein Raketenabwehrsys-
ch einen Angriff erkennt und einen Gegenangriff startet, was zum Tod von 
en Menschen führt. Diese Gefahren sind nicht wirkliche Risiken von KI-

 in beiden Fällen könnte der gleiche Fehler von einem Menschen genauso 
on einem Computer gemacht werden. Um diese Gefahren einzugrenzen, 
em mit Prüfeinrichtungen und Abwägungsmechanismen zu entwerfen, 
in simpler Fehler in der Zustandsabschätzung nicht ungeprüft durch das 
flanzen kann.

 es nicht so leicht, die richtige Nutzenfunktion für ein KI-System zu spezi-
 maximalen Nutzen zu erreichen. Zum Beispiel können wir eine Nutzen-
rschlagen, die darauf ausgelegt ist, menschliches Leid zu minimieren, und 
ive Belohnungsfunktion über die Zeit wie in Kapitel 17 ausdrücken. Aller-
s in der Natur des Menschen, dass wir immer einen Weg finden, um selbst 
 zu leiden; die optimale Entscheidung für das KI-System besteht also 
enschliche Rasse so bald wie möglich abzuschaffen – keine Menschen, 

. Bei KI-Systemen müssen wir dann sehr umsichtig vorgehen, wonach wir 
rend Menschen problemlos erkennen, dass man die vorgeschlagene Nut-
 nicht wörtlich nehmen darf. Andererseits brauchen Computer nicht mit 
irrationaler Verhaltensweisen behaftet zu sein, wie in Kapitel 16 beschrie-
en verwenden manchmal ihre Intelligenz auf aggressive Weise, weil Men-

und der natürlichen Selektion angeborene aggressive Tendenzen aufwei-
schinen, die wir bauen, müssen jedoch nicht von Geburt an aggressiv sein, 
ie nicht auf diese Weise bauen wollen (oder sie als Endprodukt eines Ent-
ehen, der aggressives Verhalten fördert). Zum Glück gibt es Techniken wie 
el das Apprenticeship Learning (d.h. Lernen in einer Ausbildungssitua-
 die wir eine Nutzenfunktion anhand von Beispielen spezifizieren kön-
zu hoffen, dass ein Roboter, der intelligent genug ist, um herauszufinden, 
schliche Rasse ausgelöscht werden kann, auch intelligent genug ist, um 

den, dass dies nicht die beabsichtigte Nutzenfunktion war.
1195

n die Lernfunktion des KI-Systems bewirken, dass sich das System in 
cht beabsichtigtem Verhalten entwickelt. Dieses Szenario ist am kritischs-
st einzigartig für KI-Systeme, sodass wir hier ausführlicher darauf einge-
od schrieb (1965):

 Mann wurde Charles Babbage durch die Lektüre von Frankenstein inspiriert.
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ultraintelligente Maschine definiert als Maschine, die bei Weitem alle 
uellen Aktivitäten jedes Menschen übertreffen kann, egal wie gescheit 
in mag. Weil der Entwurf von Maschinen eine dieser intellektuellen 
en ist, könnte eine ultraintelligente Maschine noch bessere Maschinen 
n; es gäbe dann zweifellos eine „Intelligenzexplosion“, und die Intelli-
 Menschheit würde weit dahinter zurückbleiben. Die erste ultraintelli-
schine ist also die letzte Erfindung, die der Mensch je machen muss, 
setzt, diese Maschine ist freundlich genug, uns mitzuteilen, wie wir sie 
ntrolle halten.

genzexplosion“ wurde von Mathematikprofessor und Science-Fiction-
or Vinge auch als technologische Singularität bezeichnet. Er schreibt 
erhalb von 30 Jahren werden wir die technologischen Mittel besitzen, 
liche Intelligenz zu erzeugen. Kurz danach wird die Ära des Menschen 

n.“ Good und Vinge (und viele andere) bemerken sehr richtig, dass die 
echnologiefortschrittes gegenwärtig exponentiell wächst (betrachten Sie 
s Gesetz). Es ist jedoch ein relativ großer Schritt zur Extrapolation, dass 
is zu einer Singularität von nahezu unendlichem Wachstum fortgesetzt 
r ist jede andere Technologie einer S-förmigen Kurve gefolgt, wobei das 
le Wachstum irgendwann abnimmt. Manchmal greifen neue Technologien 
ie alten eine Plateauphase erreicht haben, gelegentlich stoßen wir an harte 
i einer erst ein Jahrhundert alten Geschichte der Hochtechnologie ist es 
uf Hunderte von Jahren im Voraus zu extrapolieren.

t der ultraintelligenten Maschinen geht davon aus, dass Intelligenz ein 
ichtiges Attribut ist, und wenn man genügend davon besitzt, lassen sich 
e lösen. Doch wir wissen, dass es hinsichtlich der Berechenbarkeit und 

echnischen Komplexität Grenzen gibt. Wenn das Problem der Definition 
enter Maschinen (oder selbst von Annäherungen an sie) in die Komplexi-
n beispielsweise NEXPTIME-vollständigen Problemen fällt und es keine 
n Kurzverfahren gibt, dann hilft selbst der exponentielle Fortschritt in der 
 nicht weiter – die Lichtgeschwindigkeit setzt eine strenge Obergrenze für 
g ausführbarer Berechnungen; Probleme über dieser Schranke werden 
. Wir wissen immer noch nicht, wo diese Obergrenzen liegen.

t sich Sorgen über die kommende Singularität, doch manche Informatiker 
ten finden Gefallen daran. Hans Moravec (2000) bestärkt uns darin, jeden 
nsere „Geisteskinder“ weiterzugeben, d.h. an die von uns geschaffenen 
 uns in der Intelligenz überflügeln können. Es gibt sogar ein neues Wort – 
ismus – für die aktive soziale Bewegung, die sich auf diese Zukunft freut, 
chen mit Robotern und biotechnischen Erfindungen zusammenarbeiten – 
sie ersetzt werden. Es sei gesagt, dass solche Aspekte eine Herausforde-
 meisten Moraltheoretiker darstellen, die für die Bewahrung des menschli-
s und der menschlichen Spezies eintreten. Ray Kurzweil ist derzeit der 

 Befürworter für die Singularitätsansicht. In The Singularity is Near (2005) 

ularität erlaubt es uns, diese Beschränkungen unserer biologischen 
nd des Gehirns zu überschreiten. Wir gewinnen Kraft über unsere 
le. Unsere Sterblichkeit wird in unseren Händen liegen. Wir werden in 
 sein, so lange zu leben, wie wir wollen (eine etwas andere Feststellung 
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ussage, dass wir ewig leben werden). Wir werden das menschliche 
vollständig verstehen und seine Reichweite erheblich ausdehnen. Am 
s Jahrhunderts wird der nichtbiologische Teil unserer Intelligenz Aber-
 Mal leistungsfähiger sein als die reine menschliche Intelligenz.

eist auch auf die möglichen Gefahren hin und schreibt: „Die Singularität 
ch die Fähigkeit verstärken, auf unsere zerstörerischen Neigungen einzu-

ass die ganze Geschichte noch nicht geschrieben ist.“ Wenn ultraintelli-
inen möglich sind, würden wir Menschen gut daran tun, zu gewährleis-

r ihre Vorgänger in einer solchen Weise konzipieren, dass sie sich selbst so 
m uns gut zu behandeln. Der Science-Fiction-Autor Isaac Asimov (1942) 

e, der sich diesem Thema gewidmet und die drei Gesetze der Robotik auf-

boter darf kein menschliches Wesen verletzen oder durch Untätigkeit er-
, dass ein menschliches Wesen zu Schaden kommt.

boter muss den von einem Menschen gegebenen Befehlen gehorchen, au-
n derartige Befehle mit dem ersten Gesetz kollidieren würden.

boter muss seine eigene Existenz schützen, solange ein derartiger Schutz 
it dem ersten oder zweiten Gesetz kollidiert.

ze scheinen zumindest für uns Menschen vernünftig zu sein. Doch die 
ht darin, diese Gesetze zu implementieren.6 In der Asimov-Geschichte 
t wird ein Roboter losgeschickt, um etwas Selen zu holen. Später wird der 
efunden, wie er im Kreis um das Selenvorkommen wandert. Immer, wenn 

ng des Vorkommens geht, spürt er eine Gefahr und das dritte Gesetz veran-
h umzuwenden. Aber jedes Mal, wenn er sich abwendet, verringert sich die 
die Kraft des zweiten Gesetzes wird dominant, was ihn veranlasst, wieder 
 Selenvorkommen zu gehen. Die Menge der Punkte, die das Gleichgewicht 
n beiden Gesetzen definieren, beschreibt einen Kreis. Das legt nahe, dass 
keine logischen Absolutismen sind, sondern vielmehr gegeneinander abge-
en, wobei für die ersteren Gesetze eine höhere Gewichtung gilt. Asimov 

licherweise an eine Architektur, die auf der Kontrolltheorie basiert – viel-
Linearkombination von Faktoren –, während heute die wahrscheinlichste 
ein probabilistisch schließender Agent wäre, der über Wahrscheinlichkeits-
 von Ausgaben entscheidet und den Nutzen entsprechend der Definition 
etze maximiert. Doch vermutlich sollen unsere Roboter nicht verhindern, 
nsch die Straße überquert, nur weil die Gefahr für einen Schaden ungleich 
 heißt, dass der negative Nutzen für eine Schädigung des Menschen wesent-
als für Ungehorsam sein muss, aber jeder der Nutzen endlich und nicht 
t.

 (2008) geht mehr ins Detail, wie eine freundliche KI zu entwerfen ist. Er 
nd, dass Freundlichkeit (ein Wunsch, Menschen nicht zu schädigen) von 
1197

zu berücksichtigen ist, doch dass der Entwickler erkennen muss, dass 
e eigenen Entwürfe mangelhaft sein können als auch der Roboter mit der 

er mag die Ungerechtigkeit bemerken, dass es einem Menschen erlaubt wird, einen 
 Notwehr zu töten, doch von einem Roboter wird verlangt, sein eigenes Leben zu 
 einen Menschen zu retten.



