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Vorwort zur 2. Auflage
Nach dem erfreulichen Erfolg der 1. Auflage liegt nun eine Uberarbeitete Version des
Buchs vor. Es wurden in erster Linie Druckfehler beseitig, die sich in die erste Auflage
eingeschlichen hatten.
Bleibt zu hoffen, dass auch der zweiten Auflage der gleiche Erfolg wie der ersten be-
schienen ist.
Im Februar 2010
Peter Zoller-Greer

Vorwort zur 1. Auflage

Es gab Zeiten, da war Kinstliche Intelligenz (K1) ein Topthema der Informatik (und
Philosophie). Doch die anfangliche Euphorie wich der Realitét. Eigenstandig denkende
Roboter, die vielleicht sogar einmal die Welt beherrschen, sind in weite Ferne gertickt, an
Computer mit ,,Bewusstsein® glaubt kaum noch jemand. Doch langsam aber sicher n&
hern wir uns Geschwindigkeits- und Speicherkapazitéten im Bereich der Computerhard-
ware, welche denen des menschlichen Gehirns durchaus vergleichbar sind. So ist es nur
noch eine Frage der Zeit, wann ein ausreichend ,, grof3es* kiinstliches Neuronales Netz auf
so einer Hardware zum Laufen gebracht wird, mit der gleichen Anzahl Neuronen wie in
einem Gehirn, und damit trainiert werden kann so wie Menschen in Schulen auch. Dies
hat aber auch wichtige philosophische K onsequenzen: ,, Benimmt* sich so ein kiinstliches
neuronale Netz ndmlich so, als hétte es Personlichkeit, so stellt sich die Frage, ob der
Konditional Uberhaupt angebracht ist. Im letzten Kapitel dieses Buches (Philosophische
Probleme der K1) wird dieser Frage nachgegangen.

Doch zuvor muss ein grundlegendes Versténdnis der Kinstlichen Intelligenz erarbeitet
werden. Nach einleitenden Definitionen und kurzen historischen Betrachtungen (Kapitel
1) ist es erforderlich, zumindest die Grundziige der Aussagen- und Pradikatenlogik zu
kennen (Kapitel 2 und 3). Danach kann die Arbeitsweise der KI-Sprache PROLOG ver-
standen werden (Kapitel 4) sowie der Aufbau von damit entwickelten Expertensystemen
(Kapitel 5). Dann wird in die Fuzzy-Logik eingefuhrt und an einem Beispiel ein Fuzzy-
Expertensystem entwickelt (Kapitel 6). Kapitel 7 beschaftigt sich etwas ausgiebiger mit
Neuronalen Netzen und Kapitel 8 mit genetischen Algorithmen, wo Programme ,,gezlich-
tet* werden. Kapitel 9 wird —wie schon angekindigt- einige prominente philosophische
Positionen zur K1 durchleuchten.

Zu jedem dieser Kapitel gibt es eigene, z.T. sehr umfangreiche L ehrbiicher, daher kénnen
die hier prasentierten Kapitel das jeweilige Gebiet nattrlich nur einfiihrend behandeln.
Ich mdchte an dieser Stelle meiner lieben Frau Diana fur ihre unermudliche Geduld mit
mir danken. Dank auch meinen ,, Cratchits’, die mir einen neuen Blick auf das Wesentli-
che gaben.

Im Mé&rz 2007
Peter Z6ller-Greer
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1. Menschliche Intelligenz —
Klnstliche Intelligenz

Eine Definition des Begriffs , Intelligenz‘ erweist sich als sehr schwierig. Intel-
ligenz (lat.: intelligentia , Einsicht, Erkenntnisvermégen”, intellegere ,verste-
hen") bezeichnet im weitesten Sinne die Fahigkeit zum Erkennen von Zusam-
menhéangen und zum Finden optimaler Problemlésungen. Der US-amerikanische
Psychologe und Ingenieur Louis Leon Thurstone (1887-1955) definiert Intelli-
genz Uber den Besitz folgender Fahigkeiten:

- raumliches Vorstellungsvermégen

- Rechenfdhigkeit

- Sprachverstdndnis

- WortflUissigkeit

- Gedéchtnis

- Wahrnehmungsgeschwindigkeit

logisches Denken

Andere halten die Fahigkeit, aus Beobachtungen abstrakte Modelle bilden zu
konnen, fir das wichtigste Merkmal von Intelligenz. Wieder andere glauben,
Intelligenz ist schlicht das Ergebnis eines Intelligenztests (1Q).
Dies alles zeigt, dass eine allgemeinverbindliche Definition dieses Begriffs nicht
geleistet werden kann. Zweifellos sind kognitive Fahigkeiten und Abstraktions-
vermogen, Erkenntnisfahigkeit einschl. der Fahigkeit, diese Erkenntnisse zu
kommunizieren, wichtige Merkmale von Intelligenz. In welchem Mal? die F&
higkeit zur Kreativitdt hier zugerechnet werden kann, ist umstritten. Es gibt
sicher recht kreative Musiker oder Maler, die aber dennoch nicht Uber einen sehr
hohen 1Q verfligen. Aul3erdem gilt es als erwiesen, dass hohe Intelligenz nicht
automatisch zu einem , erfolgreichen” Leben fuhrt. Viele erfolgreiche Menschen
sind nur mittelméig intelligent. Deswegen hat der Psychologe Daniel
Golemann den Begriff der ,Emotionalen Intelligenz* geprégt, welche diesen
Aspekt berticksichtigt. Zur Emotionalen Intelligenz zéhlen Féhigkeiten wiereale
Selbsteinschétzung, Selbstkontrolle, Erkennen eigener Starken und Schwéchen,
Empathie, Selbstmanagement etc.; alles Dinge, die nicht unter den ,normalen”
Intelligenzbegriff fallen, aber fir Erfolg im Beruf ausschlaggebend sind.
Was nun die Kinstliche Intelligenz (K1 oder Al fur Artificia Intelligence) be-
trifft, so gibt es hier zwel wichtige Richtungen, welche auf den Zweck bezogen
sind:
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1. Die Kl als Kognitionswissenschaft verfolgt das Ziel, die Funktionen
des Gehirns zu entschliisseln. Sie will die nattirliche Intelligenz verste-
hen, nachbauen und auch ersetzen. Der Computer ist dazu das wich-
tigste Werkzeug.

2. Die Kl als Informatikdisziplin strebt nach intelligenteren Computer-
Systemen. Sie will Software mit ProblemlGsungsfahigkeiten entwi-
ckeln, als Ergénzung der natiirlichen Intelligenz. Ob dies nach den Me-
chanismen der natirlichen Intelligenz erreicht wird, spielt dabei keine
Roalle.

In diesem Buch werden Verfahren vorgestellt, welche beiden Strdmungen ge-
recht werden. Aus diesem Grund definieren wir wie folgt:

Definition 1.1 (K iinstliche I ntelligenz)

Unter dem Begriff Kunstliche Intelligenz verstehen wir die zusammenfassende
Bezeichnung fur folgende Arbeitsgebiete der Informatik:

e Wissenshasierte Systeme (Expertensysteme)

Lernféhige und erkennende Systeme (Neuronale Netze)

Sprachverstehen

deskriptive und funktionale Sprachen (z.B. PROLOG)

Robotik

Fuzzy-Systeme

Genetische Algorithmen

Kreative Maschinen

Philosophische Probleme (z.B. Turing-Test, Chin. Zimmer, Computer-Be-
wusstsein)

Esist klar, dass es sich bei so einer Definition um eine ,,dynamische” Liste han-
delt, d.h. in Zukunft wird sich diese Liste erweitern.

Die Behandlung all dieser Arbeitsgebiete wirde den Rahmen dieses Buches
sprengen. Die Gebiete Robotik und Kreative Maschinen sind z.B. hier kaum
vertreten, und auch andere Teilgebiete konnen nur oberfl&chlich gestreift wer-
den. Es wird vielmehr Wert auf eine grundlegende Basis gelegt, von der aus
auch die anderen, hier nur marginal behandelten Gebiete, selbst erarbeitet wer-
den kénnen.

Bevor wir dies tun, mdchte ich allerdings noch einen kurzen historischen Uber-
blick Uber die bisherige Entwicklung der Kiinstlichen Intelligenz geben:
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e Aristoteles (384-322 v. Chr.): Gesetze der Natur und des Denkens (Me-
taphysik )

¢ René Descartes (1596-1650): Verstand a's physikalisches System; Du-
alismus: Geist (freier Wille) - Materie

e Gottfried W. Leibniz (1646-1716): Monaden = Bausteine von einfa-
chen Substanzen, Wahrnehmung und Seele

e Immanuel Kant (1724-1804): Der Verstand schopft seine Gesetze nicht
aus der Natur, sondern schreibt sie dieser vor. [Idealismus]

e Charles Babbage (1792-1871): Difference Engine: Logarithmen-Tafeln

e David Hilbert (1862-1943): Vortrag 1900 in Paris- 23 Probleme. 23.
Problem: Entscheidungsproblem

e Kurt Godel (1906-1978) Sétze Uber die Vollstandigkeit und Unvoll-
standigkeit formaler Systeme (1930)

e Alan Turing (1912-1954): Im Jahr 2000 kann ein Computer mit Spei-
chereinheiten so programmiert werden, dass er sich 5 Minuten mit ei-
nem Menschen unterhalten kann und zu 30% den Turing-Test besteht,
d.h. fir einen Menschen gehalten wird (ist mehr als eingetroffen)

e Alan Turing (1940): erster Computer Heath Robinson zum Dechiffrie-
ren deutscher Codes

e Konrad Zuse (1941) Z 3 mit Plankalkil — erster frei programmierbarer
Computer

e Marvin Minsky & D. Edwards (1951) bauen den ersten Computer, der
auf Neuronalen Netzen basiert (Princeton)

e Arthur Samuel (1952) entwickelt Dame-Programme, die lernen, ihre
Spielstarke zu verbessern

e 2monatiger Workshop in Dartmouth (1956),10 Teilnehmer: McCarthy,
Minsky, Shannon, Rochester u.a.; Idee: Zusammenhénge von Automa-
tentheorie, Neuronalen Netzen und Intelligenzforschung untersuchen

e Der Begriff Artificia Intelligence wird als Name der neuen Disziplin
vorgeschlagen und etabliert sich. J. McCarthy (1958) geht ans MIT und
entwickelt die Programmiersprache Lisp, das Time-Sharing fir Be-
triebssysteme und ,, Programs with Common-Sense” ; Konzentration auf
Wissensreprasentation und Schlief3en mittels L ogik-Formalismen

e H.A. Simon 1958: In 10 Jahren wird der Schachweltmeister ein Com-
puter sein. (1997 IBM-Rechner Deep Blue, der 250 Mio. Stellungen in
einer Sekunde berechnen konnte, gewinnt gegen Garri Kasparow in 6
Spielen)

e 1966 Einstellen aller US-Funds fir Automatische Ubersetzung Eng-
lisch-Russisch. Den letzten Ausschlag dafir soll angeblich folgendes
gegeben haben: Engl. Original: “The spirit is willing but the flesh is



Kunstliche Intelligenz

weak.” Programm machte daraus. “The vodka is good but the meat is
rotten.” Spielzeugprobleme seien I8sbar, ernsthafte nicht. Hoffnung:
schnellere Hardware, groRerer Speicher

o  Erstes Expertensystem MYCIN (1969) zur Diagnose von Blut-Infektio-
nen

e PROLOG - “Programmation en Logique’ Constraint Logic Program-
ming (1989)

Seither gibt es eine Reihe von Softwaren und Verfahren, die z.T. in diesem
Buch beschrieben werden, welche z.B. in Suchmaschinen im Internet,
Computer-Games und in der Beweistheorie mit Erfolg eingesetzt werden.

Die néchsten Kapitel beschéftigen sich nun mit den logischen Grundlagen,
ohne die Kinstliche Intelligenz nicht méglich wére.
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2. Aussagenlogik

Dieses Kaptitel versucht in einer Art ,,Crash-Kurs* die wichtigsten Begriffe der
Aussagenlogik zu prasentieren. Zu diesem Zweck werden manchmal vereinfach-
te Definitionen herangezogen, die eher auf ,,Common Sense” als auf axiomati-
schem Formalismus basieren. In einer Mathematikveranstaltung wiirde man dies
so nicht machen, aber mit Rucksicht auf den Anwendungsaspekt dieser Dinge
kann dies hier wohl vertreten werden.

Zunéchst braucht man einen Wahrheitsbegriff. In der Philosophie unterscheidet
man zwei ,, Sorten” Wahrheiten:

1. Notwendige Wahrheiten.

Darunter versteht man Wahrheiten, deren Gegenteil logisch unméglich ist. Dies
ist nun auch keine prazise Definition, denn es ist unklar, was es heif, "logisch
unmdglich”" zu sein. Man setzt hier wieder auf ein gewisses "Metawissen" (ber
die Wahrheit. In der Logik definiert man gewisse mathematische Regeln als
wahr (vgl. TARSKI's Wahrheitsdefinition), wie z.B. die Schlussfolgerungsregel.
Danach ist das Geschlussfolgerte wahr, falls die Voraussetzung wahr ist. Der
Verstof solcher Regeln ist dann die besagte logische Unmdglichkeit.

Beispiel: "Alle Menschen sind sterblich. Sokrates war ein Mensch. Daraus folgt:
Sokrates ist sterblich.” Basierend auf dem Wahrheitsbegriff der Logik ist diese
Aussage eine notwendige Wahrheit, denn das Gegenteil davon ist logisch un-
madglich. Ein anderes Beispiel ist2 +2=4.

2. Kontingente Wahr heiten.

Dies sind Aussagen, die zwar auch wahr sind, aber deren Gegenteil logisch
maoglich wére. Eine Aussage wie "1986 war Ronald Reagan Président der USA™
z&hlt hierzu.

Beide Wahrheiten sind jedoch immer absolute Wahrheiten, also Wahrheiten, die
unabhangig von Raum und Zeit gelten. Sie sind also zu jeder Zeit an jedem Ort
wahr. 2 + 2 = 4 ist so eine absolute Wahrheit, da sie unabhangig von einem Ort
oder einem Zeitpunkt ist. Eine Aussage wie "Es gibt keine absolute Wahrheit"
ist demnach logisch falsch, denn diese Aussage wére, wenn sie denn stimmte,
selbst auch keine absolute Wahrheit. Damit konnte sie auch falsch sein. Ist es
aber falsch, dass es keine absolute Wahrheit gibt, so muss es aso doch eine
solche geben. Damit leitet sich aus der Aussage "Es gibt keine absolute Wahr-
heit" logisch her, dass es eben doch eine absolute Wahrheit geben kann. Die
Aussage misste also mit ihrem Gegenteil gleichzeitig stimmen, und das kann
nicht sein. Daher ist die Annahme, namlich "Es gibt keine absolute Wahrheit"
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offenbar falsch, und deren Gegenteil, also "Es gibt eine absolute Wahrheit"
richtig. Nachfolgend werden wir nun die wichtigsten Begriffe der Aussagenlo-
gik definieren.

Zunédchst sei der Begriff einer Definition selbst erlautert. Unter einer Definition
verstehen wir die Zuordnung eines Begriffes (Ansammlung von Buchstaben) zu
einem Objekt der Anschauung oder der Realitét.

Es macht daher z.B. keinen Sinn zu fragen, ob eine Definition wahr oder falsch
ist. Eine Definition hat ,, demokratischen” Charakter, d.h. es wird schlicht mehr-
heitlich beschlossen, wie man etwas nennt.

Damit kénnen wir jetzt festlegen:

Definition 2.1 (Aussage)
Unter einer Aussage verstehen wir eine Behauptung, die wahr oder falsch sein
kann.

Es wird bei Aussagen also vorausgesetzt, dass deren Wahrheit prinzipiell ent-
scheidbar ist. Diesist eine Einschradnkung, die allgemein nicht gilt, denn wie der
Mathematiker Godel gezeigt hat, gibt es auch nicht entscheidbare Behauptungen
innerhalb eines logischen Systems. Wenn wir aber hier von Aussagen reden,
beschrénken wir uns also immer auf prinzipiell entscheidbare Behauptungen.

In der Mathematischen Logik wird haufig einer wahren Aussage der bindre Wert
»1“ und fir falsche Aussagen der bindre Wert ,,0“ zugewiesen.

Definition 2.2 (Axiom)
Unter einem Axiom verstehen wir eine Aussage, deren Wahrheit definiert wird.

Axiome braucht man also nicht beweisen (man darf es auch gar nicht kénnen),
sie stellen die Grundannahmen eines logischen Systems dar, auf denen alles
andere aufbaut. Bei der Wahl von Axiomen muss man also vorsichtig sein: Han-
delt es sich um eine ,,beweishare" (also aus etwas anderem herleitbare) Aussage,
stellt sie definitionsgemal? kein Axiom dar. Axiome sollten ,,evidente Wahrhei-
ten" sein, die man zwar nicht beweisen kann, deren Wahrheit aber so offen-
sichtlich ist, dass man sie eben als wahr definiert, um eine solide Ausgangsbasis
Zu haben. Dieser Gedanke wurde schon in der Antike aufgegriffen, z.B. durch
die Euklid' schen Axiome. Eines davon ist:

»Ein (endliches) Ganzes ist immer grofRer als eines seiner Teile".

Diese Einsicht erscheint evident, und ist doch nicht beweisbar. Also definiert
man eben, dass diese Aussage wahr ist.
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Meistens erstellt man gleich ein ganze Menge von Axiomen, die dann folgerich-
tig ,,Axiomensystem" genannt wird. Dabel muss auch hier die Forderung gelten,
dass keine der Aussagen aus einem Axiomensystem aus den anderen Axiomen
hergeleitet werden kann. Axiomensysteme sind in diesem Sinne also immer
auch minimal.

Im Gegensatz zu anderen Wissenschaften haben die Axiome der Mathematik
~Ewigkeitswert*. Das heifd, dass Axiome nicht ,veraten* oder irgend wann
einmal nicht mehr ,richtig” sind. Da die Mathematik ein rein ,geistiges’ Ge-
baude ist und sich nicht darum schert, ob die Aussagen der Mathematik in der
~wirklichen Welt* eine Entsprechung haben, kann niemand die Mathematiker
zwingen, einmal als wahr definierte Axiome wieder aufzugeben. Solange die
Mehrheit der Mathematiker ein Axiom als wahr definiert , bleibt es wahr, unge-
achtet der , realen” Welt.

Da haben es z.B. Physiker oder selbst Philosophen nicht so einfach. Emanuel
Kant stellte in seiner ,Kritik der reinen Vernunft* z.B. das Axiom auf, dass
Raum und Zeit absolut seien. Doch Einstein konnte zunéchst theoretisch und
spéter auch experimentell belegen, dass dem in , Wirklichkeit* gar nicht so ist.
Daraus lernen wir, dass Axiome , iber die Welt* sich irgend wann einmal as
falsch herausstellen kénnen. Da die Mathematik keine Aussagen ,, Uber die Welt*
macht, hat sie dieses Problem nicht. Dass man die Aussagen der Mathematik ,,in
der Welt* anwenden und damit Briicken und Hochh&user bauen kann, sehen die
reinen Mathematiker eher als einen guinstigen Zufall an.

So gibt es in der Mathematik vieles, was esim Universum gar nicht gibt: Eine
(wirklich ganz flache) Ebene, eine Gerade, Kreise, Kugeln etc.; dies sind alles
Gebilde, die in Realitdt allenfalls ndherungsweise existieren. Deshalb sprach
Plato auch von der Erde als eine Schattenwelt im Gegensatz zu der ,, Ideenwelt”.
In der Ideenwelt gibt es wirklich Geraden, Kreise und Kugeln, doch deren im-
perfekte Projektionen auf unsere reale Welt liefern eben immer nur unvollkom-
mene ,, Schatten” wie reale Kugeln, die nicht ,wirklich rund* sind. Fir Plato war
z.B. auch die ,Zeit" eine unvollkommene Projektion der Ewigkeit aus der
| deenwelt.

Wir werden uns aber auf die Axiome der Logik beschranken und verbleiben
damit in der Mathematik und brauchen keine Angst zu haben, dass diese Axi-
omeeinmal ,, Out of Date" sind.

Definition 2.3 (Theorem)

Ein Theorem (oder Satz) ist eine Aussage, deren Wahrheit abhdngig von gewis-
sen Voraussetzungen ,, bewiesen® werden kann (d.h. die Wahrheit ist , herleit-
bar*). Ein Lemma ist ein Hilfssatz, der meistens von einem ,,wichtigen“ Satz
gefolgt wird. Ein Korrolar ist ein Nachsatz, meistens ein Speziafall eines
~wichtigen" Satzes.
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Theoreme sind also auch wahre Aussagen, aber welche, die man beweisen kann.
Zum Beweis darf man Axiome benutzen oder andere bereits bewiesene Sétze
(Theoreme). Letztendlich fuldt also alles auf die Wahrheit der Axiome, zumin-
dest indirekt. Deswegen ist das Gebaude der Mathematik auch so stabil.

Definition 2.4 (Tautologie, Kontradiktion)

Unter einer Tautologie verstehen wir eine Aussage, deren Wahrheit beweisbar
ist und die unabhéngig vom Wahrheitsgehalt evtl. beteiligter Teilaussagen gilt.
Fir eine Kontradiktion gilt das Gegenteil: Dies ist eine Aussage, welche unab-
héngig von dem Wahrheitsgehalt evtl. beteiligter Teilaussagen als falsch bewie-
sen werden kann.

Tautologien sind also ,,immer wahre* Aussagen, Kontradiktionen ,,immer fal-
sche Aussagen. Beispiele fur Tautologien sind: ,Liegt der Bauer tot im Zim-
mer, lebt er nimmer* oder: ,Wenn der Hahn kréht auf dem Mist, dann éndert
sich das Wetter oder es bleibt wie es ist*. Wir werden spéter genauer sehen,
warum das Tautologien sind, doch das ,Gefuihl“ sagt einem jetzt schon, dass
dem so ist. Ein Beispiel fir eine Kontradiktion ist die schon zitierte Aussage:
,Es gibt keine absoluten Wahrheiten“. Ein anderes Beispiel ware: , Uber Gott
kann man keine Aussage machen” (denn dieser Satz ist selbst bereits eine Aus-
sage Uber Gott). Da die letzten beiden Aussagen eine Kontradiktion sind, well
sie sich selbst widersprechen, nennt man solche Aussagen auch selbstwider-
spriichlich oder selbstzerstérend. Es gibt natirlich auch andere Kontradiktionen
wie z.B. ,Wenn 2+2=4 ist, dann ist 2+2=5".

Wir sahen, dass Aussagen Wahrheitswerte zugeordnet werden kénnen, und zwar
die Werte ,,wahr* (oder ,,1*) und ,falsch* (oder ,0"). Wenn man jetzt Aussagen
miteinander verknipft, so miissen auch die Wahrheitswerte verkniipft werden.
Dies geschieht tiber sog. Wahrheitstafeln. Ublicherweise werden die Aussagen
in die Spalteniiberschriften und die Wahrheitswerte in die Zeilen geschrieben.
Uber die Wahrheitstafeln kann man jetzt wieder axiomatisch die Wahrheitswerte
definieren. Man unterscheidet dabei zwischen elementaren logischen Operatoren
und zusammengesetzten logischen Operatoren. Solche Operatoren werden
manchmal auch Junktoren genannt.

In nachfolgender Definition werden die Verknipfungen nicht, und und oder
definiert. Wohlgemerkt, es handelt sich dabel wieder um Axiome, also definierte
Wahrheiten. Wie man aber leicht einsieht, entsprechen diese Definitionen unse-
rer Alltagserfahrung und sind daher als , offensichtliche Wahrheiten” die besten
Kandidaten fur solch eine Definition.
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Definition 2.5 (elementar e logische Oper ator en)

Es seien zwel Aussagen A und B gegeben. Jede dieser Aussagen kann den
Wahrheitswert w (fir wahr) oder f (fur falsch) annehmen. Wir definieren die
Gultigkeit folgender Wahrheitstafel:

A B -A AAB AvB
w w f w W
w f f f W
f w w f w
f f w f f

Wir nennen -A die Negation von A, AAB die Konjunktion (,Ver-undung“) von
A und B und AvB die Disunktion (Ver-oderung) von A und B.

Die Digunktion wird auch manchmal Adjunktion genannt. Damit haben wir die
Operatoren nicht (—), und (A) bzw. oder (v) definiert. Wir werden die Symbole
der Aussagen (also A, B etc.) spéter Literale nennen und die aktuellen Wahr-
heitswerte dann eine Belegung.

Die Definition 2.5 zeigt uns, dass es sich bei dem dort eingefuhrten ,oder* um
das sog. ,, einschlieffende oder* handelt, d.h. die Ver-oderung schliefét eine Ver-
undung mit ein. Zu unterscheiden davon ist das ,entweder-oder”, manchmal
auch XOR genannt. Dessen Wahrheitstafel hat in der ersten Zeile der Oder-Ver-
kniipfung ein ,f* stehen, der Rest bleibt gleich.

Neben den elementaren Operatoren gibt es zusammengesetzte Operatoren. Die
wichtigsten davon sind wie folgt definiert:

Definition 2.6 (zusammengesetzte Oper ator en)
Es seien zwel Aussagen A und B gegeben. Wir definieren die Gultigkeit folgen-
der Wahrheitstafel:

A B A—B | A—B
w w w w
w f f f
f w w f
f f w w

Wir nennen A—B eine Subjunktion (aus A folgt B) und A«<B eine Bijunktion
(A genau dann, wenn B).

Diese Operatoren heiflen zusammengesetzt, weil, wie man leicht Uber eine
Wahrheitstafel feststellen kann, gilt:
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A—B=(-A)vB
und
A<B = (A—B)A(B—A)

wobei das Gleichheitszeichen hier as “...hat die gleichen Wahrheitswerte
wie...” zuinterpretieren ist.

Esist Ublich, eine ,,Rangordnung* von Verkntipfungen zu definieren, so wie das
bei der Addition und Multiplikation von Zahlen auch ist. Dort bindet z.B. die
Multiplikation stérker als die Addition, weshalb man vereinbart, dass man statt
(x-y)+z einfach x-y+z schreibt, also die Klammern weglasst. Man kommt damit
Uberein, dass immer zuerst die Multiplikation und danach die Addition ausge-
fuhrt wird. Wenn man es anders mochte, dann muss man entsprechende Klam-
merungen setzen. Ahnliches gilt auch fiir logische Operatoren: Die Negation
bindet am starksten, d.h. fir (—A)vB kann man einfach schreiben: —AvB. Die
Konjunktion und die Disunktion sind aber untereinander nicht bevorzugt, hier
muss man also immer Klammern setzen (obwohl in der Literatur manchmal zu
finden ist, dass die Klammern bei der Konjunktion weggelassen werden und
man da dann Ubereinkommt, dass diese —zumindest schreibtechnisch, um
Klammern zu sparen- zuerst ausgefiihrt wird)! Wer sich nicht sicher ist, dem sei
angeraten: Lieber zuviel Klammen setzen a's zu wenig.

Wir sahen, dass sich die Subjunktion und die Bijunktion durch Negation, Kon-
junktion bzw. Disjunktion ausdriicken lassen. Es sei an der Stelle bemerkt, dass
bereits die Negation und die Konjunktion (oder auch die Negation und die Dis-
junktion) ausreichen, um ale anderen Operatoren auszudriicken. Dies kann man
durch die Anwendung der (wieder Uber Wahrheitstafeln leicht selbst nachzu-
vollziehenden) sog. de Morgan’ schen Regeln sehen:

—|(A/\B) =—Av—B bzw. —|(AVB) =—Ar—B

Damit kann man also z.B. AAB ausdriicken durch —(—Av—B), wobei wir auf-
grund der Definition 2.5 leicht einsehen, dass —(—A) = A ist (,doppelte Vernei-
nung“).

Es gelten noch eine ganze Reihe von algebraischen Gesetzen, wie z.B. das Dist-
ributive Gesetz etc., doch darauf kommen wir erst spater zuriick, wenn wir die
algebraischen Eigenschaften logischer Aussagen im Rahmen der Bool’ schen
Algebra genauer untersuchen.