Philosophisc

1198

26

Zeit lernt un
schen Entw
einem Syste
Nutzenfunk

Einem Prog
da sich die 
Zeit verände
einen super
den Moralv
Sklaverei w
andererseits
herauszubil
Schluss kom
weil Insekte
nen Leistun

Omohundro
gramm eine
Minsky einm
mutung am 
fähigere Sup
lediglich da
müssen Sie 
ausstatten, z
„soziale Str
bürden, eine
zu sichern.“
zu sein, una

Es sei gesag
funktion nic
nung von O
zwang, sich
ren würde, l
den selbstze
zudenken, w

Schließlich 
bewusst we
behandeln 
mit den Re
basiert auf 
programmie
Mutter nich
keit einer Bü
he Grundlagen

d sich weiterentwickelt. Somit besteht die Herausforderung im mechani-
urf – einen Mechanismus für die Herausbildung von KI-Systemen unter 
m von Prüfungen und Abwägungen zu konzipieren und den Systemen 
tionen zu geben, die angesichts derartiger Änderungen freundlich bleiben.

ramm können wir nicht einfach eine statische Nutzenfunktion zuordnen, 
Umstände und unsere gewünschten Antworten auf die Umstände mit der 
rn. Wäre es zum Beispiel mit der Technologie um 1800 möglich gewesen, 

leistungsfähigen KI-Agenten zu entwerfen und ihn mit den vorherrschen-
orstellungen jener Zeit auszustatten, würde er heute dafür kämpfen, die 
ieder einzuführen und das Wahlrecht für Frauen abzuschaffen. Wenn wir 
 heute einen KI-Agenten bauen und ihn anweisen, seine Nutzenfunktion 
den, wie lässt sich dann gewährleisten, dass er nicht zu folgendem 
mt: „Menschen finden es moralisch, lästige Insekten zu töten, zum Teil 

ngehirne so primitiv sind. Da aber Menschengehirne im Vergleich zu mei-
gen primitiv sind, muss es für mich moralisch sein, Menschen zu töten.“

 (2008) stellt die Hypothese auf, dass selbst ein harmloses Schachpro-
 Gefährdung für die Gesellschaft darstellen könnte. Analog hat Marvin 
al geäußert, dass ein KI-Programm für die Lösung der Riemannschen Ver-

Ende sämtliche Ressourcen der Erde aufbrauchen könnte, um leistungs-
ercomputer zu bauen, die ihm helfen, sein Ziel zu erreichen. Sind Sie also 
ran interessiert, dass Ihr Programm Schach spielt oder Theoreme beweist, 
Sicherheitsvorkehrungen treffen, falls Sie das Programm mit der Fähigkeit 
u lernen und sich selbst zu modifizieren. Omohundro schlussfolgert, dass 

ukturen, die Individuen die Kosten für ihre negativen Externalitäten auf-
n großen Schritt bedeuten würden, um eine stabile und positive Zukunft 

 Dies scheint eine ausgezeichnete Idee für die Gesellschaft im Allgemeinen 
bhängig von der Möglichkeit für ultraintelligente Maschinen.

t, dass die Idee für Schutzmaßnahmen gegen Änderungen in der Nutzen-
ht neu ist. In der Odyssee beschreibt Homer (ca. 700 v. Chr.) die Begeg-
dysseus mit den Sirenen, deren betörender Gesang die Seefahrer dazu 

 selbst in das Meer zu stürzen. Im Wissen, dass ihm das Gleiche widerfah-
ieß sich Odysseus von seiner Mannschaft am Mastbaum fesseln, sodass er 
rstörerischen Akt nicht ausführen konnte. Interessant ist es, darüber nach-
ie sich ähnliche Schutzmaßnahmen in KI-Systeme einbauen lassen.

wollen wir noch die Perspektive des Roboters betrachten. Wenn Roboter 
rden, dann könnte es unmoralisch sein, sie weiterhin als „Maschinen“ zu 
(beispielsweise, sie auszuschalten). Science-Fiction-Autoren haben sich 
chten von Robotern auseinandergesetzt. Der Film A.I. (Spielberg, 2001) 
einer Geschichte von Brian Aldiss über einen intelligenten Roboter, der 
rt wurde, zu glauben, er sei ein Mensch, und der die Trennung von seiner 
t ertragen kann. Die Geschichte und der Film sprechen für die Notwendig-

rgerrechtsbewegung für Roboter. 
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26.3  Ethik und Risiken bei der Entwicklung künstlicher Intelligenz

ische und historische Hinweise

tel hat die Quellen für die verschiedenen Antworten auf Turings Veröffent-
 1950 und für die wichtigsten Kritikpunkte der schwachen künstlichen Intel-
eben. Obwohl es in der Ära nach den neuronalen Netzen modern geworden 
sche Ansätze zu verspotten, stehen nicht alle Philosophen GOFAI kritisch 
inige von ihnen sind leidenschaftliche Fürsprecher und sogar Praktiker. 

hyn (1984) argumentierte, dass die Kognition am besten durch ein Computer-
anden werden könnte und nicht nur im Prinzip, sondern auch als Möglich-
uelle Forschung fortzusetzen, und widerlegte insbesondere die Kritikpunkte 
 an dem Computermodell der menschlichen Kognition (Pylyshyn, 1974). Gil-
n (1983) erkannte bei der Analyse der Glaubensrevision Verbindungen mit 
ng in der künstlichen Intelligenz für Wahrheitserhaltungssysteme. Michael 
ndete sein „Glauben-Wunsch-Absicht“-Modell der menschlichen Psycholo-
, 1987) auf die KI-Forschung zur Planung an (Bratman, 1992). Als extremer 
er starken künstlichen Intelligenz bezeichnete Aaron Sloman (1978, S. xiii) 
ive von Joseph Weizenbaum (Weizenbaum, 1976), dass intelligente Maschi-
s Personen betrachtet werden sollten, sogar als „rassistisch“.

echtern der Wichtigkeit von Inkarnation in der Kognition gehören der Philo-
u-Ponty, dessen Phenomenology of Perception (1945) die Bedeutung des 
 der subjektiven Interpretation der von unseren Sinnen gebotenen Realität 

der Philosoph Heidegger, dessen Being and Time (1927) fragt, was es eigent-
t, ein Agent zu sein, und sämtliche Geschichte der Philosophie kritisiert, 

ses Konzept als gegeben hinnimmt. Im Computerzeitalter kommt von Alva 
und Andy Clark (1998, 2008) das Konzept, dass unsere Gehirne eine recht 
arstellung der Welt bilden, die Welt an sich in Just-in-time-Manier verwen-
 Vorstellung eines detaillierten internen Modells zu verwalten, und Requisi-
elt nutzen (wie zum Beispiel Papier und Bleistift oder Computer), um die 

 des Geistes zu erhöhen. Pfeifer et al. (2006) sowie Lakoff und Johnson
n Argumente dafür, wie der Körper hilft, Kognition zu prägen.

es Bewusstseins war schon immer ein Standardthema für philosophische 
en, von der Frühzeit bis heute. In der Phaedo hat Plato insbesondere die 
rachtet und zurückgewiesen, dass der Verstand ein Organisationsmuster 
ile des Körpers sei, eine Perspektive, die sich der Perspektive der Funktio-
der modernen Bewusstseinsphilosophie annähert. Er entschied stattdes-
r Verstand eine unsterbliche, immaterielle Seele sein müsse, die vom Kör-
r ist und eine andere Substanz aufweist – die Perspektive des Dualismus. 
nterschied eine Vielzahl von Seelen (Griechisch ψυχη) in lebendigen Din-

zum Teil auf funktionalistische Weise beschrieb. Weitere Informationen 
nktionalismus von Aristoteles finden Sie bei Nussbaum (1978).

t berüchtigt für seine dualistische Sichtweise des menschlichen Verstandes, 
herweise griff sein geschichtlicher Einfluss eher im Hinblick auf Mechanis-
1199

ysikalismus. Er stellte sich Tiere explizit als Automaten vor und er sah den 
voraus, indem er schrieb: „Es ist nicht vorstellbar, dass eine Maschine andere 
n von Wörtern erzeugen sollte, als eine geeignete sinnvolle Antwort auf das 

as in ihrer Gegenwart gesagt wird, selbst der geistloseste Mensch kann dies“ 
37). Decartes’ energische Verteidigung der Tiere-als-Automaten-Perspektive 

rkung, dass es einfacher wurde, sich auch den Menschen als Automaten vor-
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wohl er selbst diesen Schritt nicht vollzog. Das Buch L’Homme Machine
1748) erklärte explizit, dass Menschen Automaten sind.

e analytische Philosophie hat in der Regel den Physikalismus akzeptiert, 
rschiedenheit der Ansichten zum Inhalt von mentalen Zuständen ist ver-
e Identifizierung von mentalen Zuständen mit Gehirnzuständen wird für 
 Place (1956) und Smart (1959) zugeschrieben. Die Debatte zwischen den 
nger Inhalt und weiter Inhalt von mentalen Zuständen wurde von Hilary 
75) ausgelöst, der das Gedankenexperiment der Zwillingserden (anstelle 
 im Tank, wie im Kapitel beschrieben) als Instrument einführte, identische 
nde mit unterschiedlichem (weitem) Inhalt zu erzeugen.

mus ist die Philosophie des Verstandes, die von der künstlichen Intelligenz 
h vorgeschlagen wurde. Die Idee, dass mentale Zustände Klassen von 
nden entsprechen, die funktional definiert sind, geht auf Putnam (1960, 
ewis (1966, 1980) zurück. Der vielleicht energischste Verfechter des Funk-
ist Daniel Dennett, dessen Werk mit dem ehrgeizigen Titel Consciousness 
ennett, 1991) viele versuchte Widerlegungen initiiert hat. Metzinger (2009) 
ss es nicht so etwas wie ein objektives Selbst gibt, sondern dass Bewusst-
jektive Erscheinung einer Welt ist. Das Argument des umgekehrten Spekt-
ug auf Qualia wurde von John Locke (1690) eingeführt. Frank Jackson (1982) 
einflussreiches Gedankenexperiment, bei dem die Wissenschaftlerin Mary 
kommen schwarzweiße Welt versetzt wird. In There’s Something About 
w et al., 2004) finden Sie eine Artikelsammlung zu diesem Thema.

nalismus ist unter Beschuss geraten, und zwar von Autoren, die behaupten, 
t an die Qualia oder den „Was es sein könnte“-Aspekt mentaler Zustände 

gel, 1974). Searle konzentrierte sich stattdessen auf die angebliche Unfähig-
ktionalismus, Absicht zu berücksichtigen (Searle, 1980, 1984, 1992). Church-
urchland (1982) widerlegen beide Kritikformen. Das chinesische Zimmer ist 
ttiert worden (Searle, 1980, 1990; Preston und Bishop, 2002). Wir erwähnen 
e darauf bezogene Arbeit: In der Science-Fiction-Geschichte They’re Made 
von Terry Bisson (1990) besuchen außerirdische Erkundungsroboter die Erde 
z verwundert darüber, denkende menschliche Wesen zu finden, deren Ver-

eisch besteht. Vermutlich glaubt der äquivalente Roboter-Alien von Searle, 
rund der speziellen kausalen Kräfte der Roboter-Schaltkreise denken kann; 
te, die reine Fleischgehirne nicht besitzen.

gen in der KI datieren weit früher zurück als das Gebiet an sich. Die Idee 
lligenten Maschine von I. J. Good wurde bereits Hunderte Jahre eher von 
er (1863) vorhergesehen. Geschrieben vier Jahre nach der Veröffentlichung 
s On the Origins of Species und zu einer Zeit, als die modernsten Maschi-

aschinen waren, zeichnete der Artikel von Butler zu Darwin Among the 
in Bild von „der ultimativen Entwicklung mechanischen Bewusstseins“ 
liche Auswahl. Das Thema wurde von George Dyson (1998) in einem Buch 

ichen Titel wieder aufgegriffen.

hische Literatur zu Verstand, Gehirn und verwandten Themen ist umfang-
anchmal schwierig zu lesen, wenn man die Terminologie oder die Methoden 
eten Argumentation nicht kennt. Die Encyclopedia of Philosophy (Edwards, 
 beeindruckendes und sehr praktisches Hilfsmittel bei diesem Prozess. Das 
Dictionary of Philosophy (Audi, 1999) ist eine kürzere und einfacher zu 
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eit und die online verfügbare Stanford Encyclopedia of Philosophy bietet 
eichnete Artikel und aktuelle Quellenverweise. Die MIT Encyclopedia of 
cience (Wilson und Keil, 1999) beschäftigt sich mit der Philosophie des 
s sowie der Biologie und der Psychologie des Verstandes. Es gibt mehrere all-
führungen in die philosophische „KI-Frage“ (Boden, 1990; Haugeland, 1985; 
993; McCorduck, 2004; Minsky, 2007). Das Behavioral and Brain Sciences, 
e wichtige Zeitschrift, die sich mit philosophischen und wissenschaftlichen 
n zur künstlichen Intelligenz und Neurowissenschaft beschäftigt. Themen 
d der Verantwortung in der künstlichen Intelligenz werden in Zeitschriften 

 and Society und Artificial Intelligence and Law beschrieben.

nfassung

itel hat sich mit den folgenden Themen beschäftigt:

hen verwenden den Begriff schwache KI für die Hypothese, dass Maschinen sich 
erweise intelligent verhalten, und starke KI für die Hypothese, dass Maschinen tat-
 Verstand haben könnten (im Gegensatz zu simuliertem Verstand).

ing wies die Frage „Können Maschinen denken?“ zurück und ersetzte sie durch einen 
nstest. Er sah viele der Einwände zu der Möglichkeit denkender Maschinen voraus. Nur 
KI-Forscher berücksichtigen den Turing-Test und konzentrieren sich eher auf die Leis-
ihrer Systeme für praktische Aufgaben als auf ihre Fähigkeit, Menschen zu imitieren.

sich heute darüber einig, dass mentale Zustände Gehirnzustände sind.

nte für und gegen starke KI sind nicht überzeugend. Wenige Forscher im Mainstream-
der KI glauben, dass vom Ergebnis dieser Debatte irgendetwas Wichtiges abhängt.

tsein bleibt ein Geheimnis.

en sechs mögliche Gefährdungen für die Gesellschaft identifiziert, die sich durch künst-
elligenz und verwandte Technologien ergeben. Wir haben geschlossen, dass einige die-
hren entweder unwahrscheinlich sind oder sich nur wenig von den Gefahren unter-
, die durch „nicht intelligente“ Technologien entstehen. Insbesondere ist eine Gefahr 

itere Betrachtung wert: Ultraintelligente Maschinen können zu einer Zukunft führen, 
 von der heutigen Situation wesentlich unterscheidet – vielleicht mögen wir sie nicht, 
ber zu diesem Zeitpunkt eventuell keine Wahl mehr. Derartige Betrachtungen führen 
idlich zu der Einsicht, dass wir sorgfältig und binnen kurzem die möglichen Kon-
en der KI-Forschung abwägen müssen.
1201
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 Kapitel 26

laufen Sie die von Turing aufgestellte Liste der angeblichen „Unfähigkeiten“ von Maschinen 
entifizieren Sie, welche davon realisiert werden konnten, welche davon im Prinzip von ei-
rogramm realisiert werden können und welche immer noch problematisch sind, weil sie 

sste mentale Zustände voraussetzen.

chen Sie, Definitionen für die Begriffe „Intelligenz“, „Denken“ und „Bewusstsein“ zu 
sen. Zeigen Sie mögliche Einwände gegenüber Ihren Definitionen auf.

ist eine Widerlegung des Argumentes eines chinesischen Zimmers zwangsläufig, dass 
net programmierte Computer mentale Zustände aufweisen? Bedeutet die Akzeptanz 
rgumentes zwangsläufig, dass Computer keine mentalen Zustände haben können?

Argument der Gehirnprothese ist es wichtig, in der Lage zu sein, das Gehirn der Testper-
 auf den Normalzustand zurückzubringen, sodass ihr externes Verhalten, wie es aufgetre-
äre, wenn die Operation nicht stattgefunden hätte, gezeigt wird. Kann der Skeptiker sinn-
rgumentieren, dass es dafür erforderlich wäre, die neurophysiologischen Eigenschaften 
euronen, die mit bewusster Erfahrung zu tun haben, zu aktualisieren – im Gegensatz zu 
nigen, die an dem funktionalen Verhalten der Neuronen beteiligt sind?

Perlis (1982) schrieb: „Ein Jahr, das mit künstlicher Intelligenz zugebracht wird, reicht 
m jemanden an Gott glauben zu lassen.“ In einem Brief an Philip Davis schrieb er 

 dass einer der zentralen Träume der Informatik darin besteht, „über die Leistung der 
uter und deren Programme jegliche Zweifel darüber zu beseitigen, dass es lediglich 
hemische Unterscheidung zwischen der lebendigen und nicht lebendigen Welt gibt.“ In 
em Maße hat der bisher in der künstlichen Intelligenz erreichte Fortschritt diese Fragen 
t? Nehmen Sie an, dass die KI-Bemühungen zu einem zukünftigen Zeitpunkt vollstän-
folgreich sind – das heißt, wir haben intelligente Agenten gebaut, die in der Lage sind, 
enschliche kognitive Aufgabe auf dem Niveau menschlicher Fähigkeiten auszuführen. 

 welchem Maße würde dies über die angegebenen Fragen Aufschluss geben?

ichen Sie den sozialen Einfluss der künstlichen Intelligenz in den letzten fünfzig Jahren 
n sozialen Auswirkungen, die auf die Einführung von Elektrogeräten und des Verbren-
motors in den fünfzig Jahren zwischen 1890 und 1940 zurückzuführen sind.

ood behauptet, dass Intelligenz die wichtigste Qualität ist und dass der Aufbau von ultra-
genten Maschinen alles verändern wird. Ein empfindungsfähiger Gepard kontert, dass 
ntlich die Geschwindigkeit wichtiger ist; wenn wir ultraschnelle Maschinen bauen könn-
ürde dies alles ändern“. Und ein empfindungsfähiger Elefant behauptet: „Die beiden 

rigen Aussagen sind falsch; was wir brauchen, sind ultrafeste Maschinen.“ Was meinen 
 diesen Argumenten?

sieren Sie die möglichen Bedrohungen der Gesellschaft durch die KI-Technologie. Welche 
hungen sind die ernsthaftesten und wie könnte man diesen begegnen? Welche poten-
 Vorteile stehen ihnen gegenüber?

assen sich die möglichen Bedrohungen aus der KI-Technologie mit denen aus anderen 

atiktechnologien sowie Bio-, Nano- und Nukleartechnologien vergleichen?

he Kritiker argumentieren, dass KI unmöglich sei, während andere argumentieren, dass 
lzu möglich sei und dass ultraintelligente Maschinen eine Bedrohung darstellten. Wel-
dieser Argumente halten Sie für am wahrscheinlichsten? Wäre es ein Widerspruch, 
 Positionen zu vertreten?
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m Kapitel fragen wir uns, wo wir stehen und wohin wir gehen – 
 Ausgangspunkt für weitere Arbeiten.

 2 erläutert hat, ist es hilfreich, die KI-Aufgabe als den Entwurf rationaler 
betrachten – das heißt Agenten, deren Aktionen ihren erwarteten Nutzen 
r Wahrnehmungsfolge maximieren. Wir haben gezeigt, dass das Entwurfs-
ängt von den Wahrnehmungen und Aktionen, die dem Agenten zur Ver-

en, von der Nutzenfunktion, die das Verhalten des Agenten erreichen soll, 
er Natur der Umgebung. Es gibt eine Vielzahl unterschiedlicher Agenten-
on Reflexagenten bis hin zu vollständig deliberativen, wissensbasierten, 
gstheoretischen Agenten. Darüber hinaus können die Komponenten die-
 die unterschiedlichsten Instantiierungen haben – z.B. logisches oder pro-
s Schließen sowie atomare, faktorisierte oder strukturierte Darstellungen 
en. Die dazwischenliegenden Kapitel haben die Grundlagen beschrieben, 

omponenten arbeiten.

 unserem wissenschaftlichen Verständnis als auch nach unseren technologi-
keiten weisen alle Agentenentwürfe und -komponenten wesentliche Fort-
In diesem Kapitel wollen wir uns einen Schritt von den Details entfernen und 
ren alle diese Programme zu einem universellen intelligenten Agenten, der in 
iedlichsten Umgebungen eine gute Leistung bringt?“ Abschnitt 27.1 betrach-
ponenten eines intelligenten Agenten, um einschätzen zu können, was 

und was fehlt. Abschnitt 27.2 macht dasselbe für die allgemeine Agenten-
bschnitt 27.3 fragt, ob der Entwurf rationaler Agenten überhaupt das richtige 

 Antwort lautet: „Nicht wirklich, aber im Moment ist es O.K.“) Schließlich 
bschnitt 27.4, welche Konsequenzen der Erfolg unserer Bemühungen hat.

entenkomponenten
at mehrere Agentenentwürfe sowie ihre Komponenten vorgestellt. Um 
ussion hier zu konzentrieren, betrachten wir den nutzenbasierten Agen-
 in  Abbildung 27.1 noch einmal zeigen. Ausgerüstet mit einer Lernkom-
bildung 2.15) ist dies ein ganz allgemeiner Agentenentwurf. Wir zeigen 

r Stand der Technik bei den einzelnen Komponenten aussieht.

Um
gebung

Sensoren

Zustand

Wie sich die Welt weiterentwickelt

Was meine Aktionen bewirken

Nutzen

Was passiert, wenn ich
Aktion A ausführe

Wie die Welt
jetzt aussieht

Wie glücklich bin ich
in diesem Zustand
 Ein modellbasierter, nutzenbasierter Agent, wie Sie ihn bereits in Abbildung 2.14 gesehen haben.

Agent Aktuatoren

Welche Aktion ich
jetzt ausführen sollte
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27.1  Agentenkomponenten

rbeit mit der Umgebung durch Sensoren und Aktuatoren: In weiten Berei-
schichte der künstlichen Intelligenz war dies ein deutlicher Schwachpunkt. 
 bemerkenswerten Ausnahmen wurden KI-Systeme so aufgebaut, dass Men-
ngaben bereitstellen und die Ausgaben interpretieren mussten, während sich 
me auf Low-Level-Aufgaben konzentrierten, wo das Schließen und Planen 
 Ebene größtenteils fehlte. Das lag zum Teil an den hohen Kosten und dem 
saufwand für die Erstellung realer Roboter. Die Situation hat sich in den 
n schnell geändert. Es gibt bereits fertige programmierbare Roboter. Diese 
aben von den kleinen, billigen, hochauflösenden CCD-Kameras und den 
zuverlässigen Motorlaufwerken profitiert. So hat die MEMS-Technologie 
romechanical Systems) Miniaturausgaben von Beschleunigungsmessern, 
 und Aktuatoren für ein künstliches fliegendes Insekt realisiert (Floreano et 
s ließen sich auch Millionen von MEMS-Bauelementen kombinieren, um 
sfähige makroskopische Aktuatoren zu produzieren.

befinden sich also an der Schwelle eines Überganges von hauptsächlich 
e basierenden Systemen zu eingebetteten Robotersystemen. Der Status 
botik ist grob vergleichbar mit dem Status der Personalcomputer um 1980: 
eit konnten Forscher und Hobby-Bastler mit PCs experimentieren, doch es 
ein Jahrzehnt dauern, bevor sie zu einer alltäglichen Erscheinung wurden.

g des Zustandes der Welt: Dies ist eine der wichtigsten Fähigkeiten, die ein 
 Agent besitzen muss. Dafür sind sowohl die Wahrnehmung als auch die 
ng interner Repräsentationen erforderlich. Kapitel 4 hat gezeigt, wie sich 
tandsdarstellungen verfolgen lassen; in Kapitel 7 wurde erläutert, wie sich 
orisierte (aussagenlogische) Zustandsdarstellungen realisieren lässt. Kapitel 
uf die Logik erster Stufe erweitert und in Kapitel 15 wurden Filteralgorith-
babilistisches Schließen in unsicheren Umgebungen beschrieben. Aktuelle 
ahrnehmungsalgorithmen lassen sich kombinieren, um eine ausreichende 

 die Bereitstellung von Low-Level-Prädikaten zu erzielen, wie beispielsweise 
teht auf dem Tisch“. Schwieriger ist schon die Erkennung von Aktionen auf 
ne, wie etwa: „Dr. Russell trinkt eine Tasse Tee mit Dr. Norvig, während sie 
chste Woche diskutieren.“ Momentan ist das nur mithilfe von kommentier-
rten) Beispielen möglich (siehe dazu Abbildung 24.25 in Abschnitt 24.6).