Definition 2.7 (Implikation, Aquivalenz)
Eine tautol ogische Subjunktion nennen wir eine Implikation und eine tautologi-
sche Bijunktion nennen wir eine Aquivalenz.
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Eine Implikation (manchmal auch Schlussregel genannt) ist also ein Speziafall
der Subjunktion. ,, Immer wahre* Subjunktionen sind Implikationen und ,,immer
wahre® Bijunktionen sind Aquivalenzen. Dies unterscheidet man auch in der
Schreibweise:
A=B stdlt eine Implikation dar, man sagt daher auch ,A impliziert B, und
A B stellt eine Aquivalenz dar und man sagt auch , A ist dquivalent zu B*.
Im , praktischen Umgang® werden (z.B. innerhalb von Wahrheitstafeln) die
Implikation zunéchst aber wie die Subjunktion und die Aquivalenz zunschst wie
die Bijunktion behandelt. Wenn man also z.B. beweisen soll, dass irgendwo eine
Implikation vorliegt, dann beginnt man ganz normal mit der Wahrheitstafel und
stellt die zu zeigende Implikation zunéchst als Subjunktion formal in der Tabelle
dar. Erst wenn alle Wahrheitswerte eingetragen sind und man dann feststellt,
dassin der Spalte der Subjunktion in jeder Zeile nur ein ,w" steht, dann handelt
es sich offenbar um eine Tautologie und damit fir die Subjunktion um eine
Implikation. Entsprechendes gilt fiir die Aquivalenz. Einander dquivalente logi-
sche Ausdriicke haben also immer auch gleiche Wahrheitswerte. Das kennen wir
ale ja schon seit unserer Schulzeit, wo z.B. das Umformen von Gleichungen
manchmal mit dem Zeichen < dargestellt wird. Z.B. ist

x-12=0 &

X=4

Die beiden Zeilen sind nicht gleich (dann miisste ja das selbe dastehen), sondern
~nur* aquivalent. Anders ausgedriickt: die erste Zeile ist genau dann wahr (bzw.
falsch) wenn auch die zweite Zeile wahr (bzw. falsch) ist.
Hier nun ein kleines Beispiel, das zeigen soll, dass die Wahrheit einer Implika-
tion nicht unbedingt etwas mit der Wahrheit der implizierten Aussage zu tun
haben muss.

Beispiel

Es seien folgende A ussagen gegeben:

1 Ist London nicht in Dénemark, dann ist Paris nicht in Frankreich.

2. Parisist in Frankreich.

Frage: Folgt daraus, dass London in Danemark liegt?

Um diese Frage zu beantworten, ist es zunédchst erforderlich, diese verbalen
Aussagen in aussagenlogische Form zu bringen. Hierzu sind gewisse Konventi-
onen von Nutzen. Eine Liste von Aussagen wird immer als eine Konjunktion der
Teilaussagen aufgefasst, d.h. man geht davon aus, dass alle Teile (hier: die Aus-
sagen 1. und 2.) gleichzeitig gelten. Ein ,daraus folgt wird as Implikation
verstanden. Dann miissen wir den Aussagen noch Literale zuordnen. Dabei gilt
folgende Faustregel: So wenig Literale wie moglich und keine Literale fir zu-
sammengesetzte Aussagen benutzten. Damit legen wir fest:
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A =London ist in Dé&nemark
B = Parisist in Frankreich
Unser Beispiel 18sst sich damit dann so formulieren:

Die Frage ist jetzt, ob man aus dem — ganz rechts ein = machen darf, d.h. ob

die Subjunktion tautologisch ist und damit zu einer Implikation wird.
Um dies herauszufinden, machen wir eine Wahrheitstafel.

A B |-A|-B|] -A--B (<A >-B)AB | [(-FA >-B)AB] 5 A
w | w f f w w w
w f f w w f w
f w w f f f w
f f w | w w f w

Wir sehen, dass in der letzten Spalte nur noch “w” stehen. Damit handelt es sich
hier um eine Tautologie. Und da diese letzte Spalte auf einer Subjunktion ba
siert, ist diese eine Implikation. Wir dirfen also schrieben:

[FA—>-B)AB]=A

Damit scheinen wir bewiesen zu haben, dass London in Dénemark liegt. Demist
natlrlich nicht so, und deswegen lernen wir hier etwas sehr wichtiges: Aus der
Wahrheit einer Schlussfolgerung dirfen wir nicht allgemein auf die Wahrheit
des Geschlussfolgerten schlief?en! Manch ein guter Redner verfihrt leider allzu
oft andere Menschen mit genau dieser Taktik. Es wird eine Argumentationskette
aufgebaut (die logisch auch gar nicht zu beanstanden ist) und am Schluss das
geschlussfolgert, was der Redner gerne darlegen will. Es kann sogar sein, dass
es sich dabei wirklich um eine Implikation handelt. Das Problem bei der ganzen
Sache ist nur, dass unsere Definition der Subjunktion es zul&sst, dass aus etwas
Falschem logisch richtig wieder etwas Falsches geschlussfolgert werden kann.
Wenn wir z.B. die falsche Aussage 3=5 rechts und links mit der Zahl 2 muiltipli-
Zieren, so kommt die (ebenfalls falsche) Aussage 6=10 heraus. Man darf daher
schreiben:
3=5=6=10

(man durfte hier sogar das < benutzen). Die Schlussfolgerung ist zwar wahr,
doch das Geschlussfolgerte in diesem Beispiel nicht.

Jetzt kann man mit Recht die Frage stellen, was denn dann der Nutzen dieser
ganzen Angelegenheit ist. Nun, das Problem stellt sich gliicklicher Weise nur,
wenn die Voraussetzung einer Schlussfolgerung (also die linke Seite vor dem
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,—=") falsch ist. Ist die Voraussetzung aber wahr, und ist die Schlussfolgerung
ebenfalls wahr, dann muss auch das Geschlussfolgerte wahr sein. Im Falle einer
wahren Voraussetzung (Wenn-Teil) kann also aus der Wahrheit der Schlussfol-
gerung (=) auf die Wahrheit des Geschlussfolgerten (Dann-Teil) geschlossen
werden. Oder in Kurzform: Gilt A=B, und A ist wahr, dann ist auch B wahr.
Wenn A aber falsch ist, dann sagt die Implikation uns praktisch gar nichts, denn
dann kann B sowohl wahr oder auch falsch sein. Auf diesem Prinzip basiert alle
Naturwissenschaft inklusive der Mathematik. Hier wird immer nur von wahren
Voraussetzungen ausgegangen, sodass bel fehlerfreiem Schlief3en auch immer
wieder nur etwas Wahres herauskommt.

Im Rahmen dieser Verfahren, etwas zu ,schlief3en”, haben wir nun einige Re-
geln benutzt, die in der Logik eigene Namen besitzen. Der Vollsténdigkeit hal-
ber sollen diese Schlussfolgerungsregeln hier mit ihrer , offiziellen* Namensge-
bung und z.T. noch mal mit erlduternden Beispielen angegebenen werden.
Zunéchst ein Wort zu den Schreibweisen. Es ist in der Aussagenlogik ublich,
dass man die Prdmissen einer Implikation Ubereinander schriebt und die
Schlussfolgerung darunter, durch einen Strich getrennt. Zum Beispiel fir

[(A—B)A(B—C)] =(A—C)
schreibt man dann Gbersichtlicher

A—B
B—~C
A—C

Unser Beispiel mit London als der Hauptstadt von Dénemark wiirde man also so
schrieben: Statt [ (A — —B) AB] = A heilt esdann

B
A

Man darf auch direkt die “verbalen” Aussagen entsprechend hinschrieben, also:
Wenn London nicht in Danemark liegt, liegt Paris nicht in Frankreich

Parisliegt in Frankreich
London liegt in Danemark

Man kann auch nicht oft genug wiederholen, dass die Wahrheit der Schlussfol-
gerung nicht automatisch bedeutet, dass das Geschlussfolgerte wahr ist, wie wir
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vorhin schon sahen. Letzteres ist nur dann so (und dann immer!), wenn ale
Pramissen wahr sind. In dem letztgenannten Beispiel ist das aber nicht der Fall,
denn die erste Pramisse ist nicht wahr (wieso soll aus dem Umstand, wenn Lon-
don nicht Danemark liegt, folgen, dass dann auch Paris nicht in Frankreich
liegt?). Dennoch ist die Schlussfolgerung als solche (aber nicht das Geschluss-
folgerte!) wahr, also eine Implikation. Somit zeigt diese Aussage alenfalls, dass
wenn wir annehmen, dass die Pramissen stimmen, dann auch das Geschlussfol-
gerte stimmt.

Hier nun die bereits angedeutete ,, offizielle* Bezeichnung einiger Schlussregeln,
die man leicht Uber eine Wahrheitstafel verifizieren kann.

M odus ponendo ponens (oder einfach nur Modus ponens):

A—B
A

B

Modus tollendo tollens (oder einfach nur Modus tollens):

A—-B
=B
—A

Modus tollendo ponens (oder Disjunktiver Syllogismus):

AvB
=A
B

M odus ponendo tollens.

A
—-B

Wir haben nun einige Grunddefinitionen der Aussagenlogik kennen gelernt. Mit
diesem Wissen wollen wir jetzt eine Abstraktionsstufe héher klettern und uns so
ein wenig mit formaler Logik beschaftigen. Dies machen wir aus zweierlel
Grinden: zum einen vertieft es das Verstdndnis der Aussagenlogik und zum
anderen bereitet es uns auf den Formalismus der Pradikatenlogik fir Kapitel 3
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vor, wo die entsprechenden Begriffe und Definitionen nur Uber diesen Forma-
lismus dargestel It werden kénnen.

Definition 2.8 (Formel)

(@0} Eine Aussage, die nicht weiter mit —, A bzw. v zerlegt werden
kann, heif3t Atom oder auch irrreduzible bzw. atomare Formel.

2 Formeln sind rekursiv definiert durch:
(a) alle Atomesind Formeln
(b) fur aleFormeln Fund G sind auch FAG bzw. FvG Formeln
(c) ist FeineFormel, soist auch —F eine Formel
(d) Formeln sind nur durch (@), (b) oder (c) definiert

Der zweite Tell der Definition mutet vielleicht etwas seltsam an, doch esist in
der Mathematik durchaus Ublich, dass Definitionen rekursiv durchgefiihrt wer-
den. Wir sehen in dieser Definition, dass Formeln im Prinzip Aussagen sind, die
aus anderen Aussagen zusammengesetzt sein kdnnen. Da Aussagen ja Wahr-
heitswerte zugeordnet werden kénnen, gilt gleiches fiir Formeln.

Definition 2.9 (Belegung)
Es sei D eine Formel. Wenn eine Funktion 3:D—{0,1} existiert (wobei O fur
»falsch* und 1 far ,wahr" steht), dann nennt man 3 eine Belegung von D.

Die Belegung einer Formel kann also von der Belegung der in ihr enthaltenen
Atome abhéngen und sich damit auch éndern (wenn sich némlich die Belegung
der Atome andert).

Beispiel:
Es sei eine Formel gegeben der Form D = (AA—B)—C. Weiter [3(A)=0, (B)=1
und (3(C)=1. Wie lautet die Belegung von D? Antwort: 3(D)=1.

Definition 2.10 (M odell)

Sel F eine Formel und R eine Belegung. Falls 3 fur alle in F vorkommenden
Atome definiert ist, so heifldt R zu F passend. Falls 3 passend zu F ist und aul3er-
dem gilt: 3(F)=1, so heif’t R ein Modell fur F. Man schreibt dann: 3k F

Ein Modell ist also eine Belegung, die eine Formel ,,wahr macht”.

Definition 2.11 (Erfillbarkeit)
Eine Formel heifdt erfiillbar, wenn sie mindestens ein Modell besitzt.
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Fir eine Formel muss also wenigstens einmal in einer Wahrheitstabelle der Wert
»W* vorkommen. Damit sind Kontradiktionen beispielsweise nicht erfiillbar.

Definition 2.12 (Gliltigkeit)
Eine Formel F heifdt glltig, wenn jede passende Belegung ein Modell darstellt.
Man schreibt dann: FF

Dies bedeutet, dass eine gliltige Formel eine Tautologie darstellt.

Mit diesen Definitionen lasst sich folgender wichtige Satz bewei sen:

Satz2.13
Eine Formel F ist genau dann gliltig, wenn —F unerfillbar ist.

Bewels:

Nach Def. 2.12 ist eine Formel genau dann gliltig, wenn jede passende Belegung
ein Modell ist. Damit ist jede zu —F passende Belegung kein Modell. Daher
besitzt —F kein Modell, was heil3t, dass —F unerfillbar ist. (ged)

Eine bekannte Anwendung dieses Satzes sind Widerspruchsbeweise. Ein Bei-
spiel dafur ist die Behauptung, dass die Menge aller Primzahlen P unendlich
vidle Elemente besitzt, d.h. |P|= <. Die Formel |P|= « ist demnach genau
dann glltig, wenn deren Gegentell, also | P| < oo, unerfillbar ist. Um letzteres zu
zeigen, nimmt man zunachst an, dass | P| = n < o ist, wobei nach wie vor Pale
Primzahlen enthalten soll. Da P nur endlich ist, kann man schreiben:

P= {p11 p2! p31 ey pn}

Wobei wir 0.B.d.A. annehmen, dass die Zahlen geordnet sind.
Jetzt bildet man eine Zahl der Art

zZ= pl.pz.ps. 'pn+ 1

und stellt die Frage, ob z eine Primzahl ist. Sicherlich ist z nicht in P enthalten
(dagrofer ist asdie ,letzte*, grofte Primzahl p,). Andererseits sind Primzahlen
ja Zahlen, die nur durch sich selbst oder durch 1 ohne Rest teilbar sind. Die
Division von z durch jede andere Primzahl p;, i=1...n, liefert aber immer den
Rest 1, gleiches gilt auch fir jedes beliebige Produkt von Primzahlen aus P. Da
aber jede Nicht-Primzahl sich mindestens durch eine Primzahl teilen lassen
muss (ohne Rest), und dies fir z nicht der Fall ist, muss z selbst Primzahl sein.
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Damit haben wir eine Primzahl z gefunden, die nicht in P enthalten ist, wo doch
aber P die Menge aller Primzahlen war! Die Behauptung also, dass P endlich ist,
ist unerfillbar. Deswegen ist die gegenteilige Behauptung, dass also P unendlich
ist, ,gultig* im Sinne der Definition 2.12.

Satz 2.14 (Substitutionstheor em)
Es seien F und G &quivalente Formeln. Weiter sei H eine Formel die F ds Teil-
formel enthélt. Dann ist H &quivalent zu einer Formel H, in der jedes Vorkom-
men von F durch G ersetzt wurde.

Beweis:
Durch Induktion nach Fromelaufbau von H.

Der genaue Beweis wurde hier weggelassen, aber die Idee ist, dass man die
Behauptung zeigt, in dem man mit einer Negation beginnt, dann eine Konjunk-
tion und Disjunktion betrachtet und schliefdt, dass jede Formel ja aus diesen drei
Operatoren aufgebaut ist. Das ,, Geftihl* sagt einem sowieso, dass es klar ist, dass
wenn man innerhalb einer Formel einen Teil durch etwas ersetzt, das die glei-
chen Wahrheitswerte hat, sich auch die Wahrheitswerte der ganzen Formel da-
durch nicht andern.

Definition 2.15 (Literal)
Ein Literal ist ein Atom oder die Negation eines Atoms.

Wir hatten bisher atomare Aussagevariable schon als Literale bezeichnet. Def.
2.15 sagt aus, dass auch deren Negationen als Literale bezeichnet werden.

Definition 2.16 (Nor malfor men)

(i) Eine Formel Fist in konjunktiver Form (KF), auch unvollstéandige konjunk-
tive Normalform genannt, wenn sie aus einer Konjunktion von Disjunktio-
nen von Literalen aufgebaut ist

(ii) Eine Formel F ist in disunktiver Form (DF), auch unvollstandige disjunk-
tive Normalform genannt, wenn sie aus einer Digunktion von Konjunktio-
nen von Literalen aufgebaut ist

Formal ausgedriickt heifdt dies:

G F=£1(21|_”),wobei L e{A, A} U{—A,—A..}

und A1,A,,... Atome bezeichnen
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i) DF F:i\_rll(?_\lLij),wobei L e {A A} U{—A,—A,..}

und A1,A,,... Atome bezeichnen

Wenn nun in einer Formel m; = konstant = Maximalzahl aller vorkommenden
Literale ist, so nennen wir die KF auch eine vollstédndige konjunktive Normal-
form (KNF) und die DF entsprechend eine vollstandige disjunktive Normalform
(DNF). Das Attribut ,vollsténdig® deutet dann ndmlich an, dass z.B. bei der
KNF in jedem der konjungierten Disjunktionsterme immer alle Atome der For-
mel entweder negiert oder unnegiert vorkommen missen.

Beispiele: (A, B, C und D seien Atome)

1. F=(AvB)A(Av—B) isteine KNF
2. F=(—-AABA—C)Vv(AAD) ist eine DF (aber keine DNF)
3. F=AvB ist eine KF, eine DF und eine KNF

Allgemein ist jede KNF auch eine KF und jede DNF eine DF (aber natiirlich
nicht umgekehrt) oder anders ausgedriickt: Die KNF ist ein Spezialfall der KF
und die DNF ein Spezialfall der DF.

Satz2.17
Zu jede Formel F existiert eine &quivalente KF, KNF, DF und DNF.

Beweis:
Durch Induktion nach Formelaufbau von F.

Durch Satz 2.17 ist gewéhrleistet, dass man jede Formel sozusagen ,,umformen®
kann in eine KNF oder DNF. Dies spielt in der Schaltalgebra eine grof3e Rolle,
wiewir gleich sehen werden.

Mit unserer bisherigen Kenntnis ist es nun problemlos mdglich, fir eine aussa
genlogische Formel eine Wahrheitstafel zu erstellen. Dazu missen wir ja nur
ale enthaltenen Atome in eigene Spalten packen und dann sdmtliche Teilfor-
meln sukzessive mit den Wahrheitswerten belegen. In der Praxis stellt sich aber
oft das umgekehrte Problem: Nicht die Formel ist vorgegeben, sondern eine
Wahrheitstafel, die bestimmte schalttechnische Zustdnde abbildet (z.B. eine
Ampelschaltung). Soll so eine Schaltung dann z.B. in einen Chip gebrannt wer-
den, dann ist aber eine aussagenlogische Formel von Néten, denn die Schaltele-
mente bestehen ja aus Negations-, Und- bzw. Oder-Gattern (oder Derivaten
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davon wie XOR etc.). Die Frage ist also: wie kommt man von einer Wahrheits-
tafel zu einer diese beschreibende aussagenl ogischen Formel? Und wenn so eine
logische Schaltung dann noch in hoher Auflage in Produktion gehen soll, ist
man natlrlich daran interessiert, mit moglich wenigen Schaltbausteinen auszu-
kommen, d.h. man hétte gerne nicht nur einfach eine Formel, sondern auch eine
minimale Formel. Dies ales sind Probleme, die man mit der sog. Bool’ schen
Algebra, oder, wenn in der Technik angewendet, auch Schaltalgebra genannt,
|6sen kann. Daher wollen wir uns zum Abschluss dieses Kapitel damit etwas
beschéftigen.

Wenn man auf die Elemente einer Menge mittels Operatoren algebraische Ver-
knuipfungen definiert (z.B. die Menge der ganzen Zahlen mit Addition und Mul-
tiplikation), so nennt man das ganze eine algebraische Sruktur. Nachfolgend
seien spezielle a gebraische Strukturen betrachtet, die fur uns niitzlich sind.

Definition 2.18 (Verband)

Eine algebraische Struktur, die aus einer Menge V sowie zwei zweistelligen
Verknuipfungen 1 und | auf V besteht, heif3t Verband, wenn fir ab,c € V fol-
gende Axiome gelten:

1 Kommutativgesetze:

ab=bna und allb=blla
2. Assoziativgesetze:

(anb)ric = an(bric) und (alub)Lic = aLi(bLic)
3. Absorptionsgesetze:

an(allb) =a und al |(arb)=a

Fur den Verband schreiben wir (V,1, LJ).

Welche konkreten Verknupfungszeichen man fir 1 und [ wahlt, ist zunéchst
ohne Belang. Wichtig ist allein, dass die obigen Axiomen gelten, um von einem
Verband zu sprechen. Man sieht z.B. schnell ein, dass die ,normale® Addition
und Multiplikation, also + und e, nicht fir 1 und L verwendet werden kénnen,
wenn V eine Zahlenmenge ist, da dann offenbar das Absorptionsgesetz nicht gilt
(wéhrend die ersten beiden Axiome gelten). Benutzt man aber beispiel sweise fir
V eine Menge, die selbst aus Mengen besteht und fir M und | die Ublichen
Verknupfungen N und U fur Durchschnitt und Vereinigung, so handelt es sich
dabei offensichtlich um einen Verband (V, N, U). Eine wieder andere Mdglich-
keit ist, die Menge V={w, f} oder V={0,1} zu definieren, aso als Menge der
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beiden Wahrheitswerte wahr (w oder 1) und falsch (f oder 0). Wenn man fur 1
und || dann A und v wéhlt, so erhé@lt man ebenfalls einen Verband ({w, f}, A, V).

Definition 2.19 (Distributiver Verband)
Ein Verband (V,IM, LI) hei}t distributiv, wenn fir ihn zusétzlich folgende Axi-
omefir ab,c eV gelten:

an(bLic) = (@b)l(aic)  und  ali(bric) = (ab)ri(aLic)

Man sieht an den Distributivgesetzen (wie zuvor auch schon in der Definition
der Verbandsaxiome), dass 1 und L vollig gleichberechtigt sind. Anders as bei
der Multiplikation und Addition von Zahlen, wo die Multiplikation stérker bin-
det als die Addition, liegt hier eine Dualitét zwischen den beiden Verknipfungs-
strukturen vor.

Die vorher a's Beispiele zitierten Mengenverbande und Aussagenverbande sind
auch distributive Verbande.

Definition 2.20 (Komplementér distributiver Verband, Boolesche Algebra)

Ein distributiver Verband (V,M, L) heif3t komplementar oder auch Boolescher

Verband oder auch Boolesche Algebra, wenn zusétzlich folgende Axiome gel-

ten:

1 Es exidtiert fir ale acV ein neutrales Element eV (, Einselement*)
bezuglich der Verknipfung 1 und ein neutrales Element neV (,Null-
element”) bezuglich der Verknpfung LI mit den Eigenschaften

ale=a und aln=a
2. Zu jedem aeV exidtiert ein aeV (, Komplement* von a) mit den Ei-
genschaften
ana=n und ala=e

Fur einen Booleschen Verband schreiben wir dann V (1, L, ).

Boolesche Verbande spielen eine ganz wichtige Rolle in der Schaltalgebra. Wir
erwdhnten bereits, dass dort haufig die Frage nach einer moglichst minimalen
Schaltung fir ein Problem gesucht wird, fir das eine Wahrheitstafel vorliegt. Es
soll also moglich sein, ausgehend von einer Wahrheitstafel |, rickwérts® eine
dazu passende (und noch méglichst kleine) logische Formel zu finden. Die Aus-
drucksweise ,,...eine..." deutet an, dass das Ergebnis im Allgemeinen nicht ein-
deutig ist, d.h. zu der gleichen Wahrheitstafel kann es viele dquivaente Formeln
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geben, die diese hervorbringen kdnnen. In der Praxis ist man natirlich schon
froh, wenn man eine davon gefunden hat. Wie das funktioniert, soll an einem
Beispiel demonstriert werden. Dabel wird auch der Nutzen von DNF und KNF
sichtbar.

Zu diesem Zweck vereinbaren wir rein schreibtechnisch folgendes: Im Boole-
schen Verband ordnen wir 1 das Symbol - und || das Symbol + zu. Fir die
Wahrheitswerte nehmen wir 0 und 1, sodass der Boolesche Verband dann so
aussieht: ({0,1} , -, +, ). Dabei steht das Produktzeichnen fur das logische und
(A) und das Additionszeichen fiir das logische oder (v). Das hat den Vorteil,
dass man ,fast” so rechnen kann wie mit normalen Zahlen. Man muss nur im-
mer bedenken, dass die beiden Verknipfungen dual sind, d.h. hier ist die ,,Mul-
tiplikation“ und die ,, Summe" strukturell gleichwertig. Z.B. fir die beiden Dist-
ributiven Gesetzte heifdt das:

a(b+c) = ab+ac (so wie immer), aber auch:
atbc = (a+b)(at+c).
Dann gibt es hier z.B. noch die Absorptionsgesetzte, die dann so aussehen:
aath)=a und atab=a
Dann haben wir ja auch die komplementéren Elemente, also
aa=0 und ata=1.

Das Einselement wird einfach 1 genannt und das Nullelement O.
Sicherheitshalber setzt man lieber zuviel Klammern als zu wenig!

Nun also zu einem konkreten Beispiel, wo die Problembeschreibung zu einer
Wahrheitstafel fahrt, fir die dann eine minimale aussagenlogische Formel ge-
funden werden soll.

Beispiel:

An einem Bellftungssystem einer Industrieanlage soll eine Warnleuchte ange-
bracht werden, die rot aufleuchtet, wenn die R&ume mangelhaft belUftet sind,
ansonsten leuchtet sie griin. Zur Beliftung stehen vier unabhéngige, jedoch in
der Kapazitét verschiedene Geblése zur Verfigung, die im Verbundsystem ar-
beiten (d.h. jedes System ist mit einem Raum verbunden). Uber die Kapazitat
der Grofen ist folgendes bekannt:

a) Es miissen mindestens zwei Geblé&se arbeiten
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b) Sobald Geblase A ausfallt, muss Geblase B arbeiten, ansonsten reicht
die Beluftung nicht aus.

Konstruieren Sie eine moéglichst einfache Schaltung, die die Warnleuchte auf

»rot* umschaltet, wenn der verbotene Zustand eintritt

L 6sung:

Die Geblase seien A, B, C und D genannt. Wenn in Betrieb, dann wird der Wert
1, sonst 0 zugewiesen. Die Kontrolllampe nennen wir L. Wenn die Warnleuchte
grin ist, soll sie den Wert 1 erhalten, wenn sie rot aufleuchtet, bekommt sie den
Wert 0. Aus den Bedingungen a) und b) ergibt sich folgende Wahrheitstafel:

W

olo|kr|rkr|o|o|kr|k|lo|o|r|kr|o|lok|Fk|0O

O O[O |O|Fr|O|R|O|R|O|F|O|—|T
o000 |O|FR|FR[F|O|FR|FR|FR|FR|FR|FR|R|T

o|lo|o|o|o|o|o|o|r|kR|Rr|kR|R|IRrFkR|F >

OO0 |ORP|IFPIFPIRPIOCIOC|IOC|O(FRIR|F(F

Es stellt sich also das Problem, fir L eine (minimale) Formel in Abhangigkeit
von A, B, C und D zu finden. Um die Minimalitét kimmern wir uns spéter,
zunéchst soll erst einmal berhaupt eine Formel gefunden werden. Hierzu kom-
men uns die KNF und DNF zu Hilfe, und zwar aus folgendem Grund:

In vier ,Variablen“ hat eine vollstdndig konjunktive Normalform immer die
Gestalt der Art, dass jeder konjungierte Disjunktionsterm alle 4 Variablen (ne-
giert oder unnegiert) enthalten muss. Z.B. fur 4 beliebige Variablenr, s, t, und p
konnte dies vielleicht so aussehen:

(p+S+r+q)(p+s+r+qg)(p+S+r+aq)..
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Hat man jetzt Werte der Variablen derart, dass immer einer der Klammerterme
gleich O wird, z.B. hier fur p=1, s=0, r=1 und p=0 (dann wird die zweite Klam-
mer gleich Null), so ist das Produkt (die Konjunktion) aller Klammern auch
immer gleich Null. In unserem Beispiel konnte man jetzt a so folgendes machen:
Mann konnte digjenigen Zeilen der Tabelle betrachten, fur die L den Wert O
bekommt und damit eine KNF ansetzen, in dem man die 4 Variablen A, B, C, D
so hinschreibt, dass immer, wenn die Variable = 0 ist, man sie belasst, und wenn
sie =1 ist, man sie mit einem Querstrich darliber (Negation) versieht. Setzt man
dann ndmlich die aktuelle Belegung dieser ,,Null-Zeile* ein, so wird der Term
selbst gleich Null. Multipliziert man alle solche Null-Zeilen miteinander, hat
man die gesuchte Formel. Konkret sieht unsere so konstruierte Formel dann
folgendermal3en aus:

L=(A+B+C+D)(A+B+C+D)(A+B+C+D)e

(A+B+C+D)(A+B+C+D)(A+B+C+D)

Fir die erste Zeile, wo L=0 ist, hat man die Wahrheitswerte aus der Tabelle fir
A, B, C, und D also dem ersten Klammerausdruck der obigen Formel zugewie-
sen. Wenn man diese Wahrheitswerte da einsetzt, kommt fir den ersten Klam-
merausdruck der Wert O heraus und damit fir ganz L=0. Entsprechend geht es
dann weiter mit der zweiten ,Null-Zeile" von L, so dass wir folgerichtig fur die
sechs Zeilen aus der Wahrheitstafel, wo L=0 wird, auch sechs Klammerterme in
der Formel fur L erhalten. Somit haben wir mittels der KNF also eine Formel fir
L gefunden. Es sei dem Leser Uberlassen, fir diese Formel durch Ausmultipli-
zieren und Anwenden der Axiome (wie Absorptionsgesetze etc.) fir Boolesche
Verbéande eine Minimalform fur L zu finden. Die L&sung jedenfalls dafUr ist:

L=AB+AD+ AC+BC+BD

Man hétte statt der KNF auch die DNF benutzen kénnen, denn diese verhdlt sich
~Spiegelbildlich* zur KNF: Bel der DNF hat man ja eine Disunktion von Kon-
junktionstermen. In der Wahrheitstafel kann man dafir jetzt statt der ,, Null-Zei-
len* die ,Eins-Zeilen" nehmen, denn die DNF enthdlt jain unserer Schreibweise
eine Summe von Produkten, wobei jeder Summand immer jede der vier Variab-
len A, B, C, und D (wieder negiert oder unnegiert) enthdt. 1st der den Summand
bildende Produktterm der 4 Variablen jetzt so gewéhlt, dass die Belegung einer
~Eins-Zeile" aus der Wahrheitstafel den Wert 1 ergibt, so liefert dieser Term als
Summand zusammen mit den anderen immer den Gesamtwert 1 fir L. In unse-
rer Wahrheitstafel wirde man so z.B. fur die erste Zeile, wo L=1 ist, fir den
ersten Summanden von L den Produktterm erhalten:

ABCD
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Fir die nachste Zeile mit L=1 erhalten wir entsprechend als Term
ABCD
usw., sodass schlieffdlich die DNF die Form erhdlt:

L= ABCD + ABCD +...