 Problem ist, dass zwar die annähernden Filteralgorithmen aus Kapitel 15
 Umgebungen verarbeiten können, dass sie im Wesentlichen aber immer 

ner faktorisierten Darstellung zu tun haben – sie verwenden Zufallsvariab-
ber weder Objekte noch Relationen explizit dar. Abschnitt 14.6 hat erklärt, 

heinlichkeit und Logik erster Stufe kombiniert werden können, um dieses 
lösen, und Abschnitt 14.6.3 hat gezeigt, wie wir Unbestimmtheit über die 
n Objekten behandeln können. Wir erwarten, dass die Anwendung dieser 
e Verfolgung komplexer Umgebungen zu erheblichen Vorteilen führt. Aller-
 wir immer noch vor der gewaltigen Aufgabe, allgemeine, wieder verwend-
s für komplexe Domänen zu definieren. Wie Kapitel 12 diskutiert hat, wis-
1205

h nicht, wie sich dies im Allgemeinen realisieren lässt; nur für isolierte, 
mänen gibt es Lösungen. Möglicherweise lassen sich Fortschritte erzielen, 
ns verstärkt auf probabilistische statt auf logische Darstellungen gekoppelt 
vem Maschinenlernen konzentrieren (anstatt das Wissen fest zu kodieren).
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, Auswerten und Auswählen zukünftiger Aktionsfolgen: Die Anforde-
die grundlegende Wissensrepräsentation sind hier dieselben wie für die 
g der Welt: Die größte Schwierigkeit ist, mit Aktionsverläufen zurechtzu-
eispielsweise eine Konversation zu führen oder eine Tasse Tee zu trinken 

ich aus Tausenden oder Millionen elementarer Schritte für einen realen 
tehen. Nur durch Einführung einer hierarchischen Struktur des Verhal-
n die Menschen überhaupt zurecht. Abschnitt 11.2 hat gezeigt, wie sich 
ieser Größenordnung mithilfe von hierarchischen Darstellungen in den 
men lassen. Darüber hinaus haben die Arbeiten zum hierarchischen Re-
-Learning einige dieser Ideen mit den in Kapitel 17 beschriebenen Techni-
ntscheidungsfindung unter Unsicherheit erfolgreich kombiniert. Bis jetzt 
lgorithmen für den partiell beobachtbaren Fall (POMDPs) die gleiche ato-
dsdarstellung, wie wir sie für die Suchalgorithmen von Kapitel 3 verwen-
ier gibt es offenbar noch viel zu tun, doch die technischen Grundlagen 

sentlichen gelegt. Abschnitt 27.2 beschäftigt sich mit der Frage, wie die 
fektive weitreichende Pläne gesteuert werden kann.

usdruck von Prioritäten: Im Prinzip ist es ein ganz allgemeines Vorgehen, 
tscheidungen auf der Maximierung des erwarteten Nutzens zu basieren, 
rmeidet damit viele Probleme rein zielbasierter Ansätze, wie beispiels-
ierende Ziele und unsichere Fertigkeiten. Bisher gab es jedoch relativ 

iten zur Konstruktion realistischer Nutzenfunktionen – stellen Sie sich 
ise das komplexe Netz miteinander verwobener Prioritäten vor, das ein 
hen muss, der als Bürogehilfe für einen Menschen arbeitet. Es hat sich als 
rig erwiesen, Prioritäten über komplexe Zustände auf dieselbe Weise zu 
e Bayessche Netze Glauben über komplexe Zustände zerlegen. Ein Grund 
e sein, dass Prioritäten über Zustände eigentlich aus Prioritäten über 
läufe kompiliert sind, die durch Gewinnfunktionen beschrieben sind 

tel 17). Selbst wenn die Gewinnfunktion einfach ist, kann die entspre-
zenfunktion sehr komplex sein. Das bedeutet, wir ziehen die Aufgabe des 
ineerings für Gewinnfunktionen als ernste Möglichkeit in Betracht, unse-
 mitzuteilen, was wir von ihnen wollen.

en Kapiteln 18 bis 21 haben wir beschrieben, wie das Lernen in einem 
 interaktives Lernen (überwacht, nicht überwacht oder verstärkend) der 
formuliert werden kann, die die verschiedenen Komponenten des Agenten 
urden sehr leistungsfähige logische und statistische Techniken entwickelt, 
iv großen Problemen zurechtkommen und menschliche Fähigkeiten in vie-
n erreichen oder überschreiten – solange wir es mit einem vordefinierten 
on Merkmalen und Konzepten zu tun haben. Andererseits hat das maschi-
 wenig Fortschritte für das wichtige Problem des Aufbaus neuer Repräsen-
verzeichnen, die auf höheren Abstraktionsebenen angeordnet sind als das 
bular. Zum Beispiel wäre in der Computervision das Lernen komplexer 
ie Klassenzimmer und Cafeteria unnötig schwierig, wenn der Agent 
würde, mit Pixeln als Eingabedarstellung zu arbeiten. Stattdessen muss der 
r Lage sein, ohne menschliche Überwachung zunächst Zwischenkonzepte 
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beispielsweise Schreibtisch und Tablett. Ähnliche Betrachtungen gelten 
s Lernverhalten: EineTasseTeeTrinken ist ein sehr wichtiger High-Level-
elen Plänen, aber wie bringt man sie in eine Aktionsbibliothek, die anfäng-
l einfachere Aktionen enthält, wie beispielsweise ArmHeben oder Schlu-
icht bindet dieses Konzept einige der Ideen von Deep-Belief-Netzen ein – 
Netzen, die mehrere Schichten mit versteckten Variablen enthalten, wie in 
on Hinton et al. (2006), Hawkins und Blakeslee (2004) sowie Bengio und 
).

 geht heute die Forschung zum maschinellen Lernen von einer faktorisierten 
aus, wobei eine Funktion  für die Regression und  
ifizierung gelernt wird. Lernforscher müssen ihre sehr erfolgreichen Techni-
risierte Darstellungen an strukturierte Darstellungen und insbesondere hier-
rstellungen anpassen. Die Arbeiten zur induktiven Logikprogrammierung in 

bilden einen ersten Schritt in diese Richtung; der logische nächste Schritt 
deen mit den probabilistischen Sprachen von Abschnitt 14.6 zusammenfas-

iese Aspekte nicht verstehen, sind wir mit der entmutigenden Aufgabe 
, große Wissensbasen mit Allgemeinwissen von Hand aufzubauen, ein 
 bislang nicht gut gelaufen ist. Vielversprechend ist die Verwendung des 
elle für natürlichsprachigen Text, Bilder und Videos, um sie als umfang-

ensbasis zu nutzen. Doch bisher sind die Algorithmen für das maschinelle 
ezug auf den Umfang des organisierten Wissens, das sie aus diesen Quel-
ren können, beschränkt.

entenarchitekturen
elche der in Kapitel 2 vorgestellten Agentenarchitekturen soll ein Agent 

st ganz natürlich. Die Antwort lautet: „Alle!“ Wir haben gesehen, dass Reflex-
Situationen benötigt werden, wo die Zeit eine Rolle spielt, während es ein 
rtes Nachdenken (Deliberation) dem Agenten erlaubt, vorauszuplanen. Ein 

r Agent muss in der Lage sein, beides zu tun – unter Verwendung einer hybri-
ktur. Eine wichtige Eigenschaft hybrider Architekturen ist, dass die Grenzen 
n verschiedenen Entscheidungskomponenten nicht feststehend sind. Bei-

wandelt die Kompilierung ständig deklarative Informationen auf der delibera-
 in effizientere Repräsentationen um und erreicht irgendwann die Reflex-
e  Abbildung 27.2. (Dies ist der Zweck des erklärungsbasierten Lernens, wie 
9 beschrieben.) Agentenarchitekturen wie beispielsweise SOAR (Laird et al., 
HEO (Mitchell, 1990) weisen genau diese Struktur auf. Immer wenn sie ein 
ch explizite Deliberation lösen, speichern sie eine verallgemeinerte Version 

für die Verwendung durch die Reflexkomponente. Ein weniger untersuchtes 
die Umkehrung dieses Prozesses: Wenn sich die Umgebung ändert, sind 

: nh →  { }: 0, 1nh →
1207

lexe vielleicht nicht mehr geeignet und der Agent muss auf die deliberative 
kkehren, um neue Verhaltensweisen zu produzieren.
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 Die Kompilierung dient dazu, eine deliberative Entscheidungsfindung in effizientere,  
nismen umzuwandeln.

uchen auch Möglichkeiten, ihre eigenen Deliberationen zu steuern. Sie 
er Lage sein, dieses Nachdenken zu stoppen, wenn es erforderlich ist, und 
n der Lage sein, die Zeit zu nutzen, die ihnen für die Deliberation zur Ver-

t, um die lohnendsten Berechnungen auszuführen. Zum Beispiel muss ein 
er Agent, der einen Unfall sieht, im Bruchteil einer Sekunde entscheiden, 
t oder ausweicht. Außerdem sollte er in diesem Sekundenbruchteil über 
ten Fragen nachdenken, beispielsweise ob die Spuren links und rechts 
er ob ein großer Lastwagen direkt hinter ihm fährt, anstatt sich um den 
 Reifen zu kümmern oder zu überlegen, wo er den nächsten Fahrgast ein-
en soll. Diese Aspekte werden normalerweise unter der Überschrift der 
untersucht. Wenn KI-Systeme in komplexere Domänen vordringen, wer-
bleme zu Echtzeitproblemen, weil der Agent nie lange genug Zeit hat, um 
idungsproblem genau zu lösen.

esteht ein dringender Bedarf an allgemeinen Methoden für die Steuerung 
tion und nicht an spezifischen Rezepten, woran in jeder Situation zu denken 
 nützliche Idee ist die Nutzung des Anytime-Algorithmus (Dean und Boddy, 
z, 1987). Ein Anytime-Algorithmus ist ein Algorithmus, dessen Ausgabequa-
t der Zeit schrittweise verbessert, sodass er eine sinnvolle Entscheidung prä-
nn, wann immer er unterbrochen wird. Derartige Algorithmen werden durch 
eidungsprozedur auf Metaebene gesteuert, die abschätzt, ob eine weitere 
 sinnvoll ist. Die iterativ vertiefende Suche beim Spielen zeigt ein einfaches 
 einen Anytime-Algorithmus. (In Abschnitt 3.5.4 finden Sie eine kurze 
g für die Entscheidungsfindung auf Metaebene.) Als Beispiele für einen 
orithmus sind iteratives Vertiefen in der Spielbaumsuche und MCMC in 

Netzen zu nennen.