Wenn hier einer der Summanden =1 ist, wird L=1. Die Abbildungsvorschrift ist
hier aso die: Wenn in einer ,Eins-Zeile" die Belegung einer Variablen = 0 ist,
so nimmt diese negiert als Faktor in den Produktterm auf. Ist die Belegung = 1,
so lasst man die Variable unnegiert. Dadurch ist gewahrleistet, dass diese Zeile
bei der entsprechenden V ariablenbelegung den Wert 1 erhdlt.

In der Praxis geht man meistens so vor, dass man immer dann, wenn weniger
»Eins-Zeilen" as,, Null-Zeilen* vorkommen, die DNF benutzt und ansonsten die
KNF. Damit sind die , Start-Terme" fur die anschlielende Minimierung bereits
die kleineren.

Es gibt tbrigens eine Mdglichkeit, eine Minimalform aus einer KNF oder DNF
auch , grafisch* recht elegant ganz ohne Rechnerel zu bestimmen, und zwar Uber
die sogenannten KV-Diagramme (steht fir Karnaugh-Veitch-Diagramme). Es
wirde allerdings den Rahmen dieses Buches sprengen, darauf ndher einzugehen.
Nachdem wir nun die Grundlagen der Aussagenlogik behandelt haben, wenden
wir uns im folgenden Kapitel der néchsten Abstraktionsstufe zu: der Pradika
tenlogik.
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Ubungen zum Selbsttest:

1. Man beweise oder gebe ein Gegenbeispid:
a) Fals F->G giltigistund F glltig ist, soist auch G giltig.
b) Fals F->G gultigist und F erfllbar, soist G erfiillbar.
¢ F(IFFAG)]->[F(F->G)])

2. Zeigen Sie, warum folgende Aussagen logische Probleme machen und

worin diese Probleme bestehen:

a) Allesist relativ (d.h. es gibt keine absolute Wahrheit)

b) Waeil es keinen absoluten Maldstab fir Gut und Bose gibt, ist die Welt
schlecht.

¢) Wenn Gott die Logik transzendiert, dann braucht sie fir Gott nicht zu
gelten. Wenn also die Logik nicht gilt, dann muss auch nicht alles wahr
sein was er uns offenbart.

3. Zeigen Sie, dass folgende Aussage eine Kontradiktion darstellt:
»Weil es keine absoluten moralischen Gesetze gibt, soll man die (relativen)
moralischen Gesetze anderer Kulturen tolerieren.”

4. In der Philosophie gibt es das sog. , Theodizee-Problem*. Hierbei geht es
um die logische Vereinbarkeit folgender zweier Aussagen:
a) Esgibt einen alméchtigen und allgltigen Gott
b) Esgibt (moralisch) Bdsesin der Welt
Fur Atheisten sind diese beiden Aussagen widerspriichlich, denn sie argu-
mentieren, dass ein allméchtiger Gott in der Lage sein misste, das Bose in
der Welt abzuschaffen, und dass er es wegen seiner unendlichen Gite auch
tun misste. Da aber Boses in der Welt existiert, sehen Atheisten darin den
Beweis, dass es so einen Gott nicht geben kann. Zeigen Sie, dass diese bei-
den Aussagen in Wirklichkeit keinen logischen Widerspruch darstellen,
denn es ist méglich, diese beiden Aussagen logisch zu ,,harmonisieren”, in
dem weitere Annahmen, die keiner der beiden Aussagen widersprechen,
hinzugenommen werden koénnen und damit das ganze logisch konsistent
bleibt.
(Hinweis: Die beiden zundchst widerspriichlich erscheinenden Aussagen
a) Esgibt keine Strafen
b) Eskommen keine Diebstdhle vor
kann man dadurch harmonisieren, in dem man eine weitere Annahme trifft,
namlich:
¢) Allehaben genug und sind ansténdige Menschen
Leider leben wir nicht in dieser Welt, doch sie ist logisch moglich.)
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5. Zur Bergung des Wracks "Charles the Lion" werden drei Hebewerke einge-
setzt, ein viertes und flnftes dient dazu, extreme Belastungen auszuglei-
chen. Hierbel soll folgendermal3en vorgegangen werden:

Uberschreitet die Belastung einen gewissen Wert (Sollwert) an mindes-
tens einem Hebewerk, so wird das vierte Hebewerk hinzugeschaltet.
Wird der Sollwert an genau zwei Hebewerken Uberschritten, so wird
auch noch das fiinfte Hebewerk hinzugeschaltet.

Sind ale drei Ausgangshebewerke Uberlastet, so ist die Bergung abzu-
brechen.

Entwickeln Sie fur das vierte und funfte Hebewerk eine geeignete Schal-
tung.

6. Von zwe Krankheiten C und D und zwel Krankheitssymptomen Sund T ist
folgendes bekannt:

a)
b)

<)
d)

Wenn der Patient an Krankheit C leidet und nicht an D, so muss er
Symptom T aufweisen.

Wenn mindestens eines der beiden Symptome auftritt, so leidet der Pa-
tient an mindestens einer der beiden Krankheiten.

Tritt Symptom S nicht auf, so kann die Krankheit D nicht vorliegen.
Leidet der Patient an Krankheit D, aber nicht an C, so kann das Sym-
ptom T nicht auftreten.

Welche Diagnose kann aufgrund dieser medizinischen Kenntnisse gegeben
werden, wenn der Patient (i) beide Symptome, (ii) nur Symptom S, (iii) nur
Symptom T, (iv) keines der beiden Symptome aufweist?
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3. Pradikatenlogik

Nachdem wir nun die Grundprinzipien der Aussagenlogik kennen, kann diese
nun erweitert werden. Bisher waren Aussagen letztendlich immer durch Atome
zusammensetzbar. Die Pradikatenlogik ,zoomt“ nun gewissermal?en in das
Innere der aussagenlogischen Atome hinein, in dem sie ihnen eine innere Struk-
tur zuweist.

Definition 3.1 (Préadikat)
Unter einem n-stelligen Préadikat p(xy, ..., Xx) mit den Individuen x4, ..., Xy ver-
steht man eine Aussage, welche bei geeigneter |ndividuenbel egung wahr wird.

Bei Prédikaten handelt es sich im Prinzip um bindrwertige Funktionen. Der
Rickgabewert eines Pradikats ist also immer nur wahr oder falsch. Die Indivi-
duen sind Parameter, welche Variablen oder Konstanten sein kénnen. Im Sinne
der Aussagenlogik sind Prédikate immer atomare Aussagen (die also nicht wei-
ter logisch durch und, oder bzw. nicht zerlegt werden kdnnen). Beispiel fur ein
Prédikat wére:

isst_gerne(karl, schwein).

Hier haben wir ein Préadikat isst_gerne und zwei Individuenkonstanten, namlich
karl und schwein. Wenn Karl tatsachlich gerne Schwein isst, dann erhalt dieses
Prédikat den Wahrheitswert ,,wahr* (w oder 1), ansonsten ,falsch” (f oder 0). Es
ist in der Praxis Ublich, Individuenkonstanten klein und Individuenvariable grof3
zu schreiben. Benutzt man Variable, so stellen diese wirklich Variable im ma-
thematischen Sinn dar. Der Sprachgebrauch ,Variable® in einem Compu-
terprogramm ist ansonsten ndmlich nicht ganz richtig, da die sog. Variablen dort
eigentlich Pseudo-Namen fur Speicherzellen darstellen und deren ,Wert* zu
jeder Zeit bekannt ist (da der Wert ja dem Inhalt der Speicherzelle entspricht,
und da mussimmer etwas drinstehen).
Die Benutzung von Individuenvariablen in einem Prédikat kdnnte z.B. so ausse-
hen:

isst_gerne(karl,Y).

isst_gerne(X, schwein).

isst_gerne(X, V).

Hier haben wir also die Individuenvariablen X und Y, welche bei geeigneter
Belegung das Pradikat wahr machen.
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Als Variablen lassen wir hier aber keine Pradikate zu, also es gibt keine Préadi-
kate von Pradikaten. Diese Einschrénkung ist nicht zwingend, doch wenn man
sietrifft (so wie wir), so spricht man von Prédikatenlogik erster Stufe.

Ein weiteres Merkmal der Pradikatenlogik ist die Tatsache, dass wir jetzt nicht
nur Individuen haben, sondern auch quantitative Aussagen Uber diese Individuen
treffen konnen. Neben den aus der Aussagenlogik schon bekannten Junktoren
=, AV,—,¢>,= und < fuhren wir noch zwei sog. "Quantoren” ein. Sie lauten:

v ("far ale") und

3 ("esgibt").
Definition 3.2 (Term)
1 Jede Individuenkonstante ist ein Term.
2. Jede Individuenvariableist ein Term.
3. F(ty, ..., ty) istein Term, wenn ty, ..., ty Terme und F ein n-stelliges
Funktionensymbol sind.
4, Terme sind immer gemal3 1.-3. gebildet.

Die Definition des Begriffs Term ist wieder rekursiv. Wir sagten ja schon, dass
ein Prédikat eigentlich eine bindrwertige Funktion von Individuen ist. Die in der
Term-Definition eingefiihrte Funktion F kann z.B. konkrete Werte (Individuen-
konstanten) fur gewisse Individuenvariable liefern. Dies ist insbesondere fir die
Programmierung von Expertensystemen wichtig (vgl. Kapitel 4 und 5), denn
dort will man meistens konkrete Lésungen fir ein Problem, d.h. es sollen Indi-
viduenvariable durch konkrete Objekte z.B. aus einer Datenbank oder Wissens-
basis belegt werden (wobei das zugehorige Pradikat nattrlich wahr bleiben
muss). Wichtig ist alerdings, dass diese Funktionen selbst keine Pradikate sein
durfen, sondern immer nur wieder Individuen als , Riickgabewert* besitzen.

Mit Hilfe von Termen lassen sich dann die Préadikate etwas verallgemeinern.

Definition 3.3 (Atom)
p(ty, ..., ty) ist ein Atom, falls p ein n-stelliges Pradikatensymbol ist und t; bis ty
Terme sind.

Die einfachste Version eines Atoms ist natiirlich das in Def. 3.1 eingefiihrte
Pradikat selbst. In besagter Definition waren aber nur Individuen als Parameter
zugelassen. In Definition 3.3 kénnen aber auch Terme as Parameter moglich
sein.
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Es sei noch angemerkt, dass wir in der Aussagenlogik auch schon Atome defi-
nierten. Die Gemeinsamkeit mit der Pradikatenlogik besteht u.a. darin, dass hier
wie da Atome nicht weiter (mittels Junktoren) zerlegbar sind, d.h. sie sind irrre-
duzibel.

Damit kénnen wir jetzt wie schon in der Aussagenlogik den Begriff einer For-
mel auch hier fur die Prédikatenlogik einfihren.

Definition 3.4 (Formel)

1 Atome sind Formeln.

2. —A ist ein eine Formel, falls A eine Formel ist.

3. (AAB) bzw. (AvB) sind Formeln, falls A und B Formeln sind.

4 Ix(A) bzw. Vy(A) sind Formeln, wenn A und B Formeln und x und y

Individuenvariablen sind.
5. Formel werden immer nur nach 1.-4. gebildet.

Betrachten wir ein paar Beispiele fur Formeln:

a) F = VX(=p(x))

b) F=Vx(@y p(x.y)) A (3 q(x,2))
C) F = Vx (gerade(X) A —ungerade(x))

p(...), g(...), gerade(...) und ungerade(...) sind hier offenbar Prédikate. Wir sehen,
dass in @) und b) das gleiche Pradikat p(...) mit einer verschiedenen Anzahl von
Individuen benutzt wird. So etwas wird in der Praxis jedoch vermieden, da in
logischen Programmiersprachen wie z.B. PROLOG oder LISP derartiges nicht
Zuldssig ist.

Als néchstes wenden wir uns einem wichtigen Begriff aus der Pradikatenlogik
zu, der so genannten Struktur. In der Aussagenlogik hat man normalerweise
Aussagevariablen wie z.B.

A =, Esregnet* oder

B =, Die Strassen sind nass".

Die Variablen A und B kdnnen nun jeweils die Wahrheitswerte wahr oder falsch
annehmen. Die aktuellen Werte der Aussagevariablen heil2en eine Belegung. Bei
zwel Aussagevariablen gibt es 4 verschiedene Belegungsmdglichkeiten. Hat
man n Aussagevariablen, so gibt es 2" Mdglichkeiten, also immer nur endlich
viele. In der Pradikatenlogik allerdings ist der Sachverhalt nicht ganz so einfach.
Ein Pradikat kann zwar selbst auch immer nur wahr(=1) oder falsch(=0) sein,
jedoch kann es bis zu unendlich viele M&glichkeiten fir die im Pradikat vorhan-
den Individuen geben, und jede dieser Kombinationen kann das Pradikat wahr
oder falsch machen. So kann z.B. ein Pradikat ein oder mehrere Individuenvari-
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ablen aus der Menge der natiirlichen oder auch reellen Zahlen beinhalten. Da es
unendlich viele solcher Zahlen gibt, ist der Begriff der Belegung hier nicht so
einfach fassbar. Das pradikatenlogische Aquivalent zu der aussagenlogischen
Belegung heif3t eine Struktur und ist wie folgt definiert:

Definition 3.5 (Struktur)

Eine Struktur ist eine bindre Funktion A Uber das Paar (U, 14 ), wobei U, eine

beliebige, nichtleere Menge ist, welche auch die Grundmenge oder das Univer-

sum von A genannt wird, und |, eine Abbildung bezeichnet, die

- jedem k-stelligen Prédikatensymbol ein k-stelliges Pradikat tGber U,
zuordnet

- jedem k-stelligen Funktionensymbol eine k-stellige Funktion Uber Ua
zuordnet

- jeder Individuenvariablen ein Element aus U, zuordnet.

Betrachten wir z.B. Uy = Menge der Natirlichen Zahlen und sei |, digenige
Funktion, welche dem Pradikatensymbol "gerade” dasenige Pradikat zuordnet,
welches genau dann wahr ist, wenn eine Zahl aus U, durch 2 ohne Rest teilbar
ist. Dannist A(Up, Ia) eine Struktur fiir die Formel

3Ix Vy [( gerade(x) A x=y?) -> gerade(y)]

Wir lernten in der Aussagenlogik den Begriff des Modells kennen. Auch hier
gibt es das pradikatenlogische Aquivalent:

Definition 3.6 (M odéell)
Eine Struktur A mit A(F) = 1 fur eine Formel F hei3t Modell fur F. Man sagt: A
ist Modell fur F und schreibt: AEF.

Auch das pradikatenl ogische Aquivalent fir den Begriff der Giiltigkeit gibt es:

Definition 3.7 (Gultigkeit)
Wir nennen eine Formel F gltig, wenn jede Struktur ein Modell fur Fist und
schreiben: EF.

Der Begriff des Modells ist von zentraler Bedeutung, denn Formeln, die kein
Modell besitzen, sind offenbar nicht erflllbar. Die Formel F = X A =X ist nicht
erfullbar und besitzt daher kein Modell. So eine Formel nennt man —wie in der
Aussagenlogik auch- auch eine Kontradiktion. Es kann nichts gleichzeitig mit
seinem Gegenteil existieren. Im Gegensatz dazu ist die Formel F = X v —X
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immer erflllbar, also gultig. Glltige Formeln nennt man wie gehabt Tautolo-
gien.

Im Zusammenhang mit Formeln F und G gelten einige wichtige Rechenregeln:

—|(3XF)<:>VX—|F

2) VXVYyFoVyVxF
dxJdyF <3JydxF

3) VXFAVXGoVX(FAG)
IXFvaIxGeIX(FvG)

Eine wichtige Anwendung der Préadikatenlogik ist die Erstellung von sog. Exper-
tensystemen. Das sind Softwaren, die selbstandig logische Schlussfolgerungen
ziehen kénnen. Ein ,, Wissensingenieur” ist dabei eine Person, die das zu |6sende
Problem analysiert und die fur die programmtechnische Realisierung erforderli-
che Information einholt. Die Aufgabe des Wissensengineering ist es u.a., dass
die Fakten und Regeln in eine Form gebracht werden, die von einer entspre-
chenden logischen Programmiersprache verstanden wird. Zu diesem Zweck ist
eine Uberfiihrung umgangsprachlicher Aussagen in die formale Pradikatenl ogik
notwendig. Dies kann durch Anwendung der bisherigen Regeln geschehen, doch
es sind noch weitere Umformungen nétig, damit eine logische Sprache wie z.B.
PROLOG oder LISP dies versteht. Hierzu definieren wir also weiter:

Definition 3.8 (Substitution)

Sel F eine Formel, t ein Term und X eine Variable. Unter der Substitution F[x/t]
versteht man digjenige Formel, welche durch Ersetzung der Variablen x in je-
dem Vorkommen durch t entsteht.

Wir werden sehen, dass solche Substitutionen spéter einer wichtige Rolle spie-
len.

Definition 3.9 (Bereinigung)

Eine Formel F heifdt bereinigt, wenn es keine Variable mehr gibt, die in F so-
wohl gebunden (durch V,3) als auch frei vorkommt und hinter allen vorkom-
menden Quantoren verschiedene Variablen stehen.

Ein erfahrener Wissensingenieur wird von vornherein dafir sorgen, dass die
erzeugten Aussagen bereits bereinigt sind.
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Ein Beispiel fir eine zu bereinigende Formel wére

F=Vx3yP(xf(y))AVy(QKXY)vPKX))
Hier kommt die Variable y an zwei verschiedene Quantoren gebunden vor. Die
Variable x kommt im vorderen Teil gebunden vor, im hinteren dagegen frei.
Durch geeignetes Umbenennen kann man diese Formel bereinigen:

F=VX3yPXf(y)) AV Z(Q(Ww,2)vPWw))

Die Aussage selbst ist dabei unverandert geblieben.

Definition 3.10 (Préanex-Form)

Eine Formel F heil3t préanex (oder in Prénexform), falls sie von der Bauart
Qy1QaYs ... QuynGist, wobei Q, € {Z, ¥} Quantoren und y; Variablen sind, und
in der Formel G keine weiteren Quantoren mehr vorkommen (alle Quantoren
stehen damit ganz links).

Pranexformen sind fir bereinigte Formeln leicht zu erzeugen: Da jeder Quantor
sich immer nur auf genau eine Variable bezieht, kann man diese einfach ganz
nach links ,, ziehen", wenn man mit Hilfe der obigen Rechenregeln zuerst dafir
gesorgt hat, dass alle Negationen ganz nach ,,innen* gezogen wurden, also keine
Negation mehr auf einen Quantor wirkt. Obiges Beispidl lautet in Prénexform:

F=vx3yVz [P(xf(y))A(Q(w,z)vPWw))]

Man kann allgemein zeigen, dass es zu jeder prédikatenlogischen Formel eine
aquivalente Pranexform gibt.

Der néchste Schritt besteht in der Eliminierung der 3-Quantoren. Dazu wird
angenommen, dass die Formel bereits in bereinigter Pranexform vorliegt. Diese
Eliminierung erfolgt sukzessive von links nach rechts. Es wird von links ausge-
hend bis zum ersten 3-Quantoren vorgedrungen. Die Variable, die dahinter steht,
wird nun in dem rechts davon stehenden Formelteil ersetzt (Substitution) durch
eine Funktion, wobei diese Funktion von allen denjenigen Variablen abhéngig
ist, die links des 3-Quantors an V-Quantoren gebunden sind. Hat man dies ge-
tan, geht man weiter von links nach rechts zum néchsten 3-Quantor und verfahrt
genau wie zuvor. Dieser Vorgang wird solange wiederholt, bis keine 3-Quanto-
ren mehr vorhanden sind. Das Ergebnis nennt man dann eine Skolemform.
Genauer:
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Definition 3.11 (Skolemform)

Sei eine Formel in bereinigter Prénexform. Das Ergebnis folgender Umformun-

gen nennt man Skolemform (eliminieren aler 3-Quantoren von links nach

rechts). Algorithmus:

Wiederhole solange, bis F keine Existenzquantoren mehr enthalt

{
F habe die Form 7y, 7y, ... W 7zH (H kann weitere V und 3 enthalten),
k>0.
Bilde mit Hilfe eines neuen in H bisher nicht vorkommenden Funktions-
symbols f folgende Substitution:
F=Vy.Vy,.. VyeH[ z/f(y1.. %) ]

}

Der Hintergrund dieser Vorgehensweise liegt auf der Hand: Die Forderung des
3-Quantors, dass es ndmliche eine Variable gibt mit der Eigenschaft wie in dem
Formelteil beschrieben, korrespondiert mit der realen Mdglichkeit, diese Vari-
able auch zu bestimmen. Es muss also eine Funktion existieren, welche die Be-
stimmung des Variablenwerts der 3-Variablen ermdglicht, wobel im ,worse
case" diese Funktion von allen links davor stehenden V-V ariablen abhéngig sein
kann. Gerade wenn solche Aussagen in ein Computerprogramm implementiert
werden sollen, so muss hier der Algorithmus natiirlich eine konkrete Mdglich-
keit haben, diese 3-Variablenwerte auch zu bestimmen, sei es durch mathemati-
sche Berechnung oder durch Auffinden in einer Tabelle oder éhnliches.
Schliefdlich werden in der Praxis aus schreibtechnischen Griinden haufig noch
ale V-Quantoren einschliefdlich der dahinter stehenden Variablen weggelassen,
denn sonst milsste man in der Programmiersprache noch eigene Symbole dafir
vorsehen. Die Anwendung dieser Konvention fuhrt dann zu einer quanto-
renfreien Form der urspringlichen Formel. Solche Formeln nennt man auch
universell quantifiziert. Hier noch ein Beispiel fur die Erzeugung einer Skolem-
form, welche schliefdlich noch universell quantifiziert wird:

F=vVxVvydz[(p@)A Yyaq(xy,2))v(=Vzr()]
Bereinigen:

F=vxVy3z[(p(®AVaq(x,a2))v(=Vbr(b)]
Alle Negationszeichen nach innen ziehen:

F=vxVy3z[(p@AVaq(xaz))v(Ib=r(b))]
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Prénexform (Alle Quantoren nach links auen):
F=vxVy3dzVvVaib[(p@)ra(xaz)v(=r())]
Skolemform (Existenzquantoren beseitigen):
F=vxVyVvadb[(p(f(xy) rd(xaf(xy)))v(=rd))]

F=VxVyVval[(p(f(xy) aq(x,af(xy)))v(=r@(xy,a)))l

Universelles Quantifizieren (Allquantoren weglassen):

F=(p(f(xy) na(x,af(x,y)))v—=r(g(xy,a))

Universell quantifizierte Formeln lassen sich fast schon so programmieren wie
sie sind. Die meisten Programmiersprachen, die in der Lage sind, prédikatenlo-
gische Formeln zu verarbeiten, stellen jedoch noch weitere Restriktionen an die
Formeln. In PROLOG beispielsweise kénnen nur Regeln der Form A->B be-
nutzt werden, bei denen B atomar und nicht negiert ist, wobei A sich zusammen-
setzen kann aus Negationen, Und- bzw. Oder-Termen. Da A->B aquivalent zu
der Formel —AVB ist, fuhrt dies zu der Anforderung, dass Regeln moglichst
eine Digjunktion von Konjunktionen von Atomen sind, wobel mindestens eines
der Atome nicht-negiert sein muss. Dieses nicht-negierte Atom kann man dann
as die ,rechte Seite" der daraus-folgt-Regel benutzen; diese ist dann nichtne-
giert und atomar, genau so wie PROLOG das fordert (siehe unten).

Definition 3.12 (K lausel)
Unter einer Klausel verstehen wir eine Disjunktion von Literalen.

Zur Erinnerung: Literale waren negierte oder nichtnegierte Atome. Dies gilt
auch fur die Prédikatenlogik. Fir unsere weiteren Betrachtungen ist ein Spezial-
fall der Klauseln wichtig:

Definition 3.13 (Horn-Klausel)

Eine Horn-Klausel ist eine Klausel, die hochstens ein nicht-negiertes Literal
enthdlt. Wenn sie genau ein nicht-negiertes Literal enthalt, nennt man sie auch
definite Hornklausel. Besitzt sie mehr as ein nicht-negiertes Literal, jedoch
mind. ein negiertes Literal, nennen wir sie schwache Hornklausel.

(Definite) Horn-Klauseln haben also die Form:
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—|X1V—|X2\/...\/—|Xn\/y

Der Vorteil davon ist, dass man aufgrund der de Morgan’schen Regeln dafir
schreiben kann:

(X AKX ALAX)VY
=

(XAX A AX) Y

Horn-Klausen entsprechen also einer Subjunktion (bzw. Implikation, wenn die
Voraussetzungen alle wahr sind, was ja im Allgemeinen angenommen wird).
Horn-Klauseln kann man im Prinzip immer erzwingen, in dem man die Prédika-
te geeignet wahit.

Der Sinn dieser ganzen Betrachtungen ist —wie schon mehrfach angesprochen-
die Entwicklung von Expertensystemen (vgl. Kapitel 4 und 5). Dazu muss ein
Wissensingenieur im Prinzip als ,Ubersetzer* der ,verbalen* Aussagen eines
Nicht-Informatikers in die Pradikatenlogik fungieren. KlI-Sprachen wie PRO-
LOG konnen dann die pradikatenlogischen Regeln fast direkt so tUbernehmen,
wie wir sie hier angegeben haben. PROLOG ist namlich in der Lage, Horn-
Klauseln zu verarbeiten. Und Horn-Klauseln lassen sich in der Praxis immer
erzwingen, denn Literale kdnnen ja negierte oder nicht-negierte Atome (hier
dann aso Pradikate) sein. Es kann hochstes sein, dass wenn man z.B. nur negier-
te Atome hat, man eines der Prédikate umbenennen muss. So kann man z.B. aus

—isst_gerne(karl, schwein)
einfach ein , positives* Préadikat der Form
nicht_isst_gerne(karl, schwwein)

machen. Dann muss man aber natlrlich immer dann, wenn Karl doch gerne
Schwein  essen sollte, hier eine Negation hinzufigen, aso zB.
—nicht_isst_gerne(karl,schwein). Das ist zwar nicht unbedingt ,, asthetisch®, aber
manchmal eben programmtechnisch erforderlich, um wenigstens ein nicht-
negiertes Pradikat in einer Disjunktion sonst nur negierter Pradikate zu haben.
Im Kapitel ,PROLOG" wird hierzu weiteres gesagt.