Technik zum Steuern der Deliberation ist das entscheidungstheoretische 
en (Russell und Wefald, 1989, 1991; Horvitz, 1989; Horvitz und Breese, 
 Methode wendet für die Auswahl einzelner Berechnungen die Theorie 
tionswertes an (Kapitel 16). Der Wert einer Berechnung ist sowohl von 
 (im Hinblick auf die Verzögerung der Aktion) als auch von ihren Vortei-

ehmungen

Kom
pilierung

Wissensbasierte
Deliberation

Reflexsystem Aktionen
blick auf eine verbesserte Entscheidungsqualität) abhängig. Techniken für 
ließen können genutzt werden, um bessere Suchalgorithmen zu entwi-
u garantieren, dass diese Algorithmen die Anytime-Eigenschaft besitzen. 
ließen ist natürlich teuer und es können Kompilierungsmethoden ange-

den, sodass der Zusatzaufwand im Vergleich zu den Kosten für die zu kon-
n Berechnungen klein ist. Reinforcement-Learning auf Metaebene ist eine 
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lichkeit, um effektive Strategien zum Steuern der Deliberation zu erhalten: 
ichen werden Berechnungen gefördert, die zu besseren Entscheidungen 
rend diejenigen, die sich als wirkungslos erweisen, bestraft werden. Die-
ermeidet die Probleme, die sich durch die kurzsichtige Berechnung eines 
formationswertes ergeben.

ließen ist ein spezifisches Beispiel für eine reflexive Architektur – d.h. für 
ktur, die Deliberation über die Recheneinheiten und Aktionen erlaubt, die 
r eigentlichen Architektur auftreten. Eine theoretische Grundlage für refle-
kturen kann erstellt werden, indem man einen gemeinsamen Zustandsraum 
r sich aus dem Umgebungszustand und dem Rechenzustand des eigent-
ten zusammensetzt. Algorithmen für Entscheidungsfindung und Lernen las-
entwerfen, dass sie auf diesem gemeinsamen Zustandsraum arbeiten und 
gezogen werden, um die Berechnungsaktivitäten des Agenten zu implemen-
u verbessern. Letztlich erwarten wir, dass aufgabenspezifische Algorithmen 
eta-Suche und Rückwärtsverkettung aus den KI-Systemen verschwinden 
llgemeine Methoden ersetzt werden, die diese Berechnungen des Agenten 

ung einer effizienten Erstellung hochqualitativer Entscheidungen lenken.

hen wir in die richtige Richtung? 
bschnitt hat einige Vorteile sowie viele Gelegenheiten für weiteren Fort-
zeigt. Aber wohin führt das alles? Dreyfus (1992) nennt die Analogie, zu 

auf den Mond zu gelangen, indem man auf einen Baum steigt. Man kann 
en Fortschritt berichten, solange man auf dem Weg zum Baumgipfel ist. In 
chnitt betrachten wir, ob der aktuelle Weg der künstlichen Intelligenz 
ne Baumbesteigung oder mehr wie eine Raketenfahrt ist.

 haben wir gesagt, unser Ziel sei, Agenten zu erstellen, die rational han-
ben jedoch auch gesagt, dass 

zielung perfekter Rationalität – immer das Richtige zu tun – in kompli-
mgebungen nicht möglich ist. Die Rechenanforderungen sind einfach 

 Für einen Großteil des Buches wollen wir jedoch die Arbeitshypothese 
en, dass die perfekte Rationalität ein guter Ausgangspunkt für die Ana-

 wir noch einmal betrachten, wie genau das Ziel der künstlichen Intelli-
t. Wir wollen Agenten erstellen, aber welche Spezifikation haben wir uns 
tellt? Hier sind vier Möglichkeiten:

tionalität. Ein perfekt rationaler Agent handelt in jedem Moment so, dass 
warteten Nutzen für die Information, die er aus der Umgebung erhalten 
eren kann. Wir haben gesehen, dass die Berechnungen, die für die Erzie-

ter Rationalität in den meisten Umgebungen erforderlich sind, zu zeitauf-
1209

 – eine perfekte Rationalität ist also kein realistisches Ziel. 

che Rationalität. Dies ist das Konzept einer Rationalität, die wir implizit 
aben, als wir logische und entscheidungstheoretische Agenten entworfen 
m hat sich der größte Teil der theoretischen KI-Forschung auf diese Eigen-

entriert. Ein kalkulatorisch rationaler Agent gibt irgendwann zurück, was 
e Auswahl am Anfang seines Nachdenkens gewesen wäre. Dies ist eine 
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 Eigenschaft für ein System, aber in den meisten Umgebungen hat die 
wort zum falschen Zeitpunkt keinen Wert. In der Praxis sind die Entwick-
ystemen gezwungen, Kompromisse im Hinblick auf die Entscheidungs-
reffen, um eine vernünftige Gesamtleistung zu erhalten. Leider bietet die 
 Grundlage der kalkulatorischen Rationalität keine sinnvolle Möglichkeit, 
promisse zu machen.

ationalität. Herbert Simon (1957) widerlegte das Konzept der perfekten 
annähernd perfekten) Rationalität und ersetzte sie durch begrenzte Ratio-
 deskriptive Theorie der Entscheidungsfindung realer Agenten. Er schrieb:

gkeit des menschlichen Verstandes, komplexe Probleme zu formulie-
zu lösen, ist sehr klein im Vergleich zu der Größe der Probleme, deren 
an für gezieltes rationales Verhalten in der realen Welt benötigt – oder 

 eine sinnvolle Annäherung zu einer solchen gezielten Rationalität.

s die begrenzte Rationalität hauptsächlich versucht, befriedigende Ergeb-
ielen – d.h., sie denkt nur so lange nach, bis sie eine Antwort gefunden 
t genug“ ist. Simon gewann mit dieser Arbeit den Nobelpreis für Wirt-
hat ausführlich darüber geschrieben (Simon, 1982). Es scheint in vielen 
innvolles Modell menschlichen Verhaltens zu sein. Es ist keine formale 
n für intelligente Agenten, weil die Definition von „gut genug“ durch die 
ht vorgegeben wird. Darüber hinaus scheint die Befriedigung einfach nur 
ereich von Methoden zu sein, der verwendet wird, um mit begrenzten 

zurechtzukommen.

ptimalität (BO). Ein begrenzt optimaler Agent verhält sich im Rahmen sei-
enen Rechenressourcen so gut wie möglich. Das bedeutet, dass der erwar-
des eigenen Programms für einen begrenzt optimalen Agenten mindestens 
ie der erwartete Nutzen jedes andere Agentenprogramms, das auf derselben 
sgeführt wird.

vier Möglichkeiten scheint die begrenzte Optimalität die beste Hoffnung 
ke theoretische Grundlage der künstlichen Intelligenz zu sein. Sie hat den 
s sie realisiert werden kann: Es gibt immer mindestens ein bestes Pro-

as, was bei der perfekten Rationalität fehlt. Begrenzt optimale Agenten 
realen Welt wirklich praktisch, während kalkulatorisch relationale Agen-
der Regel nicht sind, und sie könnten befriedigende Agenten sein oder 
ngig davon, wie ambitioniert sie sind.

elle Ansatz in der künstlichen Intelligenz beginnt mit kalkulatorischer Ratio-
eht dann Kompromisse ein, um die beschränkten Ressourcen zu berücksich-
die durch die Beschränkungen vorgegebenen Probleme gering sind, erwartet 
er endgültige Entwurf einem BO-Agentenentwurf ähnlich ist. Wenn die Res-
hränkungen jedoch kritisch werden – wenn etwa die Umgebung komplexer 
rtet man, dass die beiden Entwürfe divergieren. In der Theorie der begrenz-

tät können diese Beschränkungen prinzipiell verarbeitet werden.

 man noch wenig über begrenzte Optimalität. Es ist möglich, begrenzt opti-
mme für sehr einfache Maschinen und verhältnismäßig eingeschränkte 
n zu erstellen (Etzioni, 1989; Russell et al., 1993), aber bisher wissen wir 
O-Programme für große, allgemeine Computer in komplexer Umgebung aus-
 es eine konstruktive Theorie begrenzter Optimalität geben soll, haben wir 
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g, dass der Entwurf begrenzt optimaler Programme nicht zu sehr von den 
verwendeten Computers abhängig ist. Es würde die wissenschaftliche For-
 erschweren, wenn das Hinzufügen von ein paar Kilobyte Speicher in einer 
schine einen wesentlichen Unterschied für den Entwurf des BO-Pro-
euten würde. Eine Möglichkeit, wie man sicherstellen kann, dass dies nicht 
das etwas gelockerte Kriterium für begrenzte Optimalität. Durch die Analo-
onzept der asymptotischen Komplexität (Anhang A) können wir die asym-
renzte Optimalität (ABO) wie folgt definieren (Russell und Subramanian, 

i ein Programm P optimal für eine Maschine M in einer Klasse von Umge-
obei die Komplexität der Umgebungen in E unbegrenzt ist. Das Programm 

ABO für M in E, wenn es besser ist als P, indem es auf einer Maschine kM
ird, die k-mal schneller (oder größer) als M ist. Wenn k nicht gerade riesig 
ir glücklich mit einem Programm, das ABO für nicht triviale Umgebungen 
ht trivialen Architektur ist. Es hat wenig Sinn, einen riesigen Aufwand zu 

m BO- statt ABO-Programme zu finden, weil Größe und Geschwindigkeit 
ren Maschinen ohnehin mit der Zeit um einen konstanten Faktor wachsen.

rmuten, dass BO- oder ABO-Programme für leistungsfähige Computer in 
Umgebungen nicht unbedingt eine einfache, elegante Struktur aufweisen. 
ereits gesehen, dass universelle Intelligenz eine gewisse Reflexfähigkeit und 
 Fähigkeit, die unterschiedlichsten Arten von Wissen und Entscheidungs-
nen und Kompilierungsmethoden für alle diese Formen, Methoden für die 
es Schließens sowie einen großen Speicher domänenspezifischen Wissens 
 begrenzt optimaler Agent muss sich der Umgebung anpassen, in der er sich 
ass sein interner Aufbau irgendwann Optimierungen reflektiert, die für die 
gebung spezifisch sind. Dies kann nur erwartet werden und entspricht 

r Weise, wie Rennautos, die in ihrer Motorgröße beschränkt sind, zu extrem 
Entwürfen geführt haben. Vermutlich wird eine Wissenschaft der künst-
ligenz, die auf begrenzter Optimalität basiert, viele Prozesse untersuchen 
ch die ein Agentenprogramm zu begrenzter Optimalität konvergieren kann, 
eniger mit den Details der daraus entstehenden unübersichtlichen Pro-
ssen.

tellt das Konzept der begrenzten Optimalität eine formale Aufgabe für die 
g dar, die sowohl genau umrissen als auch machbar ist. Begrenzte Opti-
ifiziert optimale Programme statt optimaler Aktionen. Aktionen werden 
 Programmen erzeugt und es sind die Programme, über die Entwickler die 
ben.

s passiert, wenn die KI erfolgreich ist? 
oman Small World (1984) beschreibt David Lodge die akademische Welt 
rkritik, wobei der Protagonist Verwirrung verursacht, indem er mehreren 
1211