Beispiel: )
Als Beispiel einer Ubersetzung aus der ,,Umgangssprache® in die Prédikatenlo-
gik sei folgende verbale Regel betrachtet:
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»Alle Romer, die Markus kennen, hassen Casar, oder denken, dass jeder, der
irgendjemanden hasst, verriickt ist”.

Diese Aussagen wollen wir jetzt in eine pradikatenlogische Form bringen, ge-
nauer: in eine schwache Hornklausel.

Zunéchst muss die Struktur, insbesondere das Universum fiir die benutzten Indi-
viduen, festgelegt werden. Wir definieren, dass das Universum aus der Menge
aler Menschen besteht. Nachfolgende Individuen (XY,Z usw.) sind also Ele-
mente des so definierten Universums. Umsetzten der verbalen Aussage in eine
Formel fihrt also zu:

X[ (romer (X) A kennen ( X, markus )) — (‘hassen ( X, casar ) v
(VY (dZhassen (Y,Z2) — verruckthalten (X,Y)))) 1]

Wie man hier sieht, sind bestimmte Prédikate einstellig, andere mehrstellig.
Dariiber sollte genau nachgedacht werden. Romer zu sein ist ein einstelliges
Pradikat. Hassen dagegen zweistellig, denn es muss ein Individuum geben, wel-
ches hasst, und ein anderes, auf den sich der Hass bezieht. Das zweistellige
Prédikat verrickthalten fasst zusammen, dass ein Individuum denkt, dass ein
anderes verriickt ist. Auch die Reihenfolge der Individuen innerhalb eines Préadi-
kats ist wichtig. Sie kann zwar zunédchst beliebig festgesetzt werden, doch muss
dann immer beibehalten und konsistent interpretiert werden. Interpretiert man
z.B. das Prédikat hassen(X,Y) so, dass X der Hasser und Y der Gehasste ist, so
muss diese Reihenfolge immer durchgehalten werden.

Als néchster Schritt ist es sinnvoll, ,—" und ,,<>" zu eliminieren mittels (A —
B) &quivalentzu(—-A v B):

PX[—= (rémer (X) A kennen (X, markus )) v ( hassen (X, casar ) v
(VY =(7Z hassen (Y,Z2) vverrickthalten (X,Y)))) ]

»— hach innen ziehen:

VX[ (=rémer (X) v —kennen ( X, markus )) v (hassen ( X, césar ) v
(VY (VZ —hassen(Y,Z2) vverrickthalten (X, Y)))) ]

Préanex-Form:

VX VY VZ[ —romer (X) v —kennen ( X, markus ) v hassen ( X, cdsar ) v
—hassen (Y, Z) vverrickthalten ( X, Y)]
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Skolem-Form: dito., da keine Existenzquantoren vorhanden sind
Universelles Quantifizieren:

—rémer (X) v — kennen ( X, markus ) vhassen ( X, casar ) v —hassen (Y, Z)
vverrickthalten ( X, Y)

Die universell quantifizierte Formel ist eine (schwache) HORN-Klausel, da
mind. ein nicht-negiertes sowie mind. ein negiertes Literal as Disjunktionsterm
vorhanden ist. Daraus kann aso eine A->B-Regel gemacht werden. Dazu wéhit
man einen der nicht-negierten Digunktionsterme aus, z.B. verrickthalten(X,Y),
und konstruiert die Regel:

—rémer (X) v —kennen ( X, markus ) vhassen ( X, casar ) v—hassen (Y, Z)
vverrickthalten ( X, Y)

&
—( romer (X) A kennen ( X, markus ) A —hassen ( X, casar ) A hassen (Y, 2))
vverriickthalten ( X, Y)

@
(romer (X) A kennen ( X, markus ) » —hassen ( X, casar ) A hassen(Y,Z))
2> verrickthalten ( X, Y)

Definition 3.14 (Fakten, Regeln, Wissenshasis)

Enthdlt ein Préadikat nur Individuenkonstanten, so nennen wir dieses einen Fakt.
Eine (schwache) Horn-Klausel wird auch eine Regel genannt. Fakten und Re-
geln bilden zusammen die sog. Wissensbasis.

Das Pradikat isst_gerne(karl, schwein) ist also ein Fakt. Dagegen sind Regeln
immer von der Form A->B, wobei B ein (nicht-negiertes) Atom darstellt und A
und B Pradikate sind, die Individuenvariablen enthalten kénnen. Es stellt also

(romer (X) A kennen ( X, markus ) A —hassen (X, cisar ) A hassen(Y,Z2))
- verrickthalten ( X, Y)

eine typische Regel dar.

Expertensysteme sind in der Lage, selbststéndig aus einer Wissensbasis Schluss-
folgerungen zu ziehen. Um zu verstehen wie das geht, ist ein ganz kurzer Aus-
flug in die Theorie des automatisierten Beweisens notwendig. Darunter versteht
man die Méglichkeit, dass ein Computer ein allgemeines Prinzip kennt, mit dem
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mittels einer Menge von gegebenen Fakten und Regeln (also der Wissenshasis)
festgestellt werden kann, ob eine eingegebene Aussage wahr oder falsch ist. Die
Fakten und Regeln der Wissenshasis stellen dabel per Definition wahre Aussa-
gen dar und werden daher auch als Axiomensystem bezeichnet. Hierzu definie-
ren wir:

Definition 3.15 (Resolvente)

Esseien
h:= h]_th\/... VhN und
ki= k1Vk2V...VkM

zwei universell quantifizierte, unvollstandige skolemisierte digunktive Normal-
formeln (also Klauseln). Des Weiteren sei 0.B.d.A. h; = —k;. Die Formel

Res(hK) := hypv...vhy vio V... vky

heif} dann die Resolvente der beiden Klauseln h und k.

Eine Resolvente ist Ubrigens eine Implikation aus den beteiligten Klauseln, d.h.
h A k = Res(hk)

Hierzu ein kleines Beispiel:

Seien h=AvBvCvD und
k=EvAv-CvF

Nach umsortieren:

h=CvAvBvD und

k=-CvEVAVF

Die Resolvente lautet dann (da AvA=A):

Resthk)=AvBvD vEvV F

Resolventen sind damit das Ergebnis der “Ver-oderung” zweier Klauseln, wobei
Digjunktionsterme gleicher Literale, die in der einen Klausel negiert und in der
anderen nicht-negiert vorkommen miissen, weggelassen wurden. Mit Hilfe sol-
cher Resolventen |&sst sich nun ein wichtiger Satz formulieren:

Satz 3.16 (Resolutionstheor em)

Eine Aussage ist implizierbar (d.h. eine logische Schlussfolgerung) aus einem
gegebenen Axiomensystem, wenn aus der Negation der Aussage zusammen mit
Formeln des Axiomensystems mittels Bildung von Resolventen eine leere Klau-
sel erzeugt werden kann.
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Solch eine leere Klausel wird aus der Negation der Ursprungsbehauptung herge-
leitet (impliziert) und entspricht dem bindren Wert ,,0“, also einer ,falschen"
Aussage. Nach dem Prinzip des Widerspruchsbeweises muss damit die (nicht-
negierte) urspringliche Aussage wahr sein.

Mit dem Resolutionstheorem hat man aso eine algemeine Methode zur Verifi-
kation von Aussagen. Dies sei an einem Beispiel vorgefihrt.

Beispidl:

Wir nehmen an, dass ein Expertensystem fir einen Historiker entwickelt werden
soll. Ein Wissensingenieur hat den Historiker befragt und folgendes Axiomen-
system aufgestellt:

Markus war ein Mensch

Markus war ein Pompeianer

Alle Pompeianer waren Rémer

César war ein Herrscher

Alle Rémer waren loyal zu César oder hassten ihn

Jeder ist loyal zu einem anderen

Wenn Menschen versuchten, Herrscher zu ermorden, so waren sie (die
Menschen) nicht loyal zu ihnen (den Herrschern)

8. Markus versuchte, Casar zu ermorden

NogkrwhpE

Nun geht der Wissensingenieur daran, dieses verbale Axiomensystem in eine
Wissensbasis umzusetzen. Dazu muss zunéchst eine préadikatenlogische Formu-
lierung der Axiome erfolgen. Das Universum fir die benutzten Individuen sei
die Menge aller Lebewesen auf der Erde.

1 Markus war ein Mensch
mensch(markus)

2. Markus war ein Pompeinaner
pompeianer (markus)

3. Alle Pompeianer waren RGmer

PX(pompeianer (X) -> romer (X))
universall quantifiziert:
—pompeianer (X) v romer (X))

4, César war ein Herrscher
herrscher(césar)
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5. Alle Rémer waren loyal zu César oder hassten ihn
PX(romer (X) -> (loyalzu(X,casar) v hassen(X,césar) ) )
universell quantifiziert:

—romer(X) vloyalzu(X,césar) v hassen(X,casar)

6. Jeder ist loyal zu einem anderen
X ZY (loyalzu(X,Y))
universell quantifiziert:
loyalzu(X,f(X))
7. Wenn Menschen versuchten, Herrscher zu ermorden, so waren sie (die

Menschen) nicht loyal zu ihnen (den Herrschern)

PX 7Y ( ( mensch (X) A herrscher(Y) A ermorden(X,Y) ) ->
—loyalzu(X,Y) )

universell quantifiziert:

—mensch(X) v — herrscher(Y) v —ermorden(X,Y) v —loyalzu(X,Y)

8. Markus versuchte, César zu ermorden
ermorden(markus, césar)

Axiom Nummer 6 beinhaltet eine Funktion von X, die spétestens im Programm,
welches das Expertensystem implementiert, genau definiert sein muss. Denkbar
ist z.B. eine Tabelle mit zwei Spalten. In der ersten Spalte stehen alle vorkom-
menden Individuen des Universums und in der zweiten Spalte stehen die jedem
der Individuen der ersten Spalten zugeordneten Individuen, denen sie gegeniiber
loyal sind. Auf jeden Fall liefert die Funktion f(X) fir ein konkretes Individuum
X das oder die Individuen aus der Tabelle zurtick, denen gegentiber X loyal ist.
Angenommen, unser Historiker méchte nun wissen, ob Markus César gehasst
hat. Es ist also das Ziel, die Aussage ,,Markus hasst Casar* aus dem vorhande-
nen Axiomensystem heraus zu beweisen. In pradikatenlogischer Form heif3t das
Beweisziel

hassen(markus,césar).

Axiom 8 stellt zwar fest, dass Markus versuchte, César zu ermorden, doch das
muss hicht notwendiger Weise heil3en, dass Markus César auch hasste. Es gibt
z.B. Exekutionskommandos, die Menschen ermorden, um einen Befehl auszu-
fUhren, ohne die Menschen, die sie téten, zu hassen. Auch Mord aus Liebe soll
schon vorgekommen sein.

Um also den Beweisversuch zu starten, wird zunéchst das Gegenteil der zu be-
weisenden Aussage angenommen und durch sukzessive Resolventenbildung
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versucht, gemal3 des Resol utionstheorems zusammen mit dem Axiomen 1-8 eine
leere Klausel zu erzeugen.

[ = hassen(markus, césar)|

X= markus\

[ =rémer(markus) v loyalzu(makrus,césar) |

X = markus

{-pompeianer(markus) v loyalzu(markus,casar)|

Se

[ loaylzu(markus, casar)|

X = markus
Y = casar

hmensch(markus) v = herrscher(césar) v —.ermordem(markus,césar)|

|-1 herrscher(casar) v qermorden(markus,césar)l

H [~ermorden(markus, césar) |

Abb. 3.1 Resolutionsmethode

In Abb.3.1 sient man die Vorgehensweise. Der Resolutionsalgorithmus sucht
zunéchst im Axiomensystem eine Klausel, in der die Negation des aktuellen
Terms vorkommt. In unserem Fall findet der Algorithmus das Axiom 5, und es
wird damit die Resolvente gebildet. Dabei wird die zuvor freie Variable X an die
Individuenkonstante markus gebunden. Nun sucht der Algorithmus erneut die
Axiome durch und selektiert dagenige, in dem wieder das Gegenteil einer der
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Digjunktionsterme der aktuellen Klausel vorkommt (die Reihenfolge ist dabei
prinzipiell egal, das Ergebnis ist letztendlich das selbe). Jetzt passt Axiom 3 und
die dort vorkommende Variable X wird wahrend der Resolventenbildung eben-
falls mit markus belegt. Dieses Spidl wird solange wiederholt, bis schliefdlich
eine leere Klausel erzeugt wird. Damit ist aufgrund des Resol utionstheorems die
urspriingliche Aussage, also hassen(markus,casar), wahr.

Nach dieser kurzen Einfihrung in die Pradikatenlogik wollen wir uns einer
Anwendung derselben zuwenden, namlich der Erstellung von Expertensyste-
men. Letztere werden in der Regel mit Hilfe einer Programmiersprache der
sogenannten 5. Generation programmiert. PROLOG stellt so eine Programmier-
sprache dar und hat den Vorteil, dass pradikatenlogische Horn-Klauseln prak-
tisch direkt im Source-Code Ubernommen werden kdnnen. In PROLOG wird im
néchsten Kapitel eingefihrt.



Prédikatenlogik 47

Ubungen zum Selbsttest:

1

3.

Bilden Sie fir nachfolgende Formeln jeweils (i) die bereinigte
Pranexform und (ii) die Skolemform und (iii) eine universell quantifizier-
te unvollstandige minimale konjunktive Normalform:

a) F=—=3r(A(r,H)vVsB(r.f(s)))vVsA(g(r,s).t))

b) F = VxVy(—(P(x)vVzQ(y.z))ATFk-P(k)) A IxVy-(Tk-P(k))

¢) F=3Ix3yVz(P(x,y,z)v—-(3aVbP(a,b,x)))

Es sai folgendes Axiomensystem (=Wissenshasis) gegeben, wobei das
Universum aus der Menge aller PROGRAMMNAMEN besteht (Eintrage
in der FAT) und zwischen ,Programmen® (eigentlich , Systemprogram-
me"), ,, Software" (die man selbst aufrufen kann) und ,, Anwendungspro-
grammen*” (fur ,normale" Benutzer) unterscheiden wird:

(1) "LAN.EXE" ist ein Programm
2 "LAN.EXE" ist eine Software
3 Jede Software ist virusinfiziert
4 "WORD.EXE" ist ein Anwendungsprogramm

(5) Alle virusinfizierten Programme liefRen "WORD.EXE" in Ru-
he oder greifen esan

(6) Es gibt Programmnamen, die von allen anderen in ruhe gelas-
sen werden
@) Wenn Programme versuchen, Anwenderprogramme zu |6-

schen, dann heilét das, das diese Programme die Anwender-
programme hicht in Ruhe lassen
(8) "LAN.EXE" versucht, "WORD.EXE" zu l6schen

Zeigen Sie mit Hilfe des Resolutionstheorems unter Bildung von Resol-
venten die Behauptung:

9) "LAN.EXE" greift "WORD.EXE" an.
Es sei folgendes Axiomensystem gegeben:

1 Hugo ist ein bekannter Schauspieler.
2. Karl ist ein Mensch und er ist auch schon.
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5.

6.

Leider sind ale schonen Menschen auch eitel.

Wenn ein Mensch eitd ist, so will er nicht so sein wie Hugo
oder er will ihm alles nachmachen.

Menschen wollen so sein wie Schauspieler, falls sie diese mo-
gen.

Karl mag Hugo.

Beweisen Sie mit Hilfe des Resolutionstheorems unter Bildung geeigneter Re-
solventen die Aussage:

7.

Hinweis:

Karl macht Hugo alles nach.

Es empfiehlt sich grundsétzlich, Axiome, die in konjunktiver
Form sind, in einzelne "Teilaxiome" zu zerlegen.
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4. Einfihrung in PROLOG

PROLOG steht fir ,, PROgrammation en LOGique* und wurde 1972 von Alain
Colmerauer an der Universitét von Marseille realisiert. Prolog unterscheidet sich
grundsétzlich von Programmiersprachen wie Visua Basic, Java oder C++.
L etztgenannte Sprachen zéhlen zu den sog. imperativen Sprachen, d.h. sie sind
befehlsorientiert. Da gibt es Befehle wie if...then...else oder do...while oder auch
einfach Wertzuweisungen wie x:=x+1.

Das dles gibt esin Prolog nicht. Prolog z&hit zu den Sprachen der sog. 5. Gene-
ration und wird auch als , KI-Sprache" bezeichnet. Zu dieser Sprachengruppe
zédhlen auch LISP oder LOGO. Man nennt diese Sprachen funktionale Sorachen,
dasie auf der Basis von Funktionen und Operatoren (wie die logischen Operato-
ren die wir kennen gelernt haben) basieren. Ein Spezialfall der funktionalen
Sprachen sind die deskriptiven Sprachen. Sie werden so genannt, weil man hier
nicht wie bei imperativen Sprachen eine Problemlsung implementiert (wie das
Berechnen eines Kreises), sondern das zu l16sende Problem nur beschreibt und
die Lésung des Problems dann dem System Uber|&sst.

Wie viele andere Programmiersprachen hat auch Prolog sein spezielles Anwen-
dungsgebiet. So wird man selten Kreise mit Prolog berechen (obwohl das geht)
oder ein Betriehssystem programmieren. Prolog ist am besten geeignet fir Prob-
leme, die sich préadikatenlogisch formulieren lassen, d.h. die durch (Horn-
)Klauseln ausgedriickt werden kénnen (vgl. Kapitel 3). Es gibt in Prolog keine
Iterationen, wohl aber Rekursionen, die sehr effektiv eingesetzt werden kdnnen,
wie wir noch sehen werden. Auch gibt esin Prolog eine Datenstruktur, die Liste
heif3t, und ein sehr wichtiges Programmierwerkzeug darstellt. Der eigentliche
»Befehlsumfang” in Prolog ist recht gering, doch die Kombination der wenigen
Sprachelemente ist dulBerst méchtig. Das wichtigste Anwendungsgebiet von
Prolog sind Expertensysteme (vgl. Kapitel 5).

Es wirde den Rahmen dieses Buches sprengen, hier einen vollstandigen Prolog-
Kurs ersetzen zu wollen, dafir gibt es eigenstdndige Lehrbicher. Wir wollen
vielmehr hier die Grundprinzipien der Programmentwicklung mit Prolog veran-
schaulichen, meistens an einfachen Beispielen und innerhalb des dialektfreien
Prolog-Grundstandards. Die hier vorgestellten Prolog-Programme miissten unter
jedem Prolog-Interpreter laufen, von denen im Internet einige kostenlos verfiig-
bar sind. Es werden die Prolog-Programme dabei am besten mit einem beliebi-
gen Text-Editor verfasst und als Text-Dateien mit der Endung *.pl oder *.pro
abgelegt. Hat man einen Prolog-Interpreter einmal installiert und ruft ihn auf, so
erscheint der Prompt der From:

! Siehez.B. http://www.swi-prolog.org/
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?-
Um eine Textdatei mit dem Prolog-Quellcode zu laden, gibt man dahinter ein;
?- consult(”"c:\prolog\test.pro”).

Wichtig ist der Punkt hinter der Befehlszeile, dieser schliefdt in Prolog jede Ein-
gabe ab. Durch obige Eingabe wird also die Textdatel t est . pro vom Prolog-
Interpreter ,konsultiert”, d.h. in den Speicher geladen. Aber Achtung: Wieder-
holt man diese Eingabe, steht das Programm zweimal im Speicher. Normaler-
weise will man das natiirlich nicht (weil man z.B. etwas am Code verandert hat).
DafUr schreibt man dann besser

?- reconsult(”"c:\prolog\test.pro”).

Jetzt wird die alte Version des Programm entfernt und durch die neue ersetzt.
Mit der Anweisung

?-1isting.

kann man sich davon tiberzeugen, dass der Prolog-Code auch geladen wurde.
Natlrlich haben wir bisher noch gar kein Prolog-Programm geschrieben, aber
wir wissen immerhin schon, wie es in den Prolog-Interpreter , hineinkommt*.
Nun zu eineigen Grundlagen und Beispielen fir das Erstellen von Prolog-
Programmen.

Prolog kennt a's Sprachelement eigentlich nur eine einzige Sache: Pradikate (im
Sinne von Kapitel 3). Es gilt dabei die Konvention, dass Individuenvariablen
grofd und Individuenkonstanten klein geschrieben werden. Man kann aber auch
Individuenkonstanten schrieben wie man will, wenn man sie in Hochkommata
einschlief}. Variable missen aber immer mit einem Grof3buchstaben beginnen.
Individuenvariable sind Variable im mathematischen Sinn, deswegen machen
auch Wertzuweisungen wie etwa x=x+1 in Prolog keinen Sinn. Der Interpreter
wirde dies als eine Gleichung in der Variablen x auffassen und versuchen, diese
Gleichung zu I6sen (was natirlich unmdglich ist).

Prédikate in Prolog kénnen auch kombiniert werden, aber nur in Form von
Horn-Klauseln. Diese werden als Implikationen dargestellt und in Prolog Regeln
genannt. Normalerweise sind in Regeln Individuenvariable involviert. Neben
solchen Regeln gibt es auch Fakten. Dabel handelt es sich um einzelne Pradika-
te, die nur Individuenkonstanten enthalten. Jedes Prolog-Programm ist im Prin-
Zip immer nur aus Regeln und Fakten aufgebaut.

Eigentlich kdnnte man hier schon das Kapitel Uber Prolog beenden, denn es gibt
keine anderen Sprachkonstrukte in Prolog. Doch da der Mensch praktisch nur an
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Beispielen wirklich verstehen lernt, seien dieselbe zum besseren Verstandnis
nun doch noch aufgeftihrt. AuBerdem wollen wir uns auch mit der internen Ver-
arbeitungsweise von Prolog beschéftigen sowie mit der besonderen Datenstruk-
tur , Liste", damit wir in die Lage versetzt werden, moglichst effiziente Prolog-
Programme zu implementieren.

Wir beginnen mit einem einfachen Beispiel, namlich der Représentation von
Mitgliedern eines Sportvereins, zunéchst in Form von Fakten:

/* Fakten */

mtglied(meier, ernst, hockey).

m tglied(schubert, klaus, fussball).
mtglied(meier, egon, fussball).

Hier sehen wir auch gleich, wie Kommentare in ein Prolog-Programm eingefligt
werden (durch /*...komentare...*/). Angenommen, dieses Prolog-
Programm steht in der Textdatel sport . pr o, SO geben wir ein:

?- consult(”sport.pro”).

Manche Prolog-Interpreter mogen die , GansefliRchen” nicht, sondern nur das
einfache Hochkoma, das muss der jeweiligen Dokumentation entnommen wer-
den.

Wir sehen in dem kleinen Programm, dass hier ein 3-stelliges Pradikat mit Na-
men mitglied(...) definiert wurde (diese Definition geschieht in Prolog implizit,
d.h. die Struktur wird einfach durch das erste Fakt festgelegt). Die 3 Individuen
(Name, Vorname, Sportart) konnen in ihrer Anzahl danach nicht mehr geéndert
werden.

Mit unserem kleinen Programm k&nnen nun schon einige Anfragen an das Sys-
tem gemacht werden:

?- mtglied(neier, Vorname, Sportart).

Ergebnis:

Vor name = ernst Sportart = hockey
Vor name = kl aus Sportart = fussball
Yes

Die Eingabe hier wird von Prolog als eine zu beweisende Aussage verstanden.
Damit ist gemeint, dass die Eingabe nach dem Prompt as eine Behauptung
angesehen wird, die dann mit Hilfe der Resolutionsmethode intern zusammen
mit den ,, Axiomen"“ des Programms (das sind unsere drei Fakten aus der Datei
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sport. pro) benutzt wird um eine leere Klausel (vgl. Kapitel 3) zu erzeugen.
Gelingt dies, ist nach dem Resolutionstheorem die Aussage wahr und es er-
scheint daher am Schluss auch en Yes. In den Beispielen der
Resolventenbildung hatten wir Kapitel 3 gesehen, dass dabei gof.
Individuenvariable an Individuenkonstanten gebunden werden. Diese Variab-
lenbindungen liefert jetzt die Prolog-interne , Beweismasching” (die auch als
Inferenzmaschine bezeichnet wird) sozusagen kostenlos mit. Damit sieht man
gleich, welche Individuenkonstanten die eingegebene Behauptung ,, wahr* ma-
chen. Da die Eingabe-Anfrage eine Individuenkonstante (nei er ) und zwei Indi-
viduen-Variablen (Vor nane, Sportart) beinhaltet, werden ale diese Anfrage
bewahrheitenden Individuenkonstanten zuriickgeliefert.

Gibt man dagegen eine Anfrage der Form

?- mtglied(neier, ernst, hockey).
ein, so erscheint al's Ausgabe nur ein schlichtes

Yes

Da hier keine Individuenvariablen eingegeben wurden, sondern nur
Individuenkonstanten, ist auch nichts zu binden und zurtickzuliefern (auf3er der
Antwort Yes oder No). Die Beweisfiihrung endet in diesem Fall auch schon bei
der ersten Erfillung, d.h. eswird nur nach der ersten Verifizierung gesucht. Sind
aber Individuenvariablen mit in die Anfrage gepackt, so werden alle Fakten
durchsucht und erst aufgehdrt, wenn das letzte Fakt erreicht ist. Dadurch wird
erreicht, dass alle mdglichen Variablenbelegungen, welche die Anfrage ,wahr
machen", ausgegeben werden kdnnen.

Es gibt in Prolog auch etwas, das anonyme Variable genannt wird. Dabei han-
delt es sich um eine Individuenvariable, deren Wert ,,egal“ ist und daher auch
nicht angezeigt oder weiter verarbeitet werden muss. Jede anonyme
Individuenvariable wir mit _ bezeichnet. Beispiel:

?- mtglied(neier,V, ).
Das Ergebnisist hier:

V = kl aus
Yes

Wir wollen jetzt unser kleines Programm etwas interessanter gestalten und er-
weitern es um einige Fakten, wobel wir die Fakten der Mitglieder um einige
Individuen erweitert haben:
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[* Fakten */

m tglied(schubert, kl aus, m 1962, f ussbal | ).
m tglied(berger, ursel,w 1968, badmi nton).

m tglied(meier, egon, m 1955, fussbal ).
mtglied(mueller,iris,w 1963, badni nton).
mtglied(dolittle,elisa,w 1968, badm nton).
bei t rag( hockey, 30. 50).

bei trag(fussball, 42. 30).

bei t rag(badm nt on, 10).

Jetzt kann man z.B. versuchen, alle weiblichen Mitglieder herauszubekommen,
nebst Geburtsjahr und Sportart:

?- mtglied(N, V, w, G S).
liefert:

ber ger,

ursel ,

1968,
badm nton ;

no<z

rmuel | er,
iris,

1963,

badm nton ;

dolittle,
elisa,
1968,

badni nton ;

n<<z o<z

&

In manchen Prolog-Interpretern (wie hier, da wurde SWI-Prolog benutzt) wird
nach der Eingabe zunéchst nur die , erste* Losung angezeigt. Durch Eingabe des
Semikolons (; ) wird die néchste L ésung gesucht. Da es nur 3 Lésungen gibt und
danach wieder ein Semikolon eingegeben wurde, liefert das System am Schluss
die Antwort no (dakeine weitere Lésung gefunden wurde).

Wie schon erwdhnt, kann man in Prolog auch Regeln verarbeiten. Eine Regel
muss eine Hornklausel darstellen, wobei mind. eines der beteiligten Prédikate
nicht negiert sein darf. Dieses nicht-negierte Pradikat muss das ,, Geschlussfol-
gerte” der Implikation sein (gibt es mehrere nicht-negierte Pradikate, kann man
sich eines aussuchen).
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Regeln haben also in Prolog immer die Form:
a—b

wobei a aus negierten und/oder nicht-negierten Prédikaten durch Konjunktionen
(Prolog erlaubt auch Disjunktionen) zusammen gesetzt sein kann, und b immer
ein enziges, nicht-negiertes Pradikat sein muss. Die Prolog-Schreibweise ist
dafur alerdings:

b:- a
(lies: b gilt, wenn a gilt*)

Die Konjunktion in Prolog wird durch ein Komma (, ) die Digjunktion durch ein
Semikolon (; ) und die Negation durch not (. . . ) dargestellt.
Wir erweitern nun unser Prolog-Programm um zwei Regeln:

[* Fakten */

m tglied(schubert, kl aus, m 1962, fussbal | ).
m tglied(berger,ursel,w 1968, badni nt on).
m tglied(neier, egon, m 1955, fussbal |l).
mtglied(mueller,iris,w 1963, badni nton).
mtglied(dolittle,elisa,w 1968, badm nton).
bei t rag( hockey, 30. 50).

bei trag(fussball, 42. 30).

bei t rag( badm nt on, 10).