Literaturkritikern die folgende Frage stellt: „Was wäre, wenn Sie recht hät-
r der Theoretiker scheint sich zuvor mit dieser Frage beschäftigt zu haben, 
ht die Diskussion unfehlbarer Theorien bereits am Ende ist. Ähnliche Ver-

st sich hervorrufen, wenn man KI-Forscher fragt: „Was machen Sie, wenn 
ch sind?“
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chnitt 26.3 beschrieben, sind einige ethische Fragen zu berücksichtigen. 
Computer sind leistungsfähiger als ihre dummen Vertreter, aber wird 

ng für Gutes oder Böses verwendet? Die Entwickler künstlicher Intelligenz 
erantwortung, darauf zu achten, dass die Wirkung ihrer Arbeit positiv ist. 
sbereich ist von dem Erfolgsgrad der künstlichen Intelligenz abhängig. 
ere Erfolge in der künstlichen Intelligenz haben bereits Änderungen 
d bewirkt, wie Informatik gelehrt (Stein, 2002) und Softwareentwicklung 

ird. Die künstliche Intelligenz hat neue Anwendungen ermöglicht, wie 
ise Spracherkennungssysteme, Inventarsysteme, Überwachungssysteme, 
 Suchmaschinen.

 erwarten, dass mittlere Erfolge in der künstlichen Intelligenz alle Men-
em Alltagsleben beeinflussen. Bisher hatten computergestützte Kommuni-

erke wie beispielsweise die Mobiltelefone und das Internet diese Art der 
nden Wirkung auf die Gesellschaft, die künstliche Intelligenz jedoch 
t hinter den Kulissen gearbeitet – zum Beispiel bei der automatischen 

der Ablehnung von Kreditkartentransaktionen für fast jede Kaufhandlung 
st aber für den durchschnittlichen Konsumenten nicht sichtbar gewesen. 
 uns vorstellen, dass wirklich praktische persönliche Assistenten für das 
en Haushalt einen großen positiven Einfluss auf das Leben der Menschen 
n dadurch auch für kurze Zeit die Wirtschaft aus dem Gleichgewicht 
omatisierte Assistenten für das Autofahren könnten Unfälle verhindern 
hr zigtausend Leben retten. Eine technologische Möglichkeit dieser Art 
 auf die Entwicklung autonomer Waffen angewendet werden, was viele 
ls nicht erwünschte Entwicklung betrachten. Einige der größten gesell-
 Probleme in der heutigen Zeit – wie zum Beispiel die Nutzung geneti-
ationen zur Behandlung von Krankheiten, die effiziente Verwaltung von 
urcen und die Verifizierung von Verträgen über Nuklearwaffen – werden 

 KI-Technologien angegangen.

scheint es wahrscheinlich, dass große Erfolge in der künstlichen Intelli-
chaffung von Intelligenz auf Ebene des Menschen und darüber hinaus – 
er Menschheit als Ganzes verändern würde. Die Natur unserer Arbeit und 
le würde sich verändern, ebenso wie unsere Betrachtung von Intelligenz, 
 und Schicksal der menschlichen Rasse. KI-Systeme auf diesem Fähig-
könnten die menschliche Autonomie, Freiheit und sogar das Überleben 
hen. Aus diesen Gründen können wir die KI-Forschung nicht von den 

onsequenzen trennen (siehe Abschnitt 26.3). 

die Zukunft? Science-Fiction-Autoren scheinen dystopische Zukunftsbilder 
vorzuziehen – vielleicht weil daraus interessantere Geschichten entstehen. 
nt die künstliche Intelligenz gut zu anderen revolutionären Technologien 
(Buchdruck, Flugverkehr, Fernsprechwesen), deren negative Wirkungen 
ositiven Aspekte aufgewogen werden.
hen wir, dass die künstliche Intelligenz in ihrer kurzen Geschichte große 
 gemacht hat, aber der letzte Satz im Aufsatz Computing Machinery and 
 von Alan Turing (1950) gilt heute noch immer:

 nicht weit in die Zukunft sehen, aber wir können sehen, dass noch viel zu 
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mplexitätsanalyse und O()-Notation
r stehen häufig der Aufgabe gegenüber, Algorithmen zu vergleichen, um 
ie schnell sie ausgeführt werden oder wie viel Speicher sie brauchen. Für 
be gibt es zwei Lösungsansätze. Der erste verwendet Benchmarks – die 
 werden auf einem Computer ausgeführt und die Geschwindigkeit wird 

n, der Speicherverbrauch in Byte gemessen. Letztlich zählt gerade dies, 
in Benchmark-Test unbefriedigend sein, weil er so spezifisch ist: Er misst 
 eines bestimmten Programms, das in einer bestimmten Sprache geschrie-

em bestimmten Computer ausgeführt und mit einem bestimmten Compiler 
urde und das bestimmte Eingabedaten verwendet. Aus dem Einzelergeb-
ei entsteht, lässt sich unter Umständen nur schwer vorhersagen, wie gut 
orithmus mit einem anderen Compiler, auf einem anderen Computer oder 
deren Datenmenge verhält. Der zweite Ansatz basiert auf einer mathema-
lyse von Algorithmen, die unabhängig von der jeweiligen Implementie-
ngabe ist. Damit beschäftigen sich die nachstehenden Abschnitte.

mptotische Analyse 

bschnitt betrachten wir die Algorithmenanalyse anhand des folgenden 
s handelt sich dabei um ein Programm, das die Summe einer Zahlenfolge 

MMATION(sequence) returns eine Zahl 
 
 1 to LENGTH(sequence) do 
 sum + sequence[i] 
um

hritt der Analyse abstrahieren wir über der Eingabe, um Parameter zu fin-
 Größe der Eingabe charakterisieren. In diesem Beispiel kann jede Eingabe 
nge der Folge charakterisiert werden, die wir als n bezeichnen wollen. Im 
ritt wird über die Implementierung abstrahiert, um ein Maß zu finden, das 
 des Algorithmus reflektiert, aber nicht an einen bestimmten Compiler 
ter gebunden ist. Für das Programm SUMMATION könnte dies einfach die 
ausgeführten Codezeilen sein oder detaillierter, ein Maß für die Anzahl 
nen, Zuweisungen, Arrayzugriffe und Verzweigungen, die durch den 

s ausgeführt werden.

ll erhalten wir eine Charakterisierung der Gesamtzahl der Schritte, die der 
s ausgeführt hat, als Funktion der Größe der Eingabe. Wir bezeichnen 
kterisierung als T(n). Wenn wir Codezeilen zählen, haben wir unser Bei-
 2n + 2.

rogramme so einfach wie SUMMATION wären, so wäre die Analyse der 

 trivial. Zwei Probleme machen sie jedoch kompliziert. Erstens findet 

einen Parameter wie n, der die Anzahl der Schritte, die ein Algorithmus 
uss, vollständig charakterisiert. Stattdessen können wir normalerweise 

en schlimmsten Fall Tworst(n) oder den Mittelwert Tavg(n) berechnen. Die 
 eines Mittelwertes bedeutet, dass der Analytiker eine gewisse Verteilung 
n voraussetzen muss.
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Problem ist, dass Algorithmen häufig eine genauere Analyse verweigern. 
all müssen wir uns auf die Annäherung verlassen. Wir sagen, der Algorith-
TION ist O(n), d.h., sein Maß ist höchstens eine Konstante mal n, mit der 
usnahme von ein paar kleinen Werten von n. Formaler ausgedrückt:

) ist O(f(n)), wenn T(n) ≤ kf(n) für einige k, für alle n > n0  .

n O(n) bietet uns eine sogenannte asymptotische Analyse. Wir können 
agen, dass, wenn n asymptotisch gegen unendlich geht, ein O(n)-Algorith-
als ein O(n2)-Algorithmus ist. Eine einzige Benchmark-Auswertung kann 
Behauptung nicht unterlegen.

tation abstrahiert über konstante Faktoren, wodurch sie einfacher zu nutzen 
niger genau als die T()-Notation. Beispielsweise ist ein O(n2)-Algorithmus 
cht immer schlechter als O(n), aber wenn zwei Algorithmen T(n2 + 1) und 
00) haben, dann ist der O(n2)-Algorithmus besser für n < 110.

 Nachteils ist die asymptotische Analyse das gebräuchlichste Werkzeug 
lyse von Algorithmen. Sie ist genau, weil die Analyse sowohl über die 
ahl der Operationen (durch Ignorieren des konstanten Faktors k) als auch 
nauen Inhalt der Eingabe (unter Berücksichtigung nur seiner Größe n) abs-
dass die Analyse mathematisch machbar wird. Die O()-Notation ist ein 
romiss zwischen Genauigkeit und Einfachheit der Analyse. 

 und inhärent harte Probleme 

 von Algorithmen und die O()-Notation erlauben es uns, über die Effizienz 
mten Algorithmus zu sprechen. Sie sagen jedoch nichts darüber aus, ob es 
en Algorithmus für das vorliegende Problem geben könnte. Der Bereich der 
tsanalyse analysiert Probleme und nicht Algorithmen. Die erste und große 
ung haben wir zwischen Problemen, die in polynomieller Zeit gelöst wer-
, und Problemen, die nicht in polynomieller Zeit gelöst werden können, 
r Algorithmus verwendet wird. Die Klasse der polynomiellen Probleme – 
eit O(nk) für k gelöst werden können – wird als P bezeichnet. Sie werden 
ls „einfache“ Probleme bezeichnet, weil die Klasse die Probleme mit Lauf-
(log n) und O(n) enthält. Sie enthält aber auch die Probleme mit der Zeit 

r Name „einfach“ sollte also nicht zu wörtlich genommen werden.

 wichtige Problemklasse ist NP, die Klasse der nichtdeterministisch poly-
robleme. Ein Problem wird in diese Klasse eingeordnet, wenn es einen 

s gibt, der eine Lösung erraten kann und dann in polynomieller Zeit über-
e geratene Lösung korrekt ist. Die Idee dabei ist folgende: Wenn Sie eine 
ße Anzahl an Prozessoren haben, sodass Sie versuchen können, alle 
eichzeitig zu raten, oder wenn Sie wirklich Glück haben und immer beim 
ie richtige Lösung raten, werden NP-Probleme zu P-Problemen. Eine der 
1215

 offenen Fragen in der Informatik ist, ob die Klasse NP äquivalent mit der 
, wenn man nicht den Luxus einer unendlich großen Anzahl an Prozesso-
wissende Rateversuche zur Verfügung hat. Die meisten Informatiker sind 
eugt, dass P ≠ NP – also dass NP-Probleme inhärent hart sind und es für 
gorithmen mit polynomieller Zeit gibt. Dies wurde jedoch nie bewiesen.
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die daran interessiert sind, zu entscheiden, ob P = NP, betrachten eine 
von NP, die sogenannten NP-vollständigen Probleme. Das Wort „vollstän-
er im Sinn von „extremst“ benutzt und bezieht sich auf die schwierigsten 
 der Klasse NP. Es wurde gezeigt, dass entweder alle NP-vollständigen Prob-
gen oder keines. Das macht die Klasse theoretisch interessant, aber sie hat 
ches Interesse, weil viele wichtige Probleme als NP-vollständig bekannt 
ispiel dafür ist das Erfüllbarkeitsproblem: Gibt es für einen Satz der Aus-
ine Zuweisung von Wahrheitswerten für die aussagelogischen Symbole des 
hn wahr machen? Wenn nicht ein Wunder geschieht und P = NP gezeigt 

n, dann kann es keinen Algorithmus geben, der alle Erfüllbarkeitsprobleme 
eller Zeit löst. Die KI ist jedoch mehr daran interessiert, ob es Algorithmen 
ne effiziente Leistung für typische Probleme erbringen, die aus einer 
Verteilung gezogen werden; wie wir in Kapitel 7 gesehen haben, gibt es 
 wie WALKSAT, die für viele Probleme eine relativ gute Leistung erbringen. 

o-NP ist das Komplement zu NP, nämlich dass es für jedes Entscheidungs-
NP ein entsprechendes Problem in co-NP gibt, wobei die Antworten „Ja“ 
umgekehrt werden. Wir wissen, dass P eine Untermenge sowohl von NP als 
-NP ist, und man nimmt an, dass es Probleme in co-NP gibt, die nicht in P 
leme mit co-NP-Vollständigkeit sind die schwierigsten Probleme in co-NP.

P („Sharp-P“) ist die Menge der Zählprobleme, die den Entscheidungsproble-
entsprechen. Entscheidungsprobleme haben eine Ja/Nein-Antwort: Gibt es 
 für diese 3-SAT-Formel? In einigen Fällen ist daher ein Zählproblem schwie-
ntscheidungsproblem. Beispielsweise kann die Entscheidung, ob ein biparti-
e perfekte Übereinstimmung hat, in der Zeit O(V E) erledigt werden (wobei 

 Knoten und E Kanten hat), aber das Zählproblem „Wie viele perfekte Über-
gen hat dieser bipartite Graph“ ist #P-vollständig, d.h., es ist so schwierig wie 
 Problem in #P und damit mindestens so schwierig wie jedes NP-Problem.

Klasse werden die PSPACE-Probleme betrachtet – für die selbst auf einer 
inistischen Maschine polynomieller Speicherplatz erforderlich ist. Man 
dass PSPACE-harte Probleme schlimmer als NP-vollständige Probleme 
nnte sich jedoch genauso herausstellen, dass NP = PSPACE, oder auch, 

ktoren, Matrizen und lineare Algebra
er definieren einen Vektor als Element eines Vektorraumes, aber wir verwen-
krete Definition: Ein Vektor ist eine geordnete Folge von Werten. Im zweidi-
 Raum beispielsweise haben wir Vektoren der Art x = 〈3, 4〉 oder y = 〈0, 2〉. 
er üblichen Konvention, fett ausgezeichnete Symbole für Vektornamen zu 
obwohl einige Autoren Pfeile oder Balken über den Namen verwenden:  
lemente eines Vektors können mithilfe von Indizes angesprochen werden: z

x


, zn〉. Ein Punkt ist verwirrend: Dieses Buch bringt die Arbeiten aus vielen 
 zusammen, die ihre Sequenzen jeweils als Vektoren, Listen oder Tupeln 
und verschiedentlich die Notationen 〈1, 2〉, [1, 2] oder (1, 2) verwenden.

grundlegenden Operationen für Vektoren sind Vektoraddition und skalare 
on. Die Vektoraddition x + y ist die elementweise Summenbildung: x + y =
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2〉 = 〈3, 6〉. Die skalare Multiplikation multipliziert jedes Element mit einer 
 5x = 〈5 × 3; 5 × 4〉 = 〈15, 20〉. 

ines Vektors wird mit |x| angegeben. Um die Länge zu berechnen, ist die 
zel aus der Summe der Quadrate der Elemente zu bilden:

.

rodukt (auch als Skalarprodukt bezeichnet) von zwei Vektoren x ⋅ y ist die 
 Produkte der entsprechenden Elemente:

x ⋅ y = , 

Beispiel also x ⋅ y = 3 × 0 + 4 × 2 = 8.

erden häufig als gerichtete Liniensegmente (Pfeile) in einem n-dimensio-
ischen Raum interpretiert. Die Vektoraddition ist dann damit äquivalent, 

nes Vektors ist an den Anfang des anderen einzufügen und das Punktpro-
t gleich |x||y| cos θ, wobei θ der Winkel zwischen x und y ist.

 ist ein rechteckiges Feld mit Werten, die in Zeilen und Spalten angeord-
chfolgend sehen Sie eine Matrix A der Größe 3 × 4:

.

dex von Ai,j gibt die Zeile an, der zweite die Spalte. In Programmierspra-

i,j häufig als A[i, j] oder A[i][j] dargestellt.

 zweier Matrizen ist definiert durch die Addition einander entsprechender 
 + B)i, j = Ai, j + Bi, j . (Die Summe ist nicht definiert, wenn A und B unter-

 Größen haben.) Wir können auch die Multiplikation einer Matrix mit 
ar definieren: (cA)i,j = cAi, j . Die Matrixmultiplikation (das Produkt von 
en) ist komplizierter. Das Produkt AB ist nur dann definiert, wenn A die 
und B die Größe b × c hat (d.h. die Anzahl der Zeilen in der zweiten Mat-
r Anzahl der Spalten in der ersten Matrix ist); das Ergebnis ist eine Matrix 

 × c. Wenn die Matrizen eine geeignete Größe haben, lautet das Ergebnis:

.

ultiplikation ist selbst bei quadratischen Matrizen nicht kommutativ: Im 
n gilt AB ≠ BA. Allerdings ist die Matrixmultiplikation assoziativ: (AB)C
as Punktprodukt lässt sich in Form einer Transposition und einer Matrix-
on ausdrücken: x ⋅ y = xÏ y.

titätsmatrix I sind die Elemente I  gleich 1, wenn i = j und andernfalls 0. 

2 2(3 4 ) 5= + =x

i ii
x y∑

1,1 1,2 1,3 1,4

2,1 2,2 2,3 2,4

3,1 3,2 3,3 3,4

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

A A A A

A A A A

A A A A

, , ,( )i k i j j k
j

= ∑AB A B
1217

i,j

igenschaft, dass AI = A für alle A. Die transponierte Matrix von A, darge-
, wird gebildet, indem die Zeilen in Spalten umgewandelt werden und 
formaler ausgedrückt durch AÏ

i,j = Aj,i. Die Inverse einer quadratischen 
 eine andere quadratische Matrix A−1, sodass gilt A−1A = 1. Für eine sin-
ix existiert keine Inverse. Für eine nichtsinguläre Matrix lässt sie sich in 

on O(n3) berechnen.
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erden verwendet, um lineare Gleichungssysteme in O(n3) Zeit zu lösen; 
d durch das Invertieren einer Koeffizientenmatrix dominiert. Betrachten 
nde Gleichungsmenge, für die wir eine Lösung in x, y und z suchen:

+ y − z   = 8 
− y + 2z = −11 
+ y + 2z = −3

 dieses System als Matrixgleichung A x = b darstellen, wobei

,     ,     

b zu lösen, multiplizieren wir beide Seiten mit A−1, was A−1Ax = A−1b
ich zu x = A−1b vereinfachen lässt. Nachdem wir A invertiert und mit b
t haben, erhalten wir die Antwort:

.

hrscheinlichkeitsverteilungen 
heinlichkeit ist ein Maß für eine Menge von Ereignissen, die drei Axiome 

ß jedes Ereignisses liegt zwischen 0 und 1. Wir schreiben dafür 0 ≤ P(X =
, wobei X eine Zufallsvariable ist, die ein Ereignis darstellt; xi sind die 
en Werte von X. Im Allgemeinen werden Zufallsvariablen durch Groß-
ben und ihre Werte durch Kleinbuchstaben dargestellt.

ß der gesamten Menge ist 1; d.h.

.

hrscheinlichkeit einer Vereinigung disjunkter Ereignisse ist die Summe 
hrscheinlichkeiten der einzelnen Ereignisse; d.h. P(X = x1 ∨ X = x2) =

1) + P(X = x2), wobei x1 und x2 disjunkt sind.

listisches Modell besteht aus einem Stichprobenraum sich gegenseitig aus-
r möglicher Ergebnisse, zusammen mit einem Wahrscheinlichkeitsmaß für 
is. In einem Modell beispielsweise für das morgige Wetter könnten die 
onnig, wolkig, regnerisch und Schneefall sein. Eine Untermenge dieser 

2 1 1

3 1 2

2 1 2

⎛ ⎞−
⎜ ⎟

= − −⎜ ⎟
⎜ ⎟−⎝ ⎠

A
x

y

z

⎛ ⎞
⎜ ⎟

=⎜ ⎟
⎜ ⎟
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x

8

11

3

⎛ ⎞
⎜ ⎟

= −⎜ ⎟
⎜ ⎟−⎝ ⎠
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2
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1

x
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x

1
( ) 1

n

ii
P E e

=
= =∑
esteht aus einem Ereignis. Beispielsweise ist das Ereignis der Wettervor-
Untermenge {regnerisch, Schneefall}.

en P(X), um den Vektor der Werte P(X = x1), ..., P(X = xn) darzustellen. 
erwenden wir P(xi) als Abkürzung für P(X = xi) und ΣxP(x) für Σi=1

nP(X = xi).

 Wahrscheinlichkeit P(B|A) ist definiert als P(B ∩ A)/P(A). A und B sind 
bhängig, wenn P(B|A) = P(B) (oder äquivalent P(A|B) = P(A)). Für stetige 
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A.3  Wahrscheinlichkeitsverteilungen 

bt es eine unendliche Anzahl an Werten und wenn es keine Punktspitzen 
Wahrscheinlichkeit jedes Wertes gleich 0. Aus diesem Grund definieren wir 
heinlichkeitsdichtefunktion, die wir auch als P(.) bezeichnen, die jedoch 
andere Bedeutung als die diskrete Wahrscheinlichkeitsfunktion hat. Die 
ionen P(x) für eine Zufallsvariable X, die man sich als P(X = x) vorstellen 
uitiv definiert als das Verhältnis der Wahrscheinlichkeit, dass X in einem 
 Intervall um x liegt, und der Breite des Intervalls, wenn die Intervallbreite 
eht: 

.

nktion muss für alle x nichtnegativ sein und es muss gelten:

.

 auch eine kumulative Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion FX(x) definie-
Wahrscheinlichkeit angibt, dass eine Zufallsvariable kleiner als x ist:

.

e, dass die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion Einheiten hat, während die 
hrscheinlichkeitsfunktion einheitenlos ist. Wenn zum Beispiel die Werte 
kunden gemessen werden, verwendet man für die Dichte die Einheit Hz 
/s). Sind die Werte von X Punkte im dreidimensionalen Raum, der in 

ssen wird, dann wird die Dichte in 1/m3 gemessen.

ichtigsten Wahrscheinlichkeitsverteilungen ist die Gaußsche Verteilung, 
rmalverteilung bezeichnet. Eine Gaußverteilung mit dem Mittelwert μ und 
dabweichung σ (und damit der Varianz σ2) ist definiert als 

.

ine stetige Variable zwischen –∞ und +∞. Mit einem Mittelwert μ = 0 und 
z σ2 = 1 erhalten wir den Sonderfall der Standardnormalverteilung. Für 
ng über einem Vektor x in n Dimensionen gibt es die multivariate Gauß-

.

er Mittelwertvektor und Σ ist die Kovarianzmatrix (siehe unten).

ension können wir auch die kumulative Verteilungsfunktion F(x) als die 
lichkeit, dass eine Zufallsvariable kleiner als x ist, definieren. Für die 

0
( ) lim ( ) /

dx
P x P x X x dx dx= ≤ ≤ +

→

( ) 1P x dx
∞

−∞
=∫

( ) ( ) ( )
x

XF x P X x P u du
−∞

= ≤ =∫

2 2( ) /(2 )1
( )

(2 )
xP x e− −μ σ=

π

( ) 11
( ( ))

2
1

( )
(2 ) | |n

P e
−− −μ Σ −μ

=
π Σ

x x
x

Ï
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rmalverteilung ist dies

.