/* Regeln */

spi el paarung( Sportart, Nanel, Vor n1, Name2, Vorn2) : -
m tglied(Nanel, Vornl, , ,Sportart),
m tglied(Name2, Vorn2, , ,Sportart),

not (Nanel = Nane2).

al t er (Nane, Vor nane) : -
m t gl i ed(Name, Vor nane, _, Geb_j ahr, ) , date(Jahr, _, ),
Erg is Jahr-Geb_jahr , wite(Erg).

Die Regel spi el paar ung soll Kandidaten fur ein Turnier ermitteln (wer spielt
gegen wen in der gleichen Sportart) und die Regel al t er liefert das Alter eines
Mitglieds zuriick. Dabei fallt folgendes auf: In der Regel spi el paar ung wird
am Schluss ein Gleichheitszeichen benutzt, wahrend in der Regel al ter das
Wortchen i s benutzt wird. Dieser feine Unterschied resultiert aus der Tatsache,
dass ein Gleichheitszeichen in Prolog immer mit einer Gleichung assoziiert ist,
die also wahr oder falsch sein kann. So wird in der Regel spi el paar ung er-
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zwungen, dass die Gleichung namel=nane2 falsch sein muss, d.h. es soll nie-
mand gegen sich selbst spielen. In der Regel al t er wird jedoch eine Berech-
nung durchgefuhrt, d.h. die Differenz zwischen dem aktuellen Jahr und dem
Geburtsjahr wird ermittelt und dann der Variablen Erg zugewiesen. Dennoch
handelt es sich um keine Wertzuweisung im klassischen Sinn, denn so was wie
erg is erg + 1 gehtin Prolog nach wie vor nicht. Aber as , Eselsbriicke’
kann man sich hier eine Wertzuweisung (mit der genannten Einschrénkung)
denken, um vom Gleichheitszeichen unterscheiden zu kénnen.

Dann haben wir in den Regeln die beiden Pradikate date(...) und wri -
te(...).Wahrend bei imperativen Programmiersprachen so was eine ,, Funkti-
on" genannt wird, ist dem hier nicht so! In Visual Basic beispielsweise liefert
eine Funktion date(...) das Datum als Funktionswert zurtick. Aber nicht so bei
Prolog! Hieristdate(J, M T) en dreistelliges Pradikat, das —wie alle Pradi-
kate- nur den Wert wahr oder falsch zurlickgibt. Solche ,, Standardprédikate"
sind in Prolog fest eingebaut und werden immer dann wahr, wenn sie ,ausge-
fohrt* sind. Fir dat e(J, M T) heil3t das, dass wenn die Individuenvariablen J,
M und T mit dem aktuellen Jahr, dem Monat und dem Tag belegt werden konn-
ten, das Prédikat den Wert ,wahr* zurlickliefert. In unserer Regel wurden Monat
und Tag unterdriickt (durch die anonyme Variable) und nur das aktuelle Kalen-
derjahr an die Individuenvariable Jahr abgegeben. Analog verhdlt es sich mit
dem Standardpréadikat wri t e( Er g) aus der letzten Regel. Es wird wahr, wenn
der Wert der Individuenvariablen Er g auf den Bildschirm ausgegeben werden
konnte.

Bei Standard-Pradikaten ist immer etwas Vorsicht geboten, es kann ndmlich
sein, dass verschiedene Interpreter hier bei der Bezeichnung eines solchen Pr&
dikats von einander abweichen. Kommt also eine Fehler der Art ,, Prédikat nicht
definiert” 0.4, dann sollte in der Dokumentation des Interpreters nachgelesen
werden, wie das gewiinschte Standardpréadikat genau heif3t.

Betrachten wir jetzt das Prédikat spi el paarung(...) etwasgenauer.
Gibt man nach dem Laden des Programms ein

?- spi el paarung(badm nton, N1, V1, N2, V2).

so kommt als Ergebnis folgendes:
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N1 = berger,
V1 = ursel,
N2 = nuel |l er,
V2 =iris ;
N1 = berger,
V1 = ursel,
N2 = dolittle,
V2 = elisa ;
N1 = nuel |l er,
V1 =iris,

N2 = berger,
V2 = ursel

N1 = nuel |l er,
Vi =iris,

N2 = dolittle,
V2 = elisa ;
N1 = dolittle,
V1 = elisa,
N2 = berger,
V2 = ursel ;
N1 = dolittle,
V1 = elisa,
N2 = nuell er,
V2 =iris ;
no

Wir haben mittels not ( Nanmel1=Name2) zwar verhindert, dass jemand gegen sich
selbst spielt, doch nicht, dass ,, spiegelbildliche Turniere stattfinden wie im 1.
und 3. Ergebnis. Wenn man Hin- und Rickspiele haben will, wére das in Ord-
nung. Ansonsten misste man z.B. not (Nanel=Name2) ersetzen durch
Nanel<Name2 (falls der Prolog-Interpreter lexografische String-Vergleiche
beherrscht, ansonsten muss man ein Prédikat zum Beispiel der Form ki ei -
ner (Nanel, Name2) selbst programmieren mittels einer geeigneten Regel).
Dann kommt jedes Spiel nur einmal, es gibt keine ,, Riickspiele’ mehr.

Wir bleiben aber bei unserer Originalversion und wollen anhand dieses Beispiels
etwas demonstrieren, was in Prolog Backtracking genannt. Backtracking geht
nach dem Versuch-und-Irrtum-Prinzip (trial and error) vor, d.h. es wird ver-
sucht, eine erreichte Teillésung schrittweise zu einer Gesamtlsung auszubauen.
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Wenn absehbar ist, dass eine Teilldsung nicht zu einer endgdiltigen Losung fuh-
ren kann, werden der letzte Schritt bzw. die letzten Schritte zuriickgenommen
und stattdessen alternative Wege probiert. Auf diese Weise ist sichergestellt,
dass alle in Frage kommenden Losungswege ausprobiert werden kénnen. Mit
Backtracking-Algorithmen wird eine vorhandene Ldsung entweder gefunden
(unter Umstanden nach sehr langer Laufzeit), oder es kann definitiv ausgesagt
werden, dass keine Losung existiert. Backtracking wird meistens am einfachsten
rekursiv implementiert und ist ein prototypischer Anwendungsfall von Rekur-
sionen. Das Pradikat spi el paarung ist offenbar erfillt, wenn adle dre
»Subgoals*

Z1

m t gl i ed(Nanmel, Vornl, _, _, badmni nt on)
Z2 = mtglied(Nane2, Vorn2, , , badm nton)
Z3 = not (Nanel = Nane2)

gleichzeitig im Sinne einer Konjunktion erfiillt ind. Dazu machen wir eine Ta-
belle und erlautern daran das Backtracking. Ein + hinter dem Subgoal heifdt: Die
Regel ist erfiillt, ein — bedeutet: nicht erfillt. Wie man in nachfolgender Tabelle
sehen kann, wird zunéchst damit begonnen, das erste Mitglied zu untersuchen.
Dazu werden die Individuenvariablen Namel und Vornanel an die
Individuenkonstanten nei er und er nst gebunden. Da jedoch die Sportart nicht
badni nt on, sondern hockey ist, scheitert Z1 sofort. Gleiches passiert mit dem
nachsten Mitglied. Das dritte Fakt scheitert jetzt nicht, da die Sportart jetzt bad-
mi nt on ist. Dieses Sub-Ziel wird erflillt und , festgehalten”. Jetzt wird von vor-
ne losgelegt mit Ziel Z2. Auch hier scheitern wieder die ersten beiden Fakten,
und erst wenn erneut beim dritten Fakt angelangt wurde, ist auch das Sub-Ziel
Z2 erflllt. Dieses wird (zusammen mit dem ,aten” Sub-Ziel Z1) festgehalten
und es wird das dritte Subgoal Uberprift (Z3). Hierzu missen keine Fakten ab-
geklappert werden, da die Individuenvariablen Nane1 und Name2 schon bekannt
sind und nur noch not ( Nanmel=Nane2) Uberprift werden muss. Da hier aber
das gleiche Mitglied sowohl fir Z1 als auch fir Z2 vorliegt und damit die Na-
men gleich sind, scheitert das dritte Subgoal. Und jetzt das entscheidende
Merkmal des Backtracking: Das |etzte Subgoal vor dem Scheitern (also Z2) wird
aufgegeben, Z1 aber weiterhin festgehalten und die Suche dort fortgesetzt, wo
sie beim , alten* Z2 aufgehdrt hatte. In der Tabelle unten kann man selbst ver-
folgen, wie das ganze weitergeht. Eswird jedenfallsimmer das | etzte gescheiter-
te Sub-Zidl , zurtickgesetzt* und dort angekniipft mit der Suche. Sind alle drei
Subgoals erfullt, wird das Prédikat spi el paar ung auch bewahrheitet und die
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aktuelle Belegung aler eingegebenen Individuenvariablen ausgegeben. So

kommen alle Ausgaben der Anfrage zu Stande.

meier schubert berger meier muiller dolittle
ernst klaus ursel egon iris elisa
hockey fussball badminton fussball badminton badminton
~Z1-
~Z1-
~NZ1+
NZ2- NZ1+
NZ2- N1+
NZ2+MZ1+
~Z3-
~Z1+ NZ2-
~Z1+ NZ2+
NZ3+
N1+ NZ2+
NZ3+
~Z1-
NZ1+
"NZ2- NZ1+
NZ2- N1+
NZ2+ NZ1+
NZ3+
NZ2- NZ1+
NZ2+NZ1+
N1+ N2+
NZ3+
NZ2- N1+
NZ2- NZ1+
NZ2+ NZ1+
NZ3+
NZ2- N1+
N2+ N1+
NZ3+
NZ2+NZ1+

23
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Die genaue Kenntnis der Funktionsweise des Backtracking ist sehr wichtig wenn
man Prolog-Programme schreibt. Wer bereits mal eine imperative Programmier-
sprache erlernt hat (wie C oder Java etc.), der tut sich erfahrungsgemal? schwerer
Prolog zu erlernen, wie jemand, der bisher gar keine Programmsprache kann.
Das Backtracking ist einer der Griinde dafirr. Ein ,,guter* Programmierer muss
bekanntlich denken wie der Computer beim Abarbeiten des Programms, und das
in Prolog nun mal vollig anders als bei den , klassischen Programmiersprachen.

Rekursionen:

Als néchstes wollen wir uns mit einer weiteren, wichtigen Méglichkeit in Prolog
beschéftigen, der Rekursion. Die Idee dahinter ist, dass ein Pradikat des , Wenn-
Teils* einer Regel sich selbst im ,Dann-Teil* der Regel wieder aufrufen kann.
Dabei missen natirlich verschiedene Individuenvariable involviert sein, sonst
wirde ja eine Endlosschleife entsehen. Und es muss ein ,, Abbruchkriterium®
existieren, eine Subregel aso, die dafir sorgt, dass das Backtracking irgend
wann endet. Alle Zwischenergebnisse (Variablenbelegungen) dieser hin- und
her-Aufruferei werden dabel in sog. Stacks, manchmal auch Heaps genannt,
abgelegt. Wenn also mal eine Fehlermeldung der Art St ack- Over f | ow oder
Heap- Over f | ow entsteht, dann habe Sie vermutlich eine Endlosschleife erzeugt
(was heil3t, dass kein oder ein falsches Abbruchkriterium vorhanden ist).

Das Prinzip der Rekursion sei an einem einfachen Beispiel erklért. Hierzu sei ein
Prolog-Programm zu schrieben, welches Potenzen der Zahl 2 errechnet. Bevor
man so was machen kann, muss man sich die Regeln nebst Abbruchkriterium
dafur Uberlegen. Wir wéhlen folgendes:

Regel 1: 2°=1
Regel 2: 2"=2.2"

Regell stellt dabei das Abbruchkriterium dar, d.h. ausgehend von einer konkre-
ten Zahl fir n wird zunéachst durch Regel2 der Exponent solange reduziert, bis er
= 0ist und damit Regel 1 greift. Dies sei nachfolgende genauer untersucht.

Wir betrachten z.B. die Berechnung fir n=3.

2° 8
> 2.22 2.4 <
> 2.2¢ 2.2 <
> 2.2° 2.1 <
L> 1 <J
Regel 2 Regel 1 »Zuriickspulen*
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Die Zeilen der obigen Tabelle reprasentieren die Stacks in Prolog. Von links
oben nach unten fortschreitend wird auf jedem Stack eine interne Variable ange-
legt, die an noch keinen Wert gebunden ist. Erst wenn die Rekursion bel der
Regel 1 angekommen ist, wird erstmals einer Variablen ein Wert (die 1) zuge-
wiesen. Dann , klettert* Prolog die Stacks wieder nach oben und bindet die je-
wellige interne Variable des Stacks mit dem aktuellen Zahlenwert der Berech-
nung. ,,Ganz oben” (rechts) angekommen, wird das Ergebnis ausgegeben. Es ist
also hier wichtig zu wissen, dass die eigentliche Berechnung erst erfolgt, wenn
die Rekursion ,, zurtickgespult” wird. Dies kann manchmal vorteilhaft ausgenutzt
werden. Nun zu dem dazugehdrigen Prolog-Programm. Wenn wir eingeben:

zwei hoch(0, 1).

zwei hoch(N, Erg) :- N1 is N1,
zwei hoch(NL, Resterg),
Erg is 2*Resterg.

dann scheinen wir alles richtig gemacht zu haben. Da es keine klassische Wert-
zuweisung in Prolog gibt, kann man in Regel 2 nicht einfach sagen: N is N-1,
sondern muss eine neue Variable erfinden, die den reduzierten Wert erhélt. Mit
dieser neuen Variablen wird das gleiche Prédikat rekursiv aufgerufen und am
Ende jewells die Zahl 2 mit dem vorherigen Ergebnis (was erst beim Zurtickspu-
len passiert!) multipliziert.

Wenn wir jetzt eingeben

?-zwei hoch(3, X).

so erwarten wir eine Ausgabe X=8. Stattdessen bekommen wir eine lapidare
Antwort der Form:

?- Error St ack overfl ow.

Um den Fehler zu suchen, kann man in alen Prolog-Interpretern einen sog.
» Trace-Modus* aktivieren. Dies geschieht haufig mit einem Prédikat wie z.B.

Traceon an der Stelle im Code, wo der Tracemodus beginnen soll. Mit
traceof f kann er dann wieder ausgeschaltet werden. Der Tracemodus liefert
nun jeden Schritt der internen Verarbeitung und ist beim Auffinden von Fehlern
sehr hilfreich. Angewendet auf unser kleines Rekursionsprogramm finden wir
schnell heraus, dass das Backtracking bei Regel 1 gar nicht endet. Anstatt
zurlickzuspulen wird einfach weiter danach wieder Regel 2 angewendet und
jetzt fr negative Exponenten n weitergemacht. Die l&uft solange, bis alle Stacks
in Prolog vergeben sind und daher der Overflow. Wir haben zwar die Regel 1 als
Abbruchkriterium vorgesehen, doch dem Programm nirgends mitgeteilt, dass es
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nach Regel 1 das Backtracking wirklich anhalten soll. Bei dem vorherigen Pro-
gramm mit den Mitgliedern hatten wir dieses Problem deshalb nicht, weil das
Backtracking beim Durchsuchen von Fakten automatisch beim letzten Fakt
beendet wird. Hier im Rekursionsprogramm haben wir aber keine endliche An-
zahl Fakten, sondern neben dem ersten Fakt noch eine rekursive Regel, die brav
immer wieder von Neuem aufgerufen wird.

Nun gibt es in Prolog die Mdoglichkeit, mit einem Standardprédikat namens
~cut® das Backtracking gewaltsam zu beenden. Dieses Standardpréadikat wird in
Prolog mit einem Ausrufungszeichen bezeichnet, also das Préadikat heifdt in Pro-
log:

Es kann in Prolog Uberall platziert werden, wo man einen Abbruch wiinscht. Wir
winschen ihn bei Regel 1 und schreiben daher:

zwei hoch(0,1):-1!.

zwei hoch(N, Erg) :- Nl is N1,
zwei hoch( N1, Resterg),
Erg is 2*Resterg.

Jetzt fuhrt der Aufruf
?-zwei hoch( 3, X).
erwartungsgemal’ zu dem Ergebnis

?- X=8
Yes

Bel der Gelegenheit moéchte ich gleich noch ein anderes Standardpradikat zur
Beeinflussung des Backtracking angeben.

Zu diesem Zweck betrachten wir folgende Variante unseres Mitgliederpro-
gramms:

/[ * Fakten */

m tglied(schubert, kl aus, m 1962, fussbal | ).
m tglied(berger, ursel,w 1968, badni nton).
m tglied(nmeier, egon, m 1955, fussbal ).
mtglied(mueller,iris,w 1963, badn nton).
mtglied(dolittle,elisa,w 1968, badni nton).
bei t rag( hockey, 30. 50).

bei trag(fussball, 42. 30).
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bei t rag( badm nt on, 10).

/* Regeln */
start :- mtglied(NV,_, _,S),beitrag(s, G,
wite(N,nl, wite(V),nl, wite(Q.

Die Regel start enthédlt im linken Teil keine Individuenvariablen. Im rechten
Teil wird der Beitrag fur die Mitglieder errechnet, abhéngig von deren Sportart.
Das Standardpradikat nl  steht fir ,new line" und erzeugt bei der Ausgabe
einen Zeilenumbruch. Wenn wir nach dem Laden nun eingeben:

?-start.

so erscheint:

schubert
kl aus
42.3

Yes

Es kommt also nur das erste Mitglied. Der Grund ist, dass das Backtracking —
wie schon erwghnt- bei Eingabe von Prédikaten ohne Individuenvariablen be-
reits bei der ersten Bewahrheitung aufhért. Das wollen wir hier aber nicht, wir
hétten gerne ale Mitglieder nebst deren Beitrége gesehen. Wahrend wir vorhin
das Backtracking mittels cut (1) kunstlich anhielten, mochten wir jetzt das
Backtracking gerne kiinstlich dazu zwingen, weiter zu machen. Das kénnen wir
errechen, in dem wir ein weiteres, nicht erfillbares Subgoal an die Regel (durch
Konjunktion) dranhdngen. Wir kdnnten z.B. einfach die Regel so abandern:

start :- mtglied(NV,_, _,S),beitrag(s, G,
wite(N,nl, wite(V),nl, wite(G, nl, 3=5.

Das Subgoal 3=5 ist naturlich nie erfillbar, d.h. das Backtracking macht weiter
bis alle Mitglieder durch sind. Und es werden tatsichlich jetzt alle Mitglieder
mit ihren Beitrégen geliefert.
Jetzt braucht man aber nicht as weiteres Subgoa 3=5 hinzuzufiigen, denn es
gibt ein Standardpradikat dafir: f ai | . Es verhdlt sich wie 3=5, scheitert also
immer, und mit dieser Regel:

start :- mtglied(NV,_, _,S),beitrag(s, G,
wite(N,nl, wite(V),nl, wite(Q, nl, fail.
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erhalten wir nach Eingabe von

?-start.
das Ergebnis:

schubert
kl aus
42.3

ber ger
ur sel

10

nei er
egon
42.3
nmuel | er
iris

10
dolittle
elisa
10

No

Die Antwort no am Schluss zeigt an, dass das Pradikat st art nicht erflillt wer-
den konnte, was folgerichtig ist, dennf ai | scheitert jaimmer.

Es sei wegen der wichtigen Bedeutung der Rekursionen noch ein zweites Bei-
spiel angegeben. Diesma versuchen wir rekursiv die Berechnung der e
Funktion.

Um dies zu bewerkstelligen, brauchen wir wieder (mindestens) zwei Regeln:
Eine fir das Abbruchkriterium und eine fur die Rekursion. Fur das Abbruchkri-
terium nutzten wir aus, dass die e-Funktion in der Nahe des Ursprungs nahe-
rungsweise den Wert ihrer Tangente besitzt. Wenn also y=€* die einfache e-
Funktion darstellt, dann lautet bekanntlich die Tangentengleichung im Ursprung:
y=1+x. Fur ,kleine* x nehmen wir sie als Naherung und gleichzeitig als Ab-
bruchkriterium. Fir die Rekursionsregel brauchen wir demnach eine Formel, die
dafur sorgt, dass das x immer kleiner wird bei jedem rekursiven Aufruf, so dass
auch irgendwann mal Regel 1 greifen kann. Wir setzten folgendes an (es gibt
auch andere Moglichkeiten):

Regel1: g€=1+x falls abs(x) <= 10°
Regel2: e = (e)? falls abs(x) > 10°
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Regel 2 ist natlrlich sehr banal, denn wir ziehen die Wurzel und Quadrieren
anschlieffend wieder, was am Wert nichts andert. Aber wir schaffen es damit,
das x kleiner wird beim Aufruf (némlich halbiert). In Prolog sieht das Ganze
dann so aus:

e_hoch( X, Erg):- abs(X)=<0.00001,
Erg is 1+X!.

e_hoch( X, Erg):- abs(X)>0.00001, X1 is X/ 2,

e_hoch( X1, Resterqg),
Erg is Resterg*Resterg.

Wir sehen, dass hier wieder das cut zum erzwungenen Beenden der ersten Re-
gel eingesetzt wurde. Die Eingabe der Form:

?-e_hoch(1, Ergebnis).
Fihrt erwartungsgemal? zu:

Ergebnis = 2.71827

Yes

An der Stelle noch eine Warnung. Wir haben uns bisher wenig Gedanken tiber
das ,,Universum” unserer Prédikate gemacht. Aus Kapitel 3 wissen wir, dass das
Universum digjenige Menge darstellt, aus der die Individuen kommen. Norma-
lerweise ist durch die Fakten das Universum festgelegt. Betrachten wir hierzu
folgendes einfache Programm:

maennl i ch(karl).

maennl i ch( hans).

maennl i ch(egon).

wei blich(X) :- not(maennlich(X)).
Wir machen jetzt folgende Abfragen:

?- maennlich(karl).
Yes

?- maennl i ch(hans).
Yes

?- weiblich(erna).
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Yes

?- wei blich(hans).
No

?- wei blich(hugo).
Yes

Bis auf das letzte Resultat sieht das alles gut aus. Doch warum ist Hugo weib-
lich? Die Antwort liegt im zugrundeliegenden Universum. Hugo z&hlt nicht
dazu. Wirden wir namlich abfragen:

?- nmennlich(hugo).
so wére die Prolog-Antwort:

No

denn das Fakt nmaennlich(hugo) exigtiet nicht. Damit wird
not (maennl i ch( hugo)) natlrlich wahr und somit Hugo als weiblich dekla-
riert. Das Problem ist also deswegen aufgetaucht, weil wir das Prédikat wei b-
I'i ch Uber das,, Komplement” von neennl i ch definierten (also alles, was nicht
mannlich ist, soll weiblich sein). Und das ist die Warnung: Solche not (. . .) -
Konstruktionen sind sehr zu Uberlegen und zu vermeiden, wenn moglich. Denn
wie in unserem Beispiel sehen wir dem Ergebnis nicht an, warum es zustande
kommt! Ist Hugo nun weiblich, weil er eine Frau ist oder weil er einfach nicht
vorkommt in den Fakten der Manner? Hier ist also Vorsicht angebracht!

Listen:

Zum Abschluss diese Kapitels wollen wir uns nun mit der wichtigen Datenstruk-
tur ,Liste" beschéftigen. Sie bezieht sich auf die in Pradikaten benutzten Indivi-
duen und erméglicht es, solchen Individuen noch eine ,,innere Struktur* zu ge-
ben. Insbesondere kdnnen Listen selbst weitere Individuen beinhalten (eine Liste
von Individuen, die selbst ein Individuum darstellt). Man kann aso Individuen
Lverschachteln“ mit Hilfe von Listen.

Ein Listeist in Prolog dabei so definiert, dass sie ein Aufzdhlung von Individuen
ist, durch Komma getrennt, und mit eckigen Klammern umgeben, z.B.:

Listel = [a, b, c]

Liste2 = [1, 2, 3]
Liste3 = [X Y, Z]
Liste4d = [[a,b,c], [1,2,3]]
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Schon aus diesen Beispielen kénnen wir einige Eigenschaften solcher Listen
ablesen:

1 Die Anzahl der Elemente einer Liste ist beliebig, insbesondere kann sie
auch Null sein ("Leere Liste")

2. Die Elemente einer Liste kdnnen selbst wieder Listen sein

3. Die Reihenfolge der Listenelemente ist nicht beliebig (im Gegensatz zu
einer Menge)

4, Es kénnen gleiche Elemente mehrfach in einer Liste vorkommen (im
Gegensatz zu einer Menge)

5. Die Elemente einer Liste mussen ale vom gleichen Datentyp sein

(manche PROL OG-Interpreter lassen allerdings auch gemischte Daten-
typen innerhalb einer Liste zu)

Das alles wére nun nichts besonderes, wenn es nicht eine ganz spezielle Még-
lichkeit gdbe, auf Listen zuzugreifen. Man kann ndmlich —neben der Darstellung
von Listen wie in obigen Beispielen angegeben- sich eine Liste aus zwei Ele-
menten zusammengesetzt denken: einem Listenkopf und einem Listenrumpf. Der
Listenkopf bezeichnet dabei eine Zusammenfassung der ersten n>0 Listenele-
mente. Der Listenrumpf ist die Liste der restlichen Listenelemente. Wahrend
also der Listenkopf die ersten Listenelemente darstellt, ist der Listenrumpf selbst
eine Liste, manchmal daher auch Restliste genannt. Beim Zugriff unterscheidet
man Kopf und Restliste dadurch, dass man einen senkrechten Strich dazwischen
anbringt (siehe Beispiele unten).

Diese eigentlich simple Zerlegung stellt innerhalb von Prolog ein méchtiges
Werkzeug fir den Programmierer dar, insbesondere, wenn in Zusammenhang
mit Rekursionen eingesetzt. Hier nun ein paar Beispiele solcher Listenzugriffe:

Liste Zugriff durch liefert
[12,17, 4] [XIY] X = 12

Y = [17, 4]
[1,2, 3, 4] [X, Y] Z] X =1

Y =2

Z =[3,4]
[1,2] [X. Y] Z] X =1

Y =2

Z =] (leere Liste).
[[1,2],[25,6]] |[XY] X =11,2]

Y = [[25 6]]

Insbesondere sind damit in Prolog folgende Schreibweisen gleichwertig:
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[12,17,4] = [12|[17,4]]
[1,2,3,4] =11,2|[3,4]]
und so weiter.

Erfahrungsgemal ist das Programmieren mit Listen nicht so einfach und setzt
etwas ,, Gefuhl* dafir voraus. Dieses erwirbt man allerdings nur dadurch, dass
man selbst einige Prologprogramme mit Listenverarbeitung schreibt (und aus
den Fehlern lernt). Es sollen zum besseren Verstandnis nun einige Prolog-
Beispiele mit Listenverarbeitung betrachtet werden.

Zu diesem Zweck betrachten wir ein Programm, welches zwei Listen miteinan-
der verkettet:

ver([],L,L).
ver ([ X R1],L2,[ X R3]):-ver(RL, L2, R3).

Gibt man jetzt z.B. ein:
?-ver([1,2,3],[4,5],E).
so erhalt man:

E=10[1 2, 3 4, 5]
Yes

Offenbar werden die Elemente der zweiten Liste hinter die erste Liste ange-
hangt. Betrachtet man das zugehdrige Prolog-Programm, so mag das auf den
ersten Blick verwundern. Doch wir wollen uns eéinmal genau ansehen, was beim
Abarbeiten dieses Programms passiert. Hierzu wurde in SWI-Prolog das Pro-
gramm im sog. ,, Trace-Modus* ausgeftihrt. Dies geschieht dort, in dem man im
SWI-Interpreter nach dem Laden des Programm-Files die Angabe macht:

?- trace(ver).

ver war jader Name des interessierenden Prédikats.
Als Antwort erhdt man daraufhin:

% ver/3: [call, redo, exit, fail]

Yes
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Diese Angabe zeigt, dass ver aus 3 Individuen besteht und danach folgt die
Beschreibung der 4 Spalten einer getraceten Ausgabe: Spalte 1 beschreibt die
Aktion (normalerweise cal | oder exi t), die 2. Spalte ist eine interne Numme-
rierung, auf die im Laufe des Abarbeitens verwiesen werden kann, die 3. Spalte
beschreibt die (interne) Ausgabe an die Stacks und die 4. Spalte sagt uns f ai |
falls was nicht bewahrheitet werden kann. Beim weiteren Aufrufen steht vor
dem Fragenzeichen das Wort [ debug] um anzudeuten, dass wir uns im Trace-
Modus befinden. Durch die Eingabe

[debug] ?- ver([1,2,3],[4,5],E).

erhalten wir folgende Ausgabe:

Exit: (3) ver([3], [4, 5], [3, 4, 5])
Exit: (2) ver([2, 3], [4, 5], [2, 3, 4, 5])
Exit: (1) ver([1, 2, 3], [4, 5], [1, 2, 3, 4, 5])

T Call: (1) ver([1, 2, 3], [4, 5], _Gb05)
T Call: (2) ver([2, 3], [4, 5], _G586)

T Call: (3) ver([3], [4, 5], _GB89)

T Call: (4) ver([], [4, 5], _Gb92)

T Exit: (4) ver([], [4, 5], [4, 5])

T

T

T

E=1[1 2, 3, 4, 5]

Yes

Wir wollen jetzt diese Ausgabe analysieren, indem wir Zeile fir Zeile zusam-
men mit dem Programm-Code untersuchen, was genau passiert.

Die Eingabe ver ([ 1, 2, 3], [4, 5], E) wird zun&chst mit der Regel Nr. 2 an-
gewendet (dadie Regel 1 nur fur eine leere Liste gilt). Diese Regel lautet:

ver ([ X| R1], L2, [ X]R3]):-ver(R1, L2, R3).

Setzt man dajetzt die eingegebenen Listen hinein, sieht es so aus:

ver([1/12,3]1.[4,5],[1]R3]):-ver([2,3],[4, 5],R3).

Man sieht, dass die Restliste R3 (noch) unbekannt ist. Ungeachtet dessen wird
das Backtracking ,,angeworfen*, denn damit die linke Seite wird wahr, muss es
die rechte werden. Das Backtracking versucht nun, die rechte Seite zu bewahr-
heiten. Da sowohl rechts wie auch links die Restliste R3 noch nicht bestimmt
werden kann, wird ein Stack angelegt. Die Stackvariable heil3t _G505. Es ist
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Ubrigens Prolog-Standard, dass intern vergebene Variable mit einem Underscore
beginnen. An der ersten Ausgabe des Trace-Modus sieht man, dass _ G505 der
Liste [ 1] R3] zugeordnet wurde. Das ist algemein so, dass die ,eigentliche"
Variable, also R3, zusammen mit der Rechenvorschrift, in der sie vorkommt,
abgel egt wird.

Um jetzt die rechte Seite der Regel , dso ver ([ 2, 3], [ 4, 5], R3) zu bewahr-
ten, wird erneut die Regel Nr. 2 des Prolog-Programms aufgerufen. Es wird also
ver ([ X R1],L2,[ X R3]):-ver(RL1, L2, R3).

jetzt mit

ver([2,3],[4,5],R3)

aufgerufen. Dies bedeutet, dass eingesetzt da steht:
ver([2|[3]],[4,5],[2|R3]):-ver([3],[4,5],R3).

Das ,neue* R3 hat mit dem des vorherigen Stacks nichts zu tun! Die Variable
heil3t zwar gleich, wird aber inhaltlich spéter einen anderen Wert bekommen as
das vorherige R3. Auch das gilt algemein: Bei jedem erneuten (auch rekursi-
ven!) Aufruf einer Regel sind alle vorkommenden Variablen wieder ungebun-
den. Diesist auch in der néchsten Ausgabe unseres Trace-Modus zu beobachten:
Die ausgegebene Zeile

T Call: (2) ver([2, 3], [4, 5], _(Gb86)

welche wieder die linke Seite identifiziert, bekommt einen neue Stackvariable,
und der Vergleich mit oben zeigt, dass dort jetzt abgelegt ist:

G586 = [2| R3]

Um wieder die rechte Seite der Regel zu bewahrheiten, wird diese erneut rekur-
siv mit der Regel 2 des Programms aufgerufen, also

ver([3],[4,5],R3).
ist jetzt identifiziert mit
ver ([ X R1],L2,[ X R3]):-ver(RL, L2, R3).

So dass eingesetzt folgendes herauskommit:
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ver([3|[]],[4,5],[3|R3]):-ver([],[4, 5],R8).

Aus der Trace-Ausgabe sehen wir wieder, dass diezughtrige Stack-Variable
folgenden Inhalt bekommt:

G589 = [3| R3]

Der néchste rekursive Aufruf sieht dann so aus:
ver([ X R1],L2,[ X R3]):-ver(RL1, L2, R3).
Eswird damit
ver([[]].[4,5],R3):-ver([],[4,5],R3).

Auch jetzt wird eine Stackvariable angelegt, und aus der Trace-Ausgabe sehen
wir welche:

692 = R3

Der néchste rekursive interne Aufruf ist alsover ([ 1, [ 4, 5], R3) .
Doch diesmal , greift* die Regel 1, d.h.

ver([],L,L).

Es koénnen jetzt alle Individuenvariablen bestimmt werden, so dass das Backtra-
cking hier endet. Und damit wird auch zum ersten Mal (das ,letzte* der) R3
bestimmbar: Esist gemal3 der Regel 1 gleich L, also konkret gleich

R3 = [4,5]

Wie wir auch in der Trace-Ausgabe jetzt beobachten, werden die Stacks nebst
deren Berechnungen ,,zurtickgespult”, d.h. von unten nach oben werden die
Stackvariablen berechnet. Zur Erinnerung noch mal deren Inhalte (von oben
nach unten):

@505 = [1| R3]
~ G686 = [2| R3]
~89 = [3| R3]
“692 = R3
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Jedes R3 auf jedem Stack hat —wie schon gesagt- einen anderen Wert. Das Zu-
riickspulen der Stacks liefert dann (von unten nach oben):

G592 = [4,5]

" 89 = [3|[4,5]]= [3, 4, 5]

G586 = [2[[3,4,5]]1=[2, 3,4, 5]
G505 = [1][2,3,4,5]]1=[1,2,3,4,5]

Es wurde hier offenbar vom Programmierer die Tatsache ausgenutzt, dass die
Ergebnidliste erst beim Zuriickspulen entsprechend zusammengesetzt wird,
damit die Reihenfolge der Listenelemente am Schluss stimmt. Der Trace-Modus
verrét uns Ubrigens auch, wann das Backtracking endet: Wenn in der zweiten
Spalte statt cal | dann exi t steht. Das heifdt namlich, dass jetzt die Aufrufe des
Backtracking zu Ende sind und das Zuriickspulen beginnt.

Man sieht einem Prédikat normalerweise nicht immer gleich an, welche Indivi-
duen sich auf eine Eingabe und welche sich auf eine Ausgabe beziehen. Zu
diesem Zweck gibt es den Begriff des sog. Fliefdmusters. Ein Flieimuster ist ein
dokumentarischer Ausdruck, der im Prologprogramm selbst hochstens als
Kommentar auftaucht. Es hat sich eingebirgert, dass das oder die Flieffmuster
eines Prédikates den Namen des Prédikates erhalten und anstatt der Individuen
die Buchstabeni fir Input und o flr Output hingeschrieben werden. In unserem
Fall wiirde man also schrieben

FlielBmuster: ver (i, i, o)

Sind mehrere Aufruf-Kombinationen fir das gleiche Pradikat mdglich, dann
besitzt es auch mehrere Flieimuster.

Zum Abschluss des Kapitels werden hier noch ein paar niitzliche Listenverarbei-
tungsprogramme in Prolog angegeben, und es sei dem Leser Uberlassen, diese
selbst auszuprobieren bzw. im Trace-Modus zu untersuchen, was genau dabei
geschieht. Letzteres ist insbesondere fir Prolog-Programmieranfanger dringend
empfohlen!

Das nachfolgende Programm entfernt ein Wort aus einer Li st e und schreibt
das Ergebnisin eine Liste namensEr gl i st e:

entfernen(_,[1,[1).

entfernen(Wort, Liste,Ergliste):-
Li ste=s[Wrt| Restliste],
entfernen(Wrt, Restliste, Ergliste).



72 Kunstliche Intelligenz

entfernen(Wrt, Liste,Ergliste): -
Li st e=[ Kopf | Restliste],
not (Wor t =Kopf ),
Ergliste=[ Kopf| Ergrest],
entfernen(Wrt, Restliste, Ergrest).

Flielmuster: entfernt (i, i, o)

Man sieht also dem Flielimuster den Datentyp nicht an (das erste i betrifft ein
Listenelement, das zweitei ein ganze Liste und das o auch eine Liste).

Das néchste Programm erméglicht es unter Zuhilfenahme des Prédikats ent -
f er nen des vorherigen Programms, eine Liste von gleichlautenden Listenele-
menten zu bereinigen:

bereinigen([],[]).

berei nigen(Liste, Ergliste) :-
Li st e=[ Kopf | Restliste],
ent f ernen( Kopf, Restliste, Zwi 1),
ber ei ni gen(2Zwi 1, Zwi 2),
Ergli st e=[ Kopf| Zwi 2] .

Zum Beispid liefert ein Aufruf der Form:
?- bereinigen([1,2,2,3,2,4],E).
as Ergebnis

E=1[1 2, 3, 4]

Yes

Es sei abschlieRend noch erwahnt, dass es auch Standard-Prédikate gibt, welche
die im Interpreter geladene Wissensbasis manipulieren kénnen. So kann man
»per Programm® z.B. Fakten hinzufiigen oder entfernen, und man kann das Er-
gebnis davon in eine Datel zurlickschreiben. Darauf soll aber im Rahmen dieses
Buches nicht négher eingegangen werden, zumal diese Standardprédikate auch
fur Prolog-Interpreter verschiedener Hersteller sowohl in der Namensgebung a's
auch im Aufbau voneinander abweichen kénnen.

Im né&chsten Kapitel wenden wir uns nun einer Anwendung der Prolog-
Programmierung zu: den Expertensystemen.
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Ubungen zum Selbsttest:

1

2.

Schreiben Sie ein Prolog-Programm zur (rekursiven) Bestimmung von n!.

Schreiben Sie ein Prolog-Programm zur rekursiven Bestimmung von sin(x)
und cos(x) ohne dass zu deren Berechnung spezielle Funktionen benutzt
werden miissen (ANSATZ: Eulers'sche Formeln im Komplexen und trigo-
nometrische Additionstheoreme ausnutzen).

Schrieben Sie ein Prolog-Programm zu dem Beispiel auf Seite 43 und veri-
fizieren Sie damit die Wahrheit der Aussage, dass Markus César hasste.

Einstein hat folgendes Rétsel (angeblich) im 19. Jahrhundert verfasst. Er
behauptete, 98% der Weltbevilkerung seien nicht in der Lage, es zu l6sen.

Es lautet:

1. Esgibt 5Hauser mit je einer anderen Farbe

2. Injedem Haus wohnt eine Person anderer Nationalitét

3. Jeder Hausbewohner bevorzugt ein bestimmtes Getréank, raucht eine
bestimmte Zigarettenmarke und hélt ein bestimmtes Haustier

4. Keine der 5 Personen trinkt das gleiche Getrank, raucht die gleichen

Zigaretten oder halt das gleiche Tier wie seine Nachbarn

Uber die Bewohner ist zusitzlich folgendes bekannt:

Der Brite lebt im roten Haus.

Der Schwede hélt einen Hund.

Der Dane trinkt gern Tee.

Das griine Haus steht direkt links neben dem weilRen Haus.
Der Besitzer des griinen Hauses trinkt Kaffee.

Die Person, die Pall Mall raucht, hélt einen Vogel.

Der Mann, der im mittleren Haus wohnt, trinkt Milch.

Der Besitzer des gelben Hauses raucht Dunhill.

Der Norweger wohnt im 1. Haus.

Der Marlboro-Raucher wohnt neben dem, der eine Katze hélt.

Der Mann, der ein Pferd halt, wohnt neben dem, der Dunhill raucht.

Der Winfield-Raucher trinkt gern Bier.

Der Norweger wohnt neben dem blauen Haus.

Der Deutsche raucht Rothmans.

Der Marlboro-Raucher hat einen Nachbarn, der Wasser trinkt.
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Die Frage nun ist: Wem gehort der Fisch?

Schreiben Sie zur L6sung ein entsprechendes Prol og-Programm.
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S. Expertensysteme

Urspriinglich waren Expertensysteme Anwendungsprogramme, welche logische
Schlussfolgerungen aus einer Wissensbasis ziehen konnten, oder Uberpriiften, ob
eine Aussage aus einer vorhandenen Wissensbasis abgeleitet werden kann. Die
Ubungen zum Selbsttest aus K apitel 4 (Prolog) haben beide Félle beriicksichtigt:
In Aufgabe 3 wird eine einzugebende Aussage verifiziert, wahrend in Aufgabe 4
(Einstein-Rétsal) das Programm selbst eine Lsung sucht. Nun ist es heutzutage
Anwendern in der Regel nicht zuzumuten, dass sie selbst Prolog-Programme
entwickeln. Und auch fir einen Entwickler kann es hilfreich sein, wenn er fir
immer wiederkehrende, dhnliche Aufgaben, geeignete Werkzeuge zur Verfi-
gung hat. Der Begriff eines Expertensystems hat sich daher erweitert: Es wird
damit immer noch ein Anwendungsprogramm im obigen Sinnen bezeichnet,
aber auch immer gleichzeitig erwartet, dass ein Expertensystem einem Entwick-
ler hilft, sein Programm zu schreiben (durch spezielle Tools fiir seine Arbeit);
und sie sollen aber auch Software erzeugen, die ein ,,unbedarfter Anwender
benutzen kann. Profi-Expertensysteme leisten also beides: sie helfen dem Wis-
sensingenieur beim Entwickeln und kénnen ablauffdhige Anwenderprogramme
mehr oder weniger ,,auf Knopfdruck” erzeugen.

Allgemein besteht ein Expertensystem aus folgenden Komponenten:

1. Wissenshasis. Dasist die Menge der Fakten und Regeln, formuliert z.B.
in einer deskriptiven Sprache wie Prolog.

2. Inferenzmaschine. Das ist ein "Schlussfolgerungsprogramm®, i.d.R. Be-
standteil der benutzen deskriptiven Programmiersprache; ein Mecha-
nismus, der eine gegebene Behauptung auf logische Vertréglichkeit mit
der Wissensbasis untersucht (z.B. mit Hilfe des Resolutionstheorems).

3. Dialogkomponente. Dies ist eine Benutzeroberflache, welche dem An-
wender erlaubt, ohne Kenntnis der im Hintergrund benutzen deskripti-
ven Sprache mit dem System zu arbeiten.

4. Trace-Komponente. Hierbei handelt es sich um eine "Historie", welche
die Schlussfolgerungskette, die die Inferenzmaschine zur Verifikation
oder Falsifikation einer Aussage benutzt hat, dem Benutzer auf Wunsch
anzeigt.

5. Wissensveranderungskomponente. Dieser Teil des Expertensystems er-
laubt dem Entwickler oder autorisierten Benutzer, weitere Fakten und
Regeln zu den vorhandenen hinzuzufiigen bzw. zu editieren.

Expertensysteme setzen auch bei dem Anwender Kenntnisse logischer Schluss-
folgerungsregeln voraus. Populére Anwendungen sind z.B. Diagnose-Systeme
im Bereich der Medizin. Um die Fakten und Regeln zusammenzustellen, bedarf
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es seitens der Entwicklung von Expertensystemen eines speziell dafir ausgebil-
deten Wissensingenieurs, welcher in der Lage ist, die mit einem Fachmann des
jeweiligen Wissensgebietes gesammelten Fakten und Regeln (Wissensakquisiti-
on) in eine aussagenlogische Form zu bringen und sie dann in einer deskriptiven
Programmiersprache zu formulieren (ggf. mit Hilfe von entsprechenden Ent-
wicklungstools). Die meisten Softwarekomponenten eines Expertensystems
werden nach den iblichen Regeln des Softwareengineerings’ entwickelt. So
kann man z.B. grundsétzlich nach dem Wasserfallmodell oder dem Spiralmodell
vorgehen. Wenn es aber um die Entwicklung der Komponente Wissensbasis
geht, ist eine Spezialform des Softwareengineerings, namlich das Wissensengi-
neering angesagt.

Der Wissensingenieur geht dabei folgendermal3en vor: Er trifft sich mit dem
Fachmann (z.B. einem Arzt) und lasst sich von diesem die ,Wenn-Dann-
Regeln“ in verbaler Form nennen. Der Wissensingenieur braucht dafiir norma-
lerweise von dem eigentlichen Fachgebiet (hier: Medizin) nichts zu verstehen.
Nach dem ,, Sammeln der Regeln und Fakten wird der Wissensingenieur versu-
chen, diese Regeln in Horn-Klausen umzusetzen. Dazu muss er ausgiebige
Kenntnisse Uber Aussagen- und Pradikatenlogik besitzen (vgl. Kapitel 2 und 3),
denn es sind ale Aussagen in bereinigte, skolemisierte universell quantifizierte
unvollsténdige konjunktive Normaformen zu Uberfihren. Dabei kann es sein,
dass der Wissensingenieur wieder Riicksprache mit dem Fachmann halten muss,
da evtl. manche Regelen nicht ohne weiteres in definite oder wenigstens schwa-
che Horn-Klauselform gebracht werden kdnnen (z.B. weil sie kein positives
Litera enthalten).

Sind alle Horn-Klauseln zusammengestellt, kann die Wissensbasis programmiert
werden. Dazu wird normalerweise eine deskriptive Programmiersprache wie
Lisp oder Prolog benutzt (vgl. Kapitel 4).

Nach Erstellung der Wissensbasis mit einer deskriptiven Programmiersprache
miissen noch die Benutzerschnittstellen programmiert werden (incl. Trace- und
Wissensveranderungskomponente). Dazu muss nicht unbedingt eine deskriptive
Programmiersprache benutzt werden, denn die Dialogkomponente fungiert le-
diglich a's Schnittstelle zwischen dem Bediener und der Wissensbasis.

Es gibt mittlerweile eine grof3e Auswahl an professionellen Expertensystemen
auf dem Markt. Wir wollen den Umfang und die Werkzeuge eines Profi-
Expertensystems an dem Systems Flint®, ein Produkt von LPA® in England,
demonstrieren.

Das Expertensystem setzt ein, wenn der Wissensingenieur wie beschrieben alle
Wenn-Dann-Regeln in Form von Horn-Klauseln zusammengestellt hat (wobel

2ygl. z.B. Zoller-Greer, Peter: Software Analyse und Design, Composia Wéchtersbach, 2007.
3 Siehe http://www.lpa.co.uk
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manche Expertensysteme wie Flint hier nicht so pingelig sind, d.h. hier kénnen
auch Regeln mit einem Regeleditor bearbeitet werden). Zu Erwahnen ist dabei,
dass die Fakten der Wissensbasis in einem erweiterten Modus mit gewissen
Datenbank-Features ausgestattet werden kénnen, die dann auch in einer Daten-
bank abgelegt werden. Diese Mglichkeit ist sehr hilfreich, denn so kénnen z.B.
Frames zu einem Fakt angelegt werden, deren Instanzen gewisse Attribute anle-
gen lassen (die dann auch mit abgefragt werden konnen). Solche Expertensys-
teme nennt man auch Hybrid-Expertensysteme. Flint stellt die Bearbeitung von
Frames so dar®:

mm Frame Information M[=]E3
Frame: feline Find Definition I
Local Values: Parents:
Inheritance... |
speed = very fast

tail = [long,furry] T

Children:

Inherited Values: -

blood = warm

skin = fur s )

habitat = land TR ANIC S

motions = [walk,swim]

meal = meat

Dieser Frame legt Attribute und weitere Instanzen des Sdugetiers ,feling"
(=Spezies: Katzen) fest. Frames haben die Eigenschaften objektorientierter
Klassen aus dem Softwareengineering und damit vererbbare Eigenschaften.

Die sich daraus ableitende Klassenbeschreibung sehen wir im néchsten Bild. Sie
ist hier auch noch weiter editierbar oder kann von vorn herein damit geschrieben
werden.

4 Qullen aler Print-Screens: http://www.|pa.co.uk
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am C:\program files\win-prolog 4300\examples\flex\animal ksl [F[=] E3
frame feline is a mammal; -
default tail is { long and furry } and

default speed is ‘very fast® and

default legs are 4 ;

inherit meal from carnivore .

r.

-ame tiger is a feline;
default size is large and
default state is predator and
default habitat is the jungle and =
default meal is human .

frame cat is a feline;

default size is medium . v]
.4| I )I
flex Source § R=139 C=0 L=5187 S=0

Diese Eigenschaften kénnen im integrierten Prolog-Interpreter abgefragt wer-
den

LPA WIN-PROLOG 4.308 - S/N 0811967840 - 03 Oct 2082
Copyright (c) 2802 Logic Programming Associates Ltd
Licensed To: LPA Development and Documentation Team
B=64 L=64 R=64 H=255 T=1908 P=7031 S=63 I[=256 0=256

| ?- ensure_loaded( system(flexenuv) ).
yes

I 2-

# 1.462 seconds to reconsult_rules animal.ksl [c:\program files\
| ?- run{ Class, [legs-4], [] ).

Class = feline ;

Class = tiger ;

Class = cat ;

Class = manx

| z-

| L4 7
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Eines der méchtigsten Werkzeuge von Expertensystemen fir die Entwicklung
sind Regeleditoren. Sie erlauben es, mit grafischen Hilfsmitteln das Regelwerk
einzugeben und darzustellen. Ein Generator erzeugt dann im Hintergrund das
entsprechende Prolog-Programm. Betrachten wir z.B. folgendes , verbale® Re-
gelwerk, welches die Herleitung von Urlaubsanspruch fir die Mitarbeiter in
einer Firma leistet, abhangig von verschiednen Faktoren (Alter, Betriebszugeho-
rigkeit etc.):

-

= Untitled-0 B

The number of holidays depends on age and years of service.
Every employee receives at least 22 days.
Additional days are provided according to the following criteria:

- Only employees younger than 18 or at least 60 years, or employees
with at least 30 years of service will receive 5 exira days.

- If the employee has at least 15 but less than 30 years of service, 2 extra
days are given. These 2 days are also provided for employees of age 45
or more. The 2 extra days can not be combined with the 5 extra days.

- Employees with at least 30 years of service and also employees of age
60 or more, receive 3 extra days, on top of possible additional days
already supplied.

Wenn man alle diese Regeln in den grafischen Regeleditor einzeichnet, so kénn-
te das ganze folgendermalen Aussehen:
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' Untitled-0 ' (=13
?<18H22+5| |22+2|
e 1
age 2 >= 18 and ?<30and(
age is taken into account ? age >=45)
¥ Y /
|7>=69 [senvice ?<15and
Length of service in years? (2 age < 45
years of service is most important

Y L
B

< ¥

Hierbei sind die hellgrau unterlegten Boxen die Ausgabe an den Benutzer und es
wird eine Eingabe erwartet. Nach Eingabe wird abhéangig von derselben eine
Ausgabe errechnet (dunkelgraue Boxen) oder weitergefragt. Dieses Regelwerk
ist jetzt natUrlich relativ einfach und wére auch ohne Regeleditor leicht zu pro-
grammieren. Die Starke dieses Werkzeugs liegt darin, dass sehr komplexe Re-
gelwerke Ubersichtlich angelegt und dargestellt werden kénnen. In Flint sind
diese Boxen durch verschiedene Farben gekennzeichnet.

Ruft ein Nutzer das Programm auf, so bekommt er folgenden Dialog zu sehen:
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= Generated flex code

flex code:

relation 'Start
q_age( Conc

relation ¢_age Prompt:

the answer f{
check( age,
Conclu=ion o

|How old are you?

relation g_age 4q

the answer {
check( age,
Conclusion 9

<

Compilation messages:
do

relation
relation
relation

i

<

X

Run

:

e Generated flex code

flex code:
relation

q age( Conc {ib LT

relation gq_age
the answver 1

Prompt:

check( age,
Conclusion o

|Length of service in years?

relatcion o_age Id
the answer f

check( age,
Conclusion 9

<

Compilation messages:
do

relation
relation
relation

< Sl A

|v
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= Generated flex code

flex code: Run 1
relation t t'( Conclusion ) if o
q_age( Conclusion ) . Clase !

relation q_age( Conclusion ) if
the answver to age is and
check( age, >=, 60 ) and
Conclusion = '22 + § + 3!

relation q_age( Conclusion ) if
the answver to age is and
check( age, <, 18 ) and
Conclusion = '22 + S§!'

< 2i
Compilation messages:

do prove ~
relation Start

relation q_age

relation q_age v
< | >

Dieser kleine Ausschnitt gibt bereits einen Einblick in die Entwicklungsarbeit
solcher Expertensysteme. Bei ,, grofen” Expertensystemen ist natiirlich —wie im
Softwareengineering immer- eine Arbeitsteilung und damit verstéarktes
Teamworking gefragt. So kann z.B. eine Trennung erfolgen zwischen der Wis-
sensanalyse und der Programm-Entwicklung.

Das néchste Kapitel beschéftigt sich mit einer Speziaform von Expertensyste-
men: Den Fuzzy-Expertensystemen. Diese basieren auf Erkenntnissen der Fuz-
zy-Logik und finden in vielen Geréten das t&glichen Bedarfs ihren Einsatz.
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Ubungen zum Selbsttest:

1 Stellen Sie den Ablauf fir die Entwicklung eines Expertensystems unter
dem Gesichtspunkt des Wissensengineering grafisch dar.
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6. Fuzzy-Systeme

Expertensysteme wie in Kapitel 5 beschrieben besitzen einige Nachteile. Einer
davon ist, dass das System der aufgestellten logischen Wenn-Dann-Regeln nur
»Scharfe* Erflllungen kennt: Entweder ist der Wenn-Teil zu 100% erfillt, und
nur dann kommt der Dann-Teil zum tragen, oder nicht. Dies liegt an der binédren
Struktur der benutzten Logik: es gibt nur die Wahrheitswerte wahr oder falsch.
Die Idee von Fuzzy-Expertensystemen ist dagegen, dass der Wenn-Teil einer
Regel z.B. nur zu 60% erflllt sein braucht und daraus dann trotzdem ein sinn-
voller Dann-Teil abgeleitet werden kann. Es gibt also nicht nur die Wahrheits-
werte wahr und falsch, sondern auch ,, Zwischenwerte” davon. Um solche un-
scharfen Regeln formulieren zu kdnnen, bedarf es einer Veralgemeinerung der
binéren Logik.

Im klassischen Fall gilt fur beliebige Objekte x einer Objektmenge X und einer
Teilmenge AcX entweder xeA oder xzA. Das heif3t mit anderen Worten, der
Umstand, dass x ein Element von A igt, ist entweder wahr oder falsch. Man
kénnte auch die Mitgliedschaft von x zu der Menge A durch 0 (kein Mitglied)
oder 1 (Mitglied) ausdriicken, also die , Zugehorigkeit* durch ein Element der
binérer Menge { 0,1} ausdriicken.

Bel den nachfolgend ndher definierten Fuzzy-Mengen wird dieses ,, Sein oder
Nichtsein® auf ein Intervall [0,1] ausgedehnt, d.h. es kann mehr oder weniger
Mitgliedschaft geben. Genauer:

Definition 6.1 (Fuzzy-Menge)
Sei X eine Sammlung von Objekten. Unter einer Fuzzy-Menge A verstehen wir
eine Menge geordneter Paare der Form

A= {1 0)xe X}

wobei £, (X) Zugehorigkeitsfunktion oder auch Zugehdrigkeitsgrad von xin A
genannt wird.

Die Funktion 4, (X) stellt eine Abbildung in eine positive reelle Menge M dar.

Meistens wird M=[0,1] gesetzt. Wenn M={0,1} ist, so haben wir den klassi-
schen nicht-Fuzzy-Fall, wie vorher beschrieben.