(x) die sogenannte Fehlerfunktion, für die es keine geschlossene Darstel-

1
( ) ( ) (1 erf( ))

2 2

x z
F x P z dz

−∞

− μ
= = +

σ
∫



Mathematisc

1220

A

Der zentrale
dung aus ei
malverteilun
von Zufallsv
Varianz eine

Die Erwartu
gewichtet n

Für eine ste
lichkeitsdic

Der quadrat
Menge von W
aus dem Mi

Die Kovaria
Differenzen

Die oft mit 
schen Elem
Einträge der

Zum Schlus
Logarithmu
maximal ist

Bibliograf

Die O()-Nota
Kontext der
eingeführt. D
die modern
ein anderes
den Turing-

Klassische A
anderem von
Tarjan (1983
sich hauptsä
bare Problem
Nichthandh
nach. Gute B
und Ross (19
her Hintergrund

 Grenzwertsatz besagt, dass die Verteilung, die sich durch Mittelwertbil-
ner Stichprobe von n unabhängigen Zufallsvariablen ergibt, zu einer Nor-
g wird, wenn n gegen unendlich geht. Das gilt für fast jede Sammlung 
ariablen, selbst wenn sie nicht streng unabhängig sind, es sei denn, die 
r endlichen Untermenge von Variablen dominiert die anderen.

ng einer Zufallsvariablen E(X) ist der Mittel- oder Durchschnittswert, 
ach der Wahrscheinlichkeit jedes Wertes. Für eine diskrete Variable ist er:

.

tige Variable wird die Summation durch ein Integral über der Wahrschein-
htefunktion P(x) ersetzt:

.

ische Mittelwert oder Effektivwert (engl. RMS – Root Mean Square) einer 
erten (oftmals Stichproben einer Zufallsvariablen) ist die Quadratwurzel 

ttelwert der quadrierten Werte:

.

nz von zwei Zufallsvariablen ist der Erwartungswert des Produktes ihrer 
 zu ihren Mittelwerten:

cov(X, Y) = E((X − μX)(Y − μY)).

Σ bezeichnete Konvarianzmatrix ist eine Matrix von Kovarianzen zwi-
enten eines Vektors von Zufallsvariablen. Für X = [X1, ..., Xn]Ï lauten die 
 Kovarianzmatrix wie folgt:

Σi,j = cov(Xi, Xj) = E((Xi − μi)(Xj − μj)).

s noch einige Anmerkungen: Wir verwenden log(x) für den natürlichen 
s loge(x). Mit argmaxxf(x) bezeichnen wir den Wert von x, für den f(x)
.

ische und historische Hinweise

tion, die in der Informatik heute so häufig genutzt wird, wurde zuerst im 
 Zahlentheorie von dem deutschen Mathematiker P.G.H. Bachmann (1894) 

as Konzept der NP-Vollständigkeit wurde von Cook (1971) erfunden und 
e Methode für die Einrichtung einer Reduzierung von einem Problem auf 
 geht auf Karp (1972) zurück. Cook und Karp haben beide für ihre Arbeit 
Preis gewonnen, die höchste Ehre in der Informatik.

rbeiten zur Analyse und zum Entwurf von Algorithmen stammen unter 
 Knuth (1973) und Aho, Hopcroft und Ullman (1974), neuere Beiträge von 

( ) ( )i i
i

E X x P X x= =∑

( ) ( )E X xP x dx
∞

−∞
= ∫

2 2
1

1

...
( ,..., ) n

n

x x
RMS x x

n
+ +

=

) und Cormen, Leiserson und Rivest (1990). Diese Bücher konzentrieren 
chlich auf den Entwurf und die Analyse von Algorithmen, um handhab-
e zu lösen. Für die Theorie der NP-Vollständigkeit und andere Formen der 

abbarkeit lesen Sie bei Garey und Johnson (1979) oder Papadimitriou (1994) 
ücher zur Wahrscheinlichkeit stammen unter anderem von Chung (1979) 
88) sowie von Bertsekas und Tsitsiklis.
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rachen mit Backus-Naur-Form (BNF) definieren
uch definieren wir mehrere Sprachen, einschließlich der Sprachen der 
ik (Abschnitt 7.4), die Logik erster Stufe (Abschnitt 8.2.2) sowie eine 
 von Englisch (Abschnitt 22.3.2). Eine formale Sprache ist definiert als 
 von Zeichenketten, wobei jede Zeichenkette eine Folge von Symbolen 
 die uns interessierenden Sprachen aus einer unendlichen Menge von Zei-
estehen, brauchen wir eine präzise Möglichkeit, die Menge zu charakteri-
 verwenden wir eine Grammatik – und zwar eine sogenannte kontext-
atik, weil jeder Ausdruck in jedem Kontext die gleiche Form hat. Wir 

nsere Grammatiken in einem Formalismus, der als Backus-Naur-Form
chnet wird. Eine BNF-Grammatik besteht aus vier Komponenten:

nge von Terminalsymbolen. Das sind die Symbole oder Wörter, aus denen 
 Zeichenkette der Sprache zusammensetzt. Es könnte sich dabei um Buch-
, B, C, ...) oder Wörter (a, aardvark, abacus, ...) handeln. 

ge von Nichtterminalsymbolen, die die Subphrasen der Sprache kategorisie-
ielsweise bezeichnet das Nichtterminalsymbol SubstantivPhrase eine unend-
ge von Zeichenketten wie etwa „du“ oder „der dicke alte Waldbär“.

artsymbol, das als Nichtterminalsymbol die gesamten Zeichenketten der 
kennzeichnet. In einer natürlichen Sprache könnte dies Satz sein, in der 
ik wäre es Ausdruck und für Programmiersprachen verwendet man Pro-

ge von Umschreibungsregeln der Form LinkeSeite → RechteSeite, wobei 
e ein Nichtterminalsymbol und RechteSeite eine Folge von null oder 
 Symbolen ist. Dies können sowohl Terminal- als auch Nichtterminalsym-

 oder das Symbol ∈, das für die leere Zeichenkette steht.

reibungsregel der Form

Satz → SubstantivPhrase VerbPhrase

nn wir zwei Zeichenketten haben, die als SubstantivPhrase und VerbPhrase
sind, können wir sie verknüpfen und das Ergebnis als Satz kategorisieren. 
ng lassen sich die beiden Regeln (S → A) und (S → B) als (S → A | B) schrei-

 arithmetische Ausdrücke sieht eine BNF-Grammatik wie folgt aus:

ruck →  Ausdruck Operator Ausdruck | ( Ausdruck ) | Zahl 
→  Ziffer | Zahl Ziffer 

 →  0 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 | 7 | 8 | 9  
ator →  + |  − | ÷ |  ×.

2 haben wir uns genauer mit Sprachen und Grammatiken beschäftigt. 
e, dass andere Bücher eine etwas andere Notation für BNF verwenden kön-

lsweise sind 〈Ziffer〉 statt Ziffer für ein Nichtterminalzeichen gebräuchlich 
tatt wort für ein Terminalzeichen oder ::= statt → in einer Regel.
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B.2  Algorithmen mit Pseudocode beschreiben

orithmen mit Pseudocode beschreiben
men in diesem Buch sind in Pseudocode beschrieben. Ein Großteil dieses 

s sollte den Benutzern von Sprachen wie Java, C++ oder Lisp vertraut sein. 
erwenden wir mathematische Formeln oder die natürliche Sprache, um Teile 
en, die andernfalls zu umständlich wären. Beachten Sie einige Konventionen:

te Variablen: Mit dem Schlüsselwort persistent bezeichnen wir eine Vari-
beim ersten Aufruf einer Funktion einen Ausgangswert erhält und diesen 
er den Wert, den sie durch eine nachfolgende Zuweisung erhält) für alle 
nden Aufrufe der Funktion beibehält. Somit sind persistente Variablen 
len Variablen vergleichbar, weil sie einen einzelnen Aufruf ihrer Funktion 
rn, jedoch sind sie nur innerhalb der Funktion zugänglich. Die Agenten-
e im Buch verwenden persistente Variablen als „Speicher“. Programme 

stenten Variablen können als „Objekte“ in objektorientierten Sprachen wie 
weise C++, Java, Python oder Smalltalk implementiert werden. In funktio-
rachen können sie durch Funktionsabschlüsse (Closures) über einer 
g, die die erforderlichen Variablen enthält, implementiert werden.

en als Werte: Die Namen von Funktionen und Prozeduren sind groß (in 
ten „Kapitälchen“), Variablen klein und kursiv geschrieben. Ein Funktions-
ht also meistens wie FN(x) aus. Wir erlauben jedoch, dass der Wert einer 
 eine Funktion ist; wenn der Wert der Variablen f beispielsweise die Quad-
funktion ist, dann gibt f(9) den Wert 3 zurück.
 Die Notation „for each x in c do“ bedeutet, dass die Schleife ausgeführt 
bei die Variable x an aufeinanderfolgende Elemente der Auflistung c
 ist.

ngen sind wichtig: Einrückungen kennzeichnen den Gültigkeitsbereich 
leife oder einer Bedingung, so wie in der Sprache Python und anders als 

nd C++ (die Klammern verwenden) oder Pascal und Visual Basic (die das 
lwort end verwenden).
zuweisung: Die Notation „x, y ← Paar“ bedeutet, dass die rechte Seite zu 
eielementigen Tupel aufzulösen ist, wobei das erste Element an x und das 
 y zugewiesen wird. Das gleiche Konzept trifft auf „for each x, y in Paa-
u und lässt sich nutzen, um die Inhalte zweier Variablen zu vertauschen: 
, x“.
ren und yield: Die Notation „generator G(x) yields Zahlen“ definiert G
atorfunktion. Dies lässt sich am besten an einem Beispiel verdeutlichen. 
Abbildung B.1 gezeigte Codefragment gibt die Zahlen 1, 2, 4, ..., aus und 
als an. Der Aufruf von POWERS-OF-2 gibt einen Generator zurück, der sei-
edes Mal einen Wert liefert, wenn der Schleifencode nach dem nächsten 
einer Auflistung fragt. Selbst wenn die Auflistung unendlich ist, wird bei 
fruf jeweils nur ein Element aufgezählt.
1223
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generator P
  i ← 1 
  while tru
    yield i
    i ← 2 
___________
 
for p in PO
  PRINT(p)

Abbildung B.1: B
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OWERS-OF-2() yields Ganzzahlen 

e do 
 
× im 
_________________________________________________________________ 

WERS-OF-2() do 

eispiel für eine Generatorfunktion und ihren Aufruf innerhalb einer Schleife.

, y, z] kennzeichnet eine Liste mit drei Elementen. Um eine mit [erstes | 
zeichnete Liste zu bilden, wird first zur Liste rest hinzugefügt. In Lisp
ie Funktion cons.

{x, y, z} kennzeichnet eine Menge von drei Elementen. Der Ausdruck {x : p(x)} 
ie Menge aller Elemente x, für die p(x) wahr ist.

eginnen bei 1: Wenn nicht anders angegeben, ist der erste Index eines 
 wie in der Mathematik üblich, und nicht 0, wie in Java oder C.

line-Hilfe
entierungen der meisten Algorithmen im Buch sind in unserem Online-
hnis zu finden:

rkeley.edu

en Website finden Sie auch Anleitungen, um Kommentare, Korrekturen 
läge, die das Buch verbessern könnten, einzusenden, sowie Hinweise, um 
nslisten teilzunehmen.
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