Beispiele:

Ein Makler méchte seine Hauser, welche er seinen Klienten anbieten will, klas-
sifizieren. Ein Mal3stab fiir den Komfort eines Hauses sei die Anzahl der Zim-
mer. Sei X={1,2,...,10} die Menge der verfiigbaren Typen, wobei die Elemente
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xeX die Anzahl der Zimmer eines Hauses repréasentieren sollen. Dann kénnte
man die Fuzzy-Menge

» Komfortabler Haustyp fiir einen 4-Personen-Haushalt*
wie folgt beschreiben:
A={(1,0.2),(2,0.5),(3,0.8),(4,1.0),(5,0.7),(6,0.3)}.
Die Werte der Zugehorigkeitsfunktionen konnte der Makler aus Erfahrung er-
mittelt haben. Man kann Fuzzy-Mengen aber auch stetig definieren, wie folgen-
des Beispiel zeigt. Wir betrachten eine Aussage der Form:

»Asea die Mengeredler Zahlen wesentlich gréer als 10

Dann kann man definieren: A= {(X,,uA(X))|Xe X} , wobei z.B.

0, x<10

:UA(X) = x>10

1+ (x—10)"

Umgekehrt kdnnte man auch eine Fuzzy-Menge suchen, bei der gilt:

» A sal die Mengereeller Zahlen in der Néhe von 10"

}

awp: A= Oou 0=

Wir betrachten einmal eine grafische Darstellung der Zugehdrigkeitsfunktion fur
das letzte Beispiel (Abb. 6.1).
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0

T T T
0 5 10 16

Abb. 6.1 Zugehorigkeitsfunktion: Menge aller reellen Zahlen in der Néhe von 10

Wie aus der Grafik in Abb. 6.1 zu sehen, kann der Umstand, dass sich x in der
Nahe von 10 befindet, mehr oder weniger wahr sein. Aussagen wie ,reelle Zah-
len in der Nahe von 10“ nennt man auch linguistische Variable. Offensichtlich
spielt die Zugehdrigkeitsfunktion in der Fuzzy-Logik eine entscheidende Rolle.
Wie bei jeder Logik sind nun auch hier logische Verkniipfungen wie und, oder
etc. zu definieren. Diese Verknipfungen beziehen sich auf die Zugehérigkeits-
funktionen.

Definition 6.2 (Fuzzy-Und-Verknupfung)
Seien Ac X und B < X . Dann definieren wir die Konjunktion der Zugeho-

rigkeitsfunktionen £, (X) und 4 (X) durch:
HA(X) O g (X) = minfgz, (%), 5 (X}, x€ X

Definition 6.3 (Fuzzy-Oder -Verknipfung)
Seien Ac X und B ¢ X . Dann definieren wir die Disjunktion der Zugeho-

rigkeitsfunktionen £, (X) und t5(X) durch
HUa(X) L wg(X) = max{ﬂA(X)huB(X)}! xe X

Definition 6.4 (Fuzzy-Nicht-Verknupfung)
Sei Ac X . Dann definieren wir als Komplement bzw. Negation der Zugeho-

rigkeitsfunktion £, (X) die GroRe 1— £, (X) .
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Man sieht, dass die Fuzzy-Konjunktion, -Disjunktion und —Negation jeweils fir
die Grenzféle u(x)e{0,1} die klassischen und-, oder- und nicht-Verkniipfungen
der Aussagenlogik darstellen. Es gibt noch eine Reihe weiterer Fuzzy-
Operatoren, auf die wir hier aber nicht eingehen. Unsere Definitionen gehen auf
Zadeh® zuriick.

Um nun ein Fuzzy-System zu entwickeln, muss dieses durch ein Regelwerk von
linguistischen Variablen beschrieben werden. Dazu ist es zunéchst notwendig,
diese linguistischen Variablen durch ihre Fuzzy-Menge (d.h. insbesondere durch
ihre Zugehorigkeitsfunktion) zu definieren. Die Regelwerke selbst sind dann
durch (ggf. mehrere) wenn...dann-Beziehungen (wobel im wenn-Teil auch und-
bzw. oder- und nicht-Verknlpfungen stehen kénnen) beschreibbar. Die Redlisie-
rung des dann-Teils (Inferenz) fuhrt wieder zu einer Fuzzy-Menge. Die Inferenz
bei Fuzzy-Systemen kann auf verschiedene Art und Weise definiert werden. Wie
auch in der klassischen Logik besitzt eine Wenn-Dann-Regel die Form wenn A
dannB,d.h. A— B.

In der Fuzzy-Logik hat man entsprechende Regeln fur die Zugehorigkeitsfunkti-

onen der Form Wenn Y(X) dann ®(y),dh. ¥Y(X) > P(y), wobei ‘¥ (X)
und ®(y) bekannte Zugehorigkeitsfunktionen zweier (oder der selben) Fuzzy-

Mengen X und Y sind. W(X) kann dabei selbst eine durch Fuzzy-Operatoren
zusammengesetzte Verkniipfung von Zugehorigkeitsfunktionen sein. Die Vo-
raussetzung W (X) beschreibt dabei, zu welchem Grad der Wenn-Teil der Regel

erfilltist, d.h. W(X) ist fir ein konkretes X = X, € X zahlenmaRig bekannt.
Die Schlussfolgerung ®(Y) fragt dann i.d.R. nach einem konkreten ye 'Y,
welches zu bestimmen ist. Die Ergebnismenge einer solchen Inferenz ist eine
Fuzzy-Menge Y < Y , welche eine aus W(X) und ®(Yy) zusammengesetz-

te Zugehdrigkeitsfunktion o (y) besitzt, die Konkiusionsfunktion genannt
wird. Fur diese wird héaufig einfach das Produkt benutzt:

Definition 6.5 (Fuzzy-Produkt-1 nferenz)
Se X, € X einkonkreter Wert und damit W'(X,) € [0,1] evenfalls zahlenmé:

Rig bekannt. Fir eine Zustandsfunktion®(y) € Y, gelte W (X,) — P(y).
Die Konklusionsfunktion errechnet sich dann zu:

D(y) =P (X)) @(y).

® Zadeh, L.A.: Fuzzy Setsin: Information and Control 8, S. 338-353, 1965
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Man kann anstatt des Produkts auch eine Inferenz-Regel festlegen, welche die
Zigfunktion ®(y) in der Hohe des Erfiillungsgrades der Voraussetzung
"Klippt":

Definition 6.6 (Fuzzy-Min-Inferenz)
Sei X, € X ein konkreter Wert und damit (X, ) € [0,1] ebenfalls bekannt.

Firr eine Zustandsfunktion®(y) € Y, gelte W(X,) — ®(Y) . Die Konklusi-
onsfunktion errechnet sich dann zu: Min(‘¥'(X,), ®(y))

Welche der beiden Methoden zu bevorzugen ist, héngt vom aktuellen Problem
ab. In der Praxis ergibt sich meistens jedoch kein signifikanter Unterschied fir
beide Methoden. Falls ein Fuzzy-System aus mehreren Regeln besteht, so wer-
den fUr jede Regel, deren dann-Teile sich auf die gleiche linguistische Variable
beziehen, die entstehenden Flachen zu einer Gesamtfléche Uberlagert. Die Be-
schreibung eines Regelwerks durch Fuzzy-Operationen nennt man auch
Fuzzyfizierung.

Die aufgrund der Regeln entstandenen Flachen miissen in der Praxis nun wieder
einem konkreten x-Wert zugeordnet werden, der die tatschliche Reaktion des
Systems vorschreibt (z.B. die Stellung eines Ventils as Ergebnis bestimmter
Umgebungsbedingungen). Um dies zu leisten, muss eine Abbildung der aus den
Regeln erzeugten Gesamtflache auf eine reelle Zahl gefunden werden. Diesen
Vorgang nennt man Defuzzyfizierung. Eine Moglich dafiir besteht darin, den
Schwerpunkt der Fléche aufzusuchen. Allgemein versteht man dann unter
Defuzzyfizierung eine Abbildung, welche der Flache Z der unscharfen Ergeb-

nismenge der Regelbedingung die Abszissenkoordinate X des Schwerpunktes

zuordnet. Dies kann numerisch erfolgen oder, wenn die entsprechenden mathe-
matischen Voraussetzungen (Integrierbarkeit) gegeben sind, z.B. berechnet
werden durch

« :'[di
> [[da

Der Flachenschwerpunkt ist deswegen als Defuzzyfizierung so geeignet, weil er
sozusagen die Fldche am ausgewogensten einer reellen Zahl zuordnet: Wirde
man die Flache ausschneiden und auf einem Bleistift zum Balancieren bringen,
so liegt dieser Punkt gerade beim Schwerpunkt der Fléche. Zusammenfassend
kann man also das Vorgehen zum Erstellen eines Fuzzy-Expertensystems wie
folgt beschrieben:
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Fuzzyfizierung

Hier werden die Zugehdrigkeitsfunktionen, welche Uber die Eingabevariablen
definiert wurden, auf die konkreten Werte angewendet und daraus die "Wahr-
heitswerte" zwischen 0 und 1 flr die Prémissen jeder Fuzzy-Inferenzregel be-
rechnet.

Fuzzy-Inferenz

Hier werden die Zugehdrigkeitsfunktionen des " Dann-Teils" durch eine der oben
definierten Inferenz-Regeln auf die Werte der Prémissen eingeschrankt (durch
Klipping oder Produktbildung); die Ergebnisse sind die Konklusionsfunktionen.

Komposition

Existieren mehrere Fuzzy-Regeln fir gleiche Zustandsfunktionen im "Dann-
Teil" des Regelsystems, so werden all diese Konklusionsfunktionen zusammen-
gefasst. Auch hierfir gibt es mehrere Moglichkeiten: Man kann z.B. alle betei-
ligten Konklusionsfunktionen einfach addieren (Summenkomposition) oder man
kann das Maximum (Maximumkomposition) bilden.

Defuzzyfizierung
Hier wird die Fuzzy-Menge zu einem konkreten Ausgabewert reduziert. Dies
kann z.B. durch Schwerpunktbildung dieser Menge erfolgen.

Beispiel:

Betrachten wir das Ganze an einem konkreten Beispiel, welches 1991 von C. v.
Altrock® vorgestellt wurde. Es soll ein System entworfen werden, welches die
Methanzufuhr in einer Brennkammer regelt. Die Methanzufuhr wird Uber ein
Ventil gesteuert und die Ventilstellung sei abhéngig vom Vorkammerdruck und
der Brennkammertemperatur. Fuzzysysteme nutzen nun Expertenwissen, wel-
ches aus Erfahrung gewonnen wurde. Eine solche aus Erfahrung gewonnene
Regel konnte folgendermaf3en lauten:

Wenn die Temperatur in der Brennkammer sehr hoch ist und der Vorkammer-
druck zumindest Uber dem Normalwert liegt, dann sollte die Methanzufuhr ge-
drosselt werden.

Dabel sind Begriffe wie Temperatur und Vorkammerdruck linguistische Variab-
len, und Begriffe wie sehr hoch oder Normalwert die Zugehdrigkeitsfunktionen.
Grundsétzlich kénnte man auch eine Wenn-Dann-Regel fir ein klassisches Ex-
pertensystem aus ganz konkreten Erfahrungsregeln konstruieren, z.B.:

6 Altrock, C. v.: Uber den Daumen gepeilt, in: ¢'t Zeitschrift fir Computertechnik, 3/1991
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WENN Temperatur >870 Grad Celcius
UND Vorkammerdruck =40 bar

DANN Methanventil=0,3 m3/h

Das Problem bei solchen Regeln ist die harte Grenze zwischen den Zustanden.
Eine Temperatur von 870 Grad Celsius ist demnach sehr hoch, aber eine Tempe-
ratur von 869,9 Grad Celsius noch normal. Dies zeigt sich z.B. in folgenden
beiden Zustanden:

Zustand 1: Temperatur: 871 Grad, Druck 41 bar
Zustand 2; Temperatur: 868 Grad, Druck 62 bar

Der Experte wiirde erkennen, das der zweite Zustand mit Sicherheit der kriti-
schere ist, aber unsere Regel wirde nur beim ersten Zustand greifen. Diese
Schwéchen eines klassischen Expertensystems kénnen durch ein Fuzzy-System
umgangen werden.

Entwurf des Fuzzy-Systems

Zuerst missen die linguistischen Variablen definiert werden. In unserem Fall
sind das Druck, Temperatur und Methanventil (gemeint ist die Reglerstellung
des Methanventils). Des Weiteren brauchen wir fur jede linguistische Variable
noch mehrere Zugehorigkeitsfunktionen. Diese seien fur die linguistischen Vari-
ablen

Druck: unter_normal, normal und Gber_normal
Temperatur: niedrig, mittel, hoch und sehr_hoch
Methanventil:  gedrosselt, halb_offen, mittel und offen

Das Zustandekommen der linguistischen Variablen sowie der jeweiligen Zuge-
horigkeitsfunktionen ist das Ergebnis intensiver Uberlegungen und Besprechun-
gen mit dem beteiligten, menschlichen Bediener. In der Praxisist es so, dass ein
Bediener, welcher die entsprechenden Anzeigeinstrumente kontrolliert, abhan-
gig von den abgelesenen Werten die Drosselung oder Offnung des Methanven-
tils regelt. Dieser Bediener braucht dafiir nicht unbedingt die physikalischen
Gasgesetze von Boyle-Mariotte oder Gay Lussac zu kennen (mit denen die ge-
nauen Werte sicher bestimmbar wéren), sondern seine Erfahrung, auf bestimmte
Zustande zu reagieren, reicht fir eine effiziente Bedienung des Methanventils
aus. Dieser Bediener muss daher auch behilflich sein, wenn die Zustandsfunkti-
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onen mathematisch modelliert werden. Es gilt genau zu kléaren, was quantitativ
unter Begriffen wie normal oder tGber_normal etc. zu verstehen ist. In der Regel
wird es sich dabei um Bereiche handeln, d.h. es kann z.B. mehr oder weniger
normal bzw. Uber_normal geben. Auch kdnnen sich die Bereiche natiirlich tiber-
schneiden, d.h. ein bestimmter Druck koénnte gleichzeitig z.B. zu 80% normal
und zu 12% Uber_normal sein. Und hier liegt die Stérke der Fuzzy-Logik: In
klassischen Expertensystemen gibt es z.B. fur ein Pradikat normal nur die Werte
ja (100%) oder nein (0%), wahrend wir hier jetzt weiche Ubergange haben kon-
nen. Die Zugehorigkeitsfunktionen kénnen beliebig modelliert werden, jedoch
ist es oft ausreichend, diese durch lineare Funktionen darzustellen.

u

unter_normal normal tiber_normal

T T T i T T T 1 T T T — bar

T
37 38 39 40 41 42 43
Abb. 6.2 Vorkammerdruck

0 Y

Abb. 6.2 zeigt die drei Zugehdrigkeitsfunktionen des Vorkammerdrucks. Ent-
sprechend lassen sich die Zugehdrigkeitsfunktionen der Temperatur modellieren
(Abb 6.3).
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1 i niedrig mittel hoch sehr_hoch
0 T T T T T T T T T L] T T T — ‘C
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Abb. 6.3 Temperatur

Abb. 6.4 zeigt schliefdlich die Modellierung der Zugehdrigkeitsfunktionen fur
die Stellung des Methanventils.

N gedrosselt halb_offen mittel offen

m3
O T L] L] L] T L] T L) T T T L] L ] T h
0 2 4 6 8 10 12 14

Abb. 6.4 Methanventilstellungen abhéngig von der Durchflussrate

Wie man sieht, Uberschneiden sich die Funktionen. So ist nach Abb. 6.2 z.B. ein
Druck von 39,8 bar zu ca. 80% normal und zu ca. 20% unter_normal.

Nachdem nun alle Zugehdrigkeitsfunktionen mathematisch bekannt sind, mis-
sen die entsprechenden linguistischen Regeln formuliert werden. Der Einfach-
heit halber beschrénken wir uns hier auf zwel Regeln:



Fuzzy-Systeme 93

Regd 1:
WENN Temperatur=sehr_hoch
ODER Vorkammerdruck=Uber_normal
DANN Methanventil=gedrosselt

Regel 2:
WENN Temperatur=hoch
UND Vorkammerdruck=normal
DANN  Methanventil=halb_offen

Der grol3e Vorteil dieser Regeln besteht darin, dass hier die linguistischen Vari-
ablen mit ihren Zustandsfunktionen in Verbindung gebracht werden, wobei
keine Zahlen in den Regeln auftauchen. Dennoch gibt es unendlich viele M&g-
lichkeiten fur die Erfillung dieser Regeln, da ja z.B. der erste Teil der Wenn-
Bedingung der ersten Regel Temperatur=sehr_hoch nicht wie bei klassischen
Expertensystemen nur die Werte ja oder nein annehmen kann, sondern alle
denkbaren Werte aus dem Intervall [0,1]. Die Disunktion der beiden Teile der
Wenn-Bedingung der Regeln sowie die Dann-Schlussfolgerung geschehen nach
den durch Def. 6.2 bis 6.6 angegebenen Fuzzy-V erkniipfungen.

Die Funktion des Systems wird an einem Beispiel demonstriert. Es sei folgender
Zustand gegeben:

Temperatur= 910 Grad, Vorkammerdruck=40,5 bar.

Die Werte der Zugehérigkeitsfunktionen der Wenn-Teile der Regeln kénnen aus
den Grafiken abgelesen werden:

Temperatur 910 Grad:

sehr_hoch 0,8
hoch 0,3
mittel 0,0
niedrig 0,0
Druck 40,5 bar:
unter_normal 0,0
normal 05
Uber_normal 0,5

Verbal ausgedriickt bedeutet das, dass eine Temperatur von 910 Grad eher
sehr_hoch und kaum noch hoch ist, und ein Druck von 40,5 bar zwischen nor-
mal und Uber_normal liegt.
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Fir die Wenn-Teile der Regeln ergibt sich mit unseren Fuzzy-Definitionen von
und und oder:

Regel 1: Temperatur=sehr_hoch=0,8
ODER
Vorkammerdruck = Uber_normal = 0,5

entspricht: max(0,8;0,5)=0,8

Regel 22 Temperatur=hoch=0,3
UND
Vorkammerdruck=normal=0,5

entspricht: min(0,3;0,5)=0,3

Bel der Schlussfolgerung wird davon ausgegangen, dass der Dann-Teil einer
Regel in dem Made erflillt ist, wie seine Vorbedingungen. Das Methanventil
musste demnach zu einem Grad von 0,8 gedrosselt und zu einem Grad von 0,3
halb offen sein. Um den tatséchlichen Wert zu erhalten, muss entweder die Pro-
dukt- oder die Min-Inferenz durchgefiihrt werden. Wir entscheiden uns fur die
Min-Inferenz.

/ gedrosselt
0.8

Resultat

o~ halb_offen f

0,3 J

|
Abb. 6.5 Min-Inferenz und Uberlagerung der Konklusionsfunktionen
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In Abb. 6.5 sind die Zugehorigkeitsfunktionen des Methanventils aufgrund der
Min-Inferenz gemal3 des Erflllungsgrades ihrer Voraussetzungen jeweils ge-
kappt worden (vgl. Def. 6.6). Anschliel?end bedienten wir uns der erwahnten
Maximumkomposition, um die resultierende K onklusionsfunktion (die Uberlage-
rung) zu erhalten.

Jetzt beginnt die Defuzzyfizierung, denn es ist ja ein konkreter Wert fur die
Stellung des Methanventils zu bestimmen. Wie bereits erwahnt, kann man sich
dafur der Bestimmung des Fléchenschwerpunkts bedienen (Abb. 6.6).

Flachenschwerpunkt

3

27 1

Abb. 6.6 Defuzzyfizierung durch Ermitteln des Flachenschwerpunkts

Zusammenfassend stellen wir fest, dass also tatséchlich ein ganz konkreter Wert
(2,7 Kubikmeter pro Stunde) fir das Methanventil ermittelt werden konnte, und
das ganz ohne mathematische Anwendung irgendwelcher physikalischen Gasge-
setze, sondern nur aufgrund des Fuzzy-Regel systems.

Daraus ergeben sich viele andere praktische Anwendungen wie z.B. das opti-
mierte ruckelfreie Anfahren und Bremsen der U-Bahn von Sendai in Japan oder
das Herstellen wackelfreier Videokameras. Im Rahmen dieses Buches konnte
natUrlich nur das prinzipielle Entwickeln eines Fuzzy-Systems aufgezeigt wer-
den. Darliber hinaus gibt es viele weitere Méglichkeiten, welche der entspre-
chenden Fachliteratur zu entnehmen sind.

Ich moéchte zum Abschluss dieses Kapitels noch einmal das Profi-
Expertensystem Flint® der englischen Firma LPA heranziehen, welches wir
bereits im letzten Kapitel beispielhaft demonstrierten. Dieses System kann ndm-
lich auch Fuzzy-Expertensysteme entwickeln. Es bieten sich dem Entwickler
hierfir verschiedene Werkzeuge an. Dazu gehtren neben der einfachen Model-
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lierung von linearen Zugehorigkeitsfunktionen auch leicht zu bedienende Kont-
roll-Mechanismen. Nachfolgend ein Bildschirmausdruck fir die Modellierung
der linearen Zugehérigkeitsfunktionen’:

m Fuzzy Variable Editor: turbine.pl E|

Fuzzy Set:
New |Name: |c:uid LI Points:
A [no [
Herlamel Shape: |\ -I
B: [165 |

Delete | Curvature: m |—

Dieses Beispidl dhnelt unserem vorherigen (zumindest in der Modellierung) und
man sieht, wie man den definierten linguistischen Variablen (im Bild: Tempera-
tur) die jeweiligen Zugehdrigkeitsfunktionen zuordnet (im Original-Programm
durch verschiedene Farben zugewiesen).

Am Beispid eines Turbinen-Controllers kann man sehen, wie die ,reade” Welt
der smulierten gegentibergestellt ist:

! Quellen aller Print-Screens: http://www.|pa.co.uk
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De-Fuzzifier . Activator _
throttle r<,___ Throttle
t
Propagator ¥ Device
FuzzyRules ‘ Turbine I
Fuzzifier f *Sensors
temperature q——@ 1
ol T /;e_aswe

Es existieren in beiden ,,Welten* dir gleichen Bezeichnungen (wie , throttle® =
Drosselventil, oder Druck und Temperatur), wobei der Propagator hier die Wer-
teveranderung der linguistischen Variablen aufgrund der Parameter berechnet.
Die Definition der Fuzzy-Werte geschieht —wie schon gesehen- entweder gra-
fisch oder auch in Prolog mit Anweisung wie z.B.

fuzzy_variabl e( tenperature ) :-

[ O, 500 ]

col d, \ , linear, [ 110 , 165 1
cool , /\, linear, [ 110 , 165, 220 ] ;
normal, /\, linear, [ 165 , 220 , 275 ] ;
war m /\, linear, [ 220 , 275, 330 ] ;
hot , [, linear, [ 275 , 330 ]

Die entsprechende Zugehorigkeitsfunktion lasst sich in Flint dann direkt anzei-
gen:

hot

Membeishia

TTTTrrIrT
1t

temperature
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Auch die Regel-Definitionen z.B. fiir das Drosselventil kann man in einem Re-
geleditor direkt eingeben (nachdem die entsprechenden linguistischen Variablen
wiecol d, weak, posi ti ve_| ar ge etc. definiert wurden):

fuzzy rule(throttlel)
if tenperature is cold
and pressure is weak
then throttle is positive_large.

fuzzy rule(throttle2)
if tenperature is hot
and pressure is high
then throttle is negative_|arge.

fuzzy_rule(throttle3)
if tenperature is normal
and pressure is ok
then throttle is zero.

Die Regeln lassen sich dann in einer sog. ,, Fuzzy-Matrix“ Ubersichtlich darstel-
len (hier z.B. wieder fur das Drosselventil):

fuzzy_matrix throttle_val ue
tenperature * pressure -> throttle ;

cold *  weak -> positive_large ;
cold * | ow -> positive_nedium ;
cold * ok -> positive_small ;
col d * strong -> negative_snall ;
cold *  high -> negative_nedium ;
cool *  weak -> positive_large ;
cool * | ow -> positive_nedium ;
cool * ok -> zero ;
cool * strong -> negative_nedium ;
cool *  high -> negative_nedium ;
nor mal *  weak -> positive_nedium ;
nor mal * | ow -> positive_small ;
nor mal * ok -> zero ;
nor nal * strong -> negative_small ;
nor mal * high -> negative_nedium ;
war m *  weak -> positive_nedium ;
war m *  low -> positive_snall ;
war m * ok -> negative_small ;
war m * strong -> negative_nedium ;
war m *  high -> negative_l arge ;
hot *  weak -> positive_snall ;
hot * | ow -> positive_small ;
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hot * ok -> negative_nedium ;
hot * strong -> negative_l arge ;
hot * high -> negative_|large

Die Defuzzyfizierungs-Regeln schliefdlich kdnnen wieder in Prolog angegeben
werden durch eine Eingabe wie z.B.

find_throttle( Tenperature, Pressure, Throttle ) :-
fuzzy_variabl e_val ue( tenperature, Tenperature ),

fuzzy_vari abl e_val ue( pressure, Pressure ),
fuzzy_propagate( mni mum rmaxi num conplenment, [t] ),
fuzzy _variabl e_value( throttle, Throttle ).

Sodas am Schluss z.B. ganz konkrete Reglerstellungen in Prolog gefunden wer-
den kénnen:

?- find_throttle( 300, 150, Throttle )
Throttle = -26. 040413058933

Im néchsten Kapitel wird in eine weitere wichtige Anwendung der Kinstlichen
Intelligenz eingeflhrt: in Neuronale Netze.
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Ubungen zum Selbsttest:

1 Was ist unter den Begriffen Zugehdrigkeitsfunktion, linguistische Variab-
le, Konklusionsfunktion, Fuzzyfizierung und Defuzzyfizierung zu verste-
hen?

2. Entwickeln Sie eine Zugehorigkeitsfunktion fur die Grofe eines Men-
schen unter Zuhilfenahme einer linguistischen Variablen hohe(x). Versu-
chen Sie die Grof3e damit as eine stetige Funktion zu definieren. Zeich-
nen Sie eine Grafik der Zugehorigkeitsfunktion.
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7. Neuronale Netze

Der Aufbau neuronaler Netze unterscheidet sich grundlegend von allen anderen
Anwendersystemen. Wichtigstes Kennzeichen ist, dass neuronale Netze nicht
programmiert, sondern trainiert werden. Ahnlich wie ein Lehrer einem Kind
etwas durch haufiges Wiederholen beibringt, werden neuronale Netze mit vor-
gegebenen Lernmustern trainiert, damit sie spéter selbsténdig auf nicht trainierte
Situationen sinnvoll reagieren. In diesem Kapitel kann wieder nur auf den prin-
zipiellen Aufbau neuronaler Netze eingegangen werden, da auch dieses Thema
fr sich buchfillend ist. Es werden einige neuronale Netze und deren Modellie-
rung reprasentativ untersucht, so dass der Leser den grundlegenden Aufbau und
die Anwendung versteht.

Der Aufbau neuronaler Netze benutzt als Vorbild den Aufbau des menschlichen
Gehirns, weshalb wir uns kurz mit demsel ben beschaftigen wollen.

Abb. 7.1 Menschliches Gehirn?

8 Quelle: http://de.wikipedia.org/wiki/Bild:Labeledbrain.jpg
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Das menschliche Gehirn besitzt Uber 100 Milliarden Nervenzellen, welche
netzwerkartig miteinander verkniipft sind. Das Kleinhirn verwaltet die motori-
schen Fahigkeiten, wahrend das verlangerte Riickenmark vegetative Funktionen,
wie Atmung, Blutdruck, Verdauung etc. kontrolliert. Das sog. Limbische Sys-
tem ist fir das emotionale Verhalten zusténdig sowie fir Teile des Langzeitge-
déchtnisses. Zum limbischen System gehéren auf3erdem die Grofhirnrinde, der
Neocortex, die motorische Rinde, die somato-sensorische Rinde sowie die
Sehbahn. Fir uns wichtig ist aber der eigentliche Aufbau und die Zusammen-
hénge der einzelnen Nervenzellen im Gehirn.

Jede Nervenzelle des Gehirns besitzt einen Zellkorper, welcher den Zellkern
enthdlt. Der Zellkorper besitzt viele Verdstelungen, von denen eine Axon ge-
nannt wird. Das Axon ist der Ausgang der Nervenzelle. Jede Nervenzelle besitzt
nur einen einzigen Ausgang, welcher sich allerdings am Ende verasteln kann.
Die anderen Aste einer Nervenzelle sind die sog. Dendriten, das sind die Ein-
gange der Nervenzelle; davon hat eine Nervenzelle allerdings sehr viele, bis zu
mehreren Tausend. Nun stellt sich die Frage: Was geht Uberhaupt heraus und
hinein bei den Zellen? Das sind schwache elektrische Stréme, die da flief3en.
Der Ausgang, also das Axon einer Nervenzelle, ist mit den Eingéngen, also den
Dendriten, anderer (oder auch derselben) Nervenzellen verbunden. Diese Ver-
bindungsstellen, also die Stellen, wo die Axone mit den Dendriten verbunden
werden, heilfen Synapsen. Dabei handelt es sich um Schaltstellen die festlegen,
wie viel des elektrischen Stromes, welcher von dem betreffenden Axon ausgeht,
an den jeweiligen Dendriten durchgelassen wird. Das Wort Schaltstelle ist ei-
gentlich nicht ganz richtig, denn es vermittelt den Eindruck, dass hier nur ein-
oder ausgeschaltet werden kann. In Wirklichkeit aber gibt es auch alle Zwi-
schenzusténde, das heildt, die Synapsen sind eigentlich eher Regler, welche gar
nichts, alles oder einen ganz bestimmten Teil des ankommenden elektrischen
Stromes durchlassen kénnen. Es kann sogar die Polaritét umgekehrt werden
(Hemmung). Das Ende eines Axons bel der Synapse ist leicht verdickt uns
~Schwebt* Uber dem Dendrit. Die Weitergabe des elektrischen Stromes ge-
schieht auf elektro-chemischem Wege, in dem chemische Botenstoffe, so ge-
nannte Neurotransmitter (wie z.B. Adrenalin), vom Axon-Ende ausgeschiittet
werden, welche den synaptischen Spalt Uberqueren und so in den sog. lonenka-
nal der Dendriten gelangen. Dort werden dann diese chemischen Botenstoffe
wieder in elektrischen Strom umgewandelt, welcher dann entlang des Dendrits
zum zugehorigen Zellkorper weiterfliefdt (vgl. Abb. 7.2).
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S5k s

Zellkern-> %
Axon -> '

Abb. 7.2 Biologische Neuronen im Gehirn

Doch was passiert nun in der Zelle, wenn elektrischer Strom bei ihr ankommt?
Dazu muss man zunéchst wissen, dass die Gehirnzellen, wenn sie gerade nicht
gereizt werden, eine standige Oberflachenspannung von ca. -70mV besitzen.
Das ist das so genannte Ruhepotential. Kommt jetzt Uiber ein Dendrit einer Zelle
weiterer elektrischer Strom an (welcher von einer Synapse durchgelassen wur-
de), so erhoht sich das Potential an der Zelloberflache kurzfristig. Alle ankom-
menden Strome verschiedener Dendriten der selben Zelle addieren sich, und
wenn ein gewisser Schwellwert Uberschritten wird, dann ,,ziindet“ das Neuron.
Damit ist gemeint, dass in diesem Fall die Nervenzelle an ihrem Axon selbst
einen kurzen, erhdhten Spannungsimpuls abgibt, welcher weitere Dendriten
anderer oder auch der gleichen Zellen speist. Kommt jetzt wieder bei einer Zelle
geniigend Spannung zusammen, so ziindet auch diese und so weiter: Das Gehirn
denkt. Mediziner haben nun herausgefunden, dass bel jedem Lernvorgang die
synaptischen Regler verstellt werden. In der Tat ist es so (stark vereinfacht),
dass unser Wissen durch die Gesamtheit der Kombination aller synaptischer
Reglerstellung in unserem Gehirn repréasentiert wird. Neues Wissen lernen heift
also nicht die Zunahme irgend welcher Speicherbelegungen, sondern einfach nur
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die Verénderung der Kombination der synaptischen Regler. Damit wird das
Gehirn natrlich auch nie ,voll* werden kénnen. Es kann aber sein, dass nach
und nach bereits Gelerntes durch die Verénderung der Synapsen wieder unscharf
oder sogar ganz vergessen wird, wie wir alle wissen. Diese Art und Weise, In-
formation verteilt in den synaptischen Reglern abzulegen, bildet die Grundlage
fr kunstliche neuronale Netze. Ein kiinstliches Neuron auf dem Computer wird
nach dem biologischen Vorbild modelliert. Dies sei nachfolgend genauer be-
trachtet.

€4 Wi
€ Wi
e LW,
3 3
; €; o aj
eN— WiNn

Abb. 7.3 Schema eines kiinstlichen Neurons

In Abb. 7.3 sehen wir die schematische Darstellung eines Neurons. Der Index i
identifiziert das Neuron. Wir nehmen hierbei an, dass dieses Neuron zu einer
Gruppe von Neuronen gehort, die alle den gleichen Input e; bis ey eingespeist
bekommen. Wir folgen hier der Schreibweise von Hoffmann®. Im Einzelnen
bedeuten:

° Hoffmann, N.: Kleines Handbuch Neuronale Netze, Vieweg 1993
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Symbol | Bedeutung Biologische Entsprechung
i i-tes Neuron i-te Nervenzellen im Gehirn

j-ter Eingang des Neurons

j-tes Dendrit der Nervenzelle

g j-ter Eingangswert des Neurons | Am j-ten Dendrit ankommende
(i.A. reelle Zahl) Spannung vor der Synapse
Wij Gewicht des j-ten Eingangs der | Durchlasswert der Synapse, die
i-ten Neurons (i.A. reglle Zahl) | die ankommende Spannung am
j-ten Dendrit der i-ten Nerven-
zelle regelt
&= &(g, W) | Effektiver Eingang desi-ten Kumulierte Eingangsspannung
Neurons aler Eingangswerte nach den
Synapsen
ci=ci(g) |Aktivitdt desi-ten Neurons Sich einstellendes
Membranpotential an der Zell-
oberflache
a; Ausgangswert Am Axon ausgegebene Span-
nung

Neben der Darstellung eines Neurons im Blockschaltbild, wie in Abbildung 7.3
geschehen, findet man in der Literatur auch oft noch die alternative Rezeptoren-
Darstellung (Abb. 7.4).

Abb. 7.4 Rezeptorendarstellung eines Neurons
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Waéhrend also im Blockschalthild die Kanten die Ein- bzw. Ausgange und ein
Rechteck ein ganzes Neuron darstellen, so sind in der Rezeptorendarstellung
Rechtecke jeweils Ein- bzw. Ausgénge, und die Kanten stellen die Gewichte
dar. Haufig werden dabei Kanten, die Gewichten w;; = 0 entsprechen, ganz weg-
gelassen.

Gelegentlich findet man auch noch die so genannte Hinton-Darstellung (Abb.
7.5):

w,, =1 \.ﬂ.fu:D.S w13=0

Wy = Wp=02 Wy s.05 . H

Abb. 7.5 Hinton-Diagramm

Hinton-Diagramme haben den Vorteil, dass man hier die Stérke der das Wissen
représentierenden Gewichte w;; optisch ablesen kann. Da diese Information
jedoch wenig aussagekréftig ist, sind Hinton-Diagramme entsprechend selten
anzutreffen.

Die Modellierung der an einem Neuron beteiligten mathematischen Funktionen
geschieht auf vielfaltige Wiese. So werden verschiedene Neuronentypen unter-
schieden, die letztlich die verschiedenen mathematischen Ansétze fir die betei-
ligten Funktionen widerspiegeln. Welche mathematische Modellierung dabei zu
bevorzugen ist, hdngt von dem damit zu |6senden Problemkreis ab. Grundsétz-
lich wird dabei natlrlich versucht, die Funktionen so nah wie mdglich an die
realen Verhdtnisse im menschlichen Gehirn anzupassen. Doch einerseits sind
diese (noch) gar nicht vollstandig bekannt, und andererseits ist das, was bekannt
ist, nur recht aufwéndig zu modellieren. Es existieren daher héaufig wesentlich
einfachere Ansétze, die in der Praxis aber oft ausreichend sind. So seien nach-
folgend einige mathematische Funktionen zur Modellierung der beteiligten
Komponenten eines kiinstlichen Neurons angegeben, wobei hier nur eine kleine
Auswahl getroffen werden kann. Da wir uns nachfolgend immer nur auf ein
einzelnes Neuron beziehen, wird der Neuronen-Index i weggel assen.
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Berechnung des effektiven Eingangs:
Neuronen erster Ordnung (lineare Neuronen):

e= we
j=1

Neuronen hoherer Ordnung:

n n n
0 2
e=W+) wie + ) Wiee + > W, e68+..
=1

k=1 jki=1

Bel linearen Neuronen wird also einfach das Skalarprodukt benutzt, wahrende
bei den hoheren Neuronen, die allgemein auch als Sigma-Pi-Neuronen bezeich-
net werden, alle Kombinationen einflief3en.

Berechnung der Aktivitat:
Im einfachsten Fall wird die Aktivitét einfach as proportional zum effektiven
Eingang angesetzt (Lineare Aktivierungsfunktion):

c=s¢

Wird s=1 gesetzt, dann nennt man die Aktivitét auch die Identitét. Bei der linea-
ren Aktivitét ist keine Zeitabhéngigkeit vorhanden. Es macht allerdings manch-
mal Sinn, zeitabhéngige Aktivierungsfunktionen zu benutzten. So ein Fall liegt
z.B. bel der so genannten BSB-Aktivierungsfunktion (Brain-State-In-The-Box)
vor:

c(t+1) = c(t) + s e-dlc(t)-cql

Dabei bedeuten:

s Skalierungsfaktor, s>0

d Abklingkonstante (oder Abnahme), O<d<=1
co Ruhewert der Aktivitat

BSB bildet Nervenzellen genauer nach: Solange die Signale tiber die Synapsen
eintreffen, wachst das Membranpotential kontinuierlich an. Beim Fehlen der
Signale nimmt es langsam wieder seinen Ruhezustand ein. Ein weiteres Beispiel
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fUr eine zeitbehaftete Aktivitédt ist die DMA-Aktivierungsfunktion (Distributed
Memory and Amnesia):

(4D = c(t) + segfc(t) - m] —d[c(t)—c,] fur &£<O
o )_{c(t)+sg[M _c)]-dlct)-c,] fir >0

Es bedeuten:

S, Cg, d wie bei BSB
m Minimum

M Maximum

Bel BSB kann der Gleichgewichtszustand grundsétzlich beliebig grof3 werden
(héngt von den Parametern ab). DMA begrenzt den Gleichgewichtszustand
durch das Intervall [m,M].

Eine sehr einfache zeitabhéngige Aktivierungsfunktion stellt die so genannte
Hopfield-Aktivitét dar:

m fir <0
ct—-D=-<c(t) fur &£=0
1 fir £>0

Hier hangt die Aktivitdt nur vom Vorzeichen des effektiven Eingangs ab. Falls
€=0, so bleibt die Aktivité unverdndert. Je nach Modell ist m=-1 oder m=0.
Neuronen werden haufig nach der benutzten Aktivierungsfunktion benannt; so
unterscheidet man also lineare Neuronen, BSB-Neuronen, DMA-Neuronen und
Hopfield-Neuronen. Es gibt noch eine Reihe weiterer Neuronentypen.

Berechnung des Ausgangs:

Uberschreitet die Aktivitét eine bestimmte Schwelle, so "feuert" die Nervenzel-
le, d.h. am Axon stellt sich ein Ausgangswert a als Folge einer Ausgangsfunkti-
on a(c) ein. Auch hierfur gibt es diverse Moglichkeiten der Modellierung. Wir
wollen hier nur zwei davon betrachten, eine sehr einfache, aber diskrete Funkii-
on sowie eine glatte. Im diskreten Fall leistet die Stufenfunktion gute Dienste:

m falls c< ¢
a(c) =
M falls c=¢
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Abb. 7.6 Schwellwertfunktion mitm=-1, M =3und ¢J = 1.

Sobald der Schwellwert 7 von der Aktivitét ¢ Uberschritten wird, hupft der
Funktionswert des Ausgangs vom Minimum m zum Maximum M. Fir manche
Anwendung erweist sich jedoch die Unstetigkeit der Stufenfunktion als Nach-
teil. Eine stetige und zudem noch beliebig differenzierbare Variante liefert die
allgemeine Fermi-Funktion:

B M-m
a(c)_m+T
l+e M-

Der Wertebereich liegt zwischen [m,M] und die Schwelle ¢ stellt den Wende-
punkt dar. ¢ ist ein Mal3 fur die Streckung (Steigung). Abb. 7.7 liefert dafUr ein
Beispidl.

Abb. 7.7 Allgemeine Fermi-Funktion mitm=-1, M =3, Y=1undo=2.
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Die Aufgabe eines Entwicklers fir Neuronale Netze besteht also zunéchst ein-
mal darin, eine geeignete Modellierung der benutzten Neuronen vorzunehmen.
Dabel bieten sich ihm vielfatige Mdglichkeiten, denn es kbnnen neben den hier
aufgezeigten Funktionen noch viele andere benutzt werden, und diese kdnnen
untereinander auch noch beliebig kombiniert werden.

Sind die Neuronen einmal modelliert, stellt sich das néchste Problem: wie sollen
die Neuronen miteinander verknupft werden? Eine ,totale* Losung wére, eine
bestimmte Anzahl Neuronen vorzugeben und einfach jeden Ausgang mit allen
Eingéngen zu verbinden. So eine villige Vernetzung existiert tatsachlich, und
das neuronale Netz wird dann Hopfield-Netz genannt. Durch geeignetes Setzen
der Gewichte kann man damit jede beliebige Netzkonstruktion simulieren; Ver-
bindungen, die nicht vorkommen sollen, kann man durch Setzen der dafir zu-
standigen Gewichte auf Null erreichen. Der Nachteil aber ist, dass die mathema-
tischen Bedingungen sich exponentiell mit der Anzahl Neuronen und Eingéngen
vermehren, was in der Praxis das Handling solcher Netze fast unméglich macht.
Eine andere, sinnvolle Losung bietet sich an, wenn man der Natur wieder etwas
genauer auf die Finger schaut. Hier weist uns ein Phanomen den Weg, das die
Mediziner laterale Inhibition (seitliche Hemmung) nennen. Dabei handelt es sich
um die bekannte Tatsache, dass das menschliche Gehirn in der Lage ist, die
Ubergange von relativ kontrastschwachen Flachen, welche mit dem Auge beo-
bachtet werden, kinstlich kontrastreicher zu machen. Wie in Abb. 7.8 zu sehen
ist, erscheinen die helleren Fléchenteile an den Randern zu den dunkleren
nochmals leicht zusétzlich aufgehellt. Das gleiche geschieht in umgekehrter
Richtung: Am Ubergang von einer hellen zu einer dunkleren Flache scheint im
dunkleren Teil der Rand zum helleren leicht dunkler. Dies ist jedoch eine opti-
sche Tauschung. Das Gehirn rechnet diese zusétzlichen Helligkeitsanteile hinzu,
damit die Konturen besser zu erkennen sind.

Abb. 7.8 Scheinbare K ontrasterhdhung an Grauflacheniibergangen verschiedener Intensitét

Dabei ist es zundchst so, dass die reinen Helligkeitswerte, die auf der Netzhaut
unserer Augen ankommen, von einer neuronalen Rezeptorschicht aufgenommen
werden (Abb. 7.9).
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tatsachliche Helligkeit
8

4

scheinbare Helligkeit

4 I

. L

Abb. 7.9 Laterae Inhibition

In Abb. 7.9 sind zwei verschieden helle Graufléchen néher betrachtet. Die tat-
séchliche Helligkeit ist bis auf den Sprung immer konstant. Der dunkle Teil habe
einen Helligkeitswert von 4 Lux, der hellere von 8 Lux. Die erste neuronae
Rezeptorschicht bestehe aus 6 Neuronen, welche jeweils die Helligkeitswerte
aufnehmen. Die darunter liegende, zweite neuronale Schicht soll die Wahrneh-
mung in unserem Gehirn reprasentieren. Wie im unteren Teil zu erkennen ist,
wurde um den Sprung herum zunéchst der dunklere Teil weiter abgesenkt und
der hellere weiter angehoben als in den anderen Bereichen. Das Gehirn erreicht
dies durch folgenden Trick: Zwischen den beiden Rezeptorschichten herrscht
nicht nur eine direkte Verbindung der sich gegenliberliegenden Knoten, sondern
es besteht jeweils noch je eine Verbindung mit den rechts und links davon lie-
genden Knoten. Diese seitlichen Verbindungen hemmen den Durchfluss der
direkt gegeniiberliegenden Knoten von oben nach unten, und zwar so, dass von
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dem oben liegenden Wert die rechts und links vorhandenen Werte subtrahiert
werden. Der Wert der jeweiligen Hemmungsverbindung errechnet sich in unse-
rem Beispiel durch Division des aussendenden Knotens (oben) durch die Zahl 4.
Dadurch kommt der im unteren Teil in Abb. 7.9 angegebene Helligkeitsverlauf
Zu Stande.

Fur die Praxis lernen wir von der Natur also, dass es sinnvall ist, nicht einfach
wie beim Hopfield-Netz alle Aus- und Eingange aler Neuronen miteinander zu
verbinden, sondern die Neuronen in Schichten anzuordnen. Dadurch ergeben
sich erheblich weniger Verbindungen, denn es werden ja nur die Ausgange der
Neuronen einer Schicht mit Eingéngen der Neuronen einer anderen Schicht
vernetzt. Dies ist also die Motivation der so genannten Neuronenschicht-
Modelle.

€1
e
e 1
€4
4 a,
| | 2
S 5 35
| | 3

Abb. 7.10 Neuronenschicht-Darstellung

In Abb. 7.10 sind beispielsweise zwei Neuronenschichten vorhanden. Das da-
raus gebildete Netz besitzt die vier Eingénge e, &, e; und e, sowie die zwei
Ausgénge a, und as. Die Ausgange der Neuronen der ersten Schicht, also ay, a,
und az sind mit den Eingadngen der Neuronen der zweiten Schicht verbunden
(man konnte sie z.B. e, 5 und ; nennen). Die Eingange aller Neuronen einer
Neuronenschicht sind miteinander parallel geschaltet. Wie schon bei einzelnen
Neuronen gibt es auch fur neuronale Netze neben der Blockschaltbild-
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Darstellung (wie in Abb. 7.10) noch eine alternative Rezeptorenschicht-
Darstellung (Abb. 7.11).

Abb. 7.11 Rezeptorenschicht-Darstellung

In Abb. 7.11 handelt es sich um das gleiche Netz wie in Abb. 7.10. Welche
Darstellung man bevorzugt ist Geschmackssache. Es sei nur darauf hingewiesen,
dass der Begriff einer ,Schicht* bei den beiden Darstellungen verschiedene
Bedeutung hat. In der Blockdarstellung besteht eine Schicht aus ganzen Neuro-
nen, wahrend in der Rezeptorendarstellung eine Schicht jeweils die Ein- oder
Ausgénge bezeichnet. Daraus folgt, dass ein Netz, welches in der Blockdarstel-
lung aus n (Neuronen-)Schichten besteht, in der Rezeptorenschichtdarstellung
immer aus n+1 (Rezeptoren-)Schichten gebildet ist. In beiden Darstellungen
redet man in dem Fall, dass es auf3er den Eingangs- und den Ausgangsschichten
noch innere Schichten gibt, auch von Zwischenschichten.

Es kann auch vorkommen, dass Ausgénge mancher Neuronen wieder mit Ein-
géngen der selben oder Neuronen anderer, davor liegender Schichten verbunden
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sind. In so einem Fall redet man von rickgekoppelten Netzen, ansonsten von
vorwartsgekoppelten Netzen.

Man kann Neuronen auch raumlich organisieren, wie das in unserem Gehirn der
Fall ist. Dabei kann es sinnvoll sein, nahe beieinander liegende Neuronen stérker
zu koppeln aus weiter entfernte. Dies geschieht dann einfach durch Hinzunahme
eines Ortsvektors, der den Wert der Gewichte beeinflussen kann.

Hat man schliefdlich die Topologie der Vernetzung festgelegt, so ist das Netz
konfiguriert. In der ndchsten Phase wird nun noch festgelegt, welche Lernregeln
benutzt werden. Das Lernen ist fest verbunden mit der so genannten Trainings-
phase. Die Idee dabei ist folgende: Es werden dem neuronalen Netz Ein- und
Ausgabewerte vorgegeben und die Gewichte w; als variabel betrachtet. Durch
geeignete Lernregeln wird nun erreicht, dass die w; so ,justiert” werden, dass
bei Eingabe des trainierten Inputs der zuvor trainierte Output vom Netz richtig
berechnet wird. Die Einordnung des Lernvorgangsist in Abb. 7.12 zu sehen.

> Festlegen der Neuronentypen
> Y

B Festlegen der Netztopologie
: Y

B Festlegen der Lernregeln/Lernstrategie
\ Y

. Trainieren
(Input/Output vorgeben, Gewichte variabel)
A Y
Testen
B (Gewichte fest, Input vorgeben,

Output errechnen lassen und vergeleichen)

Y

Produktion
(Gewichte fest, Input vorgeben)

Abb. 7.12 Phasen der Entwicklung neuronaler Netze
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Nach den Phasen der Festlegungen der Neuronentypen sowie der Netztopologie
ist eine geeignete Lernstrategie zu entwickeln, mit der zusammen die Trainings-
phase begonnen werden kann. In der Trainingsphase werden die Gewichte so
lange angepasst, bis fir alle trainierten Eingaben die zugewiesenen Ausgaben im
Rahmen einer vorgegebenen Genauigkeit vom Netz richtig berechnet werden.
Ist dies geschehen, so wird in die Testphase eingetreten. Dort werden dem Netz
jetzt Eingaben gegeben, deren zugehdrige Ausgaben dem Tester bekannt sind,
die aber zuvor noch nicht trainiert wurden. Das Netz berechnet seine Ausgaben
und es wird dann die Abweichung mit dem tatséchlichen Soll-Output untersucht.
Ist auch diese vom Netz berechnete und zuvor nicht trainierte Ausgabe richtig
berechnet worden, so gilt die Testphase als abgeschlossen und das Netz kann in
die Produktion gehen. Im Prinzip ist dieses Vorgehen das gleiche wie bel der
Ausbildung von Menschen in einer Schule: Die Lernphase besteht darin, dass
ein Lehrer seinen Schilern einen bestimmten Unterrichtsstoff prasentiert. Dabei
stellt der Lehrer einen Zusammenhang zwischen bestimmten Sachverhalten her,
meistens in der Form: Wenn A dann B. A kénnte man als Eingabe und B als
Ausgabe bezeichnen. Die Synapsen in den Gehirnen der Schiler stellen sich
durch diesen Lernprozess (hoffentlich) so ein, dass die Eingabe A mit der Aus-
gabe B assoziiert wird;, diesen Vorgang bezeichnet man auch als
Konnektionismus. Der Lehrer wird im Laufe des Unterrichts dabel immer wie-
der durch Abfragen versuchen festzustellen, ob A und B bei den Schiilern auch
richtig in Zusammenhang gebracht wurden und dabei ggf. seine Erklarungen
wiederholen. Nach Abschluss dieser Lernphase wird der Lehrer in einer Klausur
den Lernerfolg testen: Er wird einerseits wieder abfragen, ob das von ihm ge-
lehrte richtig assoziiert wurde, in dem er Fragen stellt wie: Was passiert, wenn A
vorliegt? Er wird sich alerdings nicht darauf beschrénken, nur das Gelernte
abzufragen, sondern er wird auch Dinge fragen, die nicht so zuvor gelehrt wur-
den, deren Antwort aber aus dem Gelernten vom (guten) Schiler geschlossen
werden kann. Der Lehrer gibt in einer Klausur also Eingaben, die so noch nicht
trainiert wurden. Der Schiiler produziert eine Antwort, und der Lehrer wird diese
beim Korrigieren mit einer Musterlésung vergleichen und kann so den Lerner-
folg des Schiilers testen. Ist dieser Test positiv ausgefallen, kann der Schiler
dann die Schule mit Erfolg verlassen und in der ,, Produktionsphase” seines Le-
benswird darauf vertraut, dass er bisher ungel 6ste Probleme richtig 10st.

Der Lernvorgang besteht aus einzelnen Lernschritten. Bei jedem Lernschritt
werden die Gewichte um einen bestimmten Betrag dwjj gedndert, also

W = Wi+

oder in DV-Schreibwel se (Wertzuweisung)
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W — W, + oW .

Die Zahlenwerte dw; i sind durch die jeweilige "Lernregel" bestimmt. Oft bend-
tigt man sehr viele Lernschritte, bis das Netz das gewiinschte Verhalten zeigt.
Man fordert im Allgemeinen von einem neuronalen Netz, dass es nach dem
Lernen bestimmter Muster weitere Muster lernen kann (Plastizitdt). Andererseits
kénnen dabel Konflikte auftreten derart, dass bereits gelernte Muster wieder
verlernt werden (schwache Stabilitét). Diese Art von Konflikt bezeichnet man
as Stabilitéts-Platizitdts-Dilemma.

Uberwachtes Lernen
Diese Art des Lernens, auch Lernen mit Lehrer genannt, trainiert das Netz auf-
grund der Vorgabe fester Trainingsmengen in Form von Musterpaaren

(E/\§)u=1.p

Es sind hier p vorgegebene Input-Output-Assoziationen vorhanden, E steht fir
Eingangswert, S fir (Ausgangs-) Sollwert. Der Lernvorgang spielt sich dann
folgendermal3en ab (pro Lernschritt):

1 Man wahlt das m-te Eingangsmuster EJ-m aus, legt es an das Netz an (j-ter
Eingang).

2. Das Netz berechnet das tatsichliche Ausgangsmuster A™.

3. Welcht das Ist-Muster A" von dem Sollmuster §™ innerhalb einer vor-
gegebenen Genauigkeit ab, so andert man die Gewichte so ab ({iber ow, i ),

dass die Abweichung kleiner wird (Konvergenz). Wie die Gewichtsénde-
rung SW”- zu wahlen ist, hangt von der verwendeten Lernregel ab.

Hebb hat 1949 die Vermutung ausgesprochen, dass dann, wenn zwei verbunde-
ne Nervenzellen gleichzeitig feuern, die Verbindungsstérke der sie miteinander
verbindenden Synapsen zunimmt. Ubertragen auf ein neuronales Netz bedeutet
dies, dass das Gewicht w;; eines Neurons sich vergréiZert, wenn g und & gleich-

zeitig feuern, also positiv sind. Man kann daher versuchsweise eine Proportiona
litét ansetzen

aw; = nae;,
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wobei der Proportionalitétsfaktor 77 eine positive reelle Zahl ist, Lernrate ge-

nannt.
Hier kommen jedoch die tatsachlichen Ausgangswerte a; vor, und nicht die

Sollwerte. Man muss daher die Regel entsprechend abandern (Grof3buchstaben
deuten die Netz-Ein- und Ausgénge an):

ow; = nSE;.

Diese Regel wird Hebb'sche Lernregel genannt. Beachte: Dies kann nur fur
Netze ohne Zwischenschicht gelten, da nur dort die Eingangssignale der Ein-
gangsschicht §=E; bzw. die Ausgangswerte der Ausgangsschicht a=S; vorhan-
den sind; die Werte einer evtl. Zwischenschicht flieffen nicht in die Lernregel
ein, daher lassen sich die Gewichte solcher Zwischenschichten damit auch nicht
anpassen. Die Hebb'sche Lernregel besitzt einige interessante Eigenschaften.
Initialisiert man die Gewichte w;; = 0, so gilt nach Abschluss der Lernphase

offenbar

P
W = UZSUE‘J'II'
u=1

Man erkennt daraus, dass die Reihenfolge des Lernens keine Rolle spielt.
Mehrmaliges Lernen aller Muster vergrof3ert die Gewichte ale um einen kon-
stanten Faktor, der auch 77 zugeschlagen werden konnte. Es stellt sich daher
keine Verbesserung des Lernerfolges bei mehrmaligem Lernen der Muster ein
(es gibt Lernregeln, da ist das anders). Beim Lernen erfolgt auch keine Berech-
nung der Ausgangswerte (die Eingangs- und Sollwerte werden direkt gesetzt),
daher wird auch keine Abweichung von Ist- und Sollwert beriicksichtigt. Letzte-
rer Mangel wird durch folgende Erweiterung der Hebb'schen Lernregel beho-
ben:

oy = 1(S - A)E;.

Dabei bedeutet A der Ist-Wert, S der Sollwert und E der Eingangswert. Diese
Regel wird auch Delta-Lernregel oder Widrow-Hoff-Lernregel genannt. Auch
hier sind nur neuronale Netze ohne Zwischenschicht zulassig.

Maochte man nun auch Netze erfolgreich trainieren, die Zwischenschichten be-
Sitzen, so bietet sich ein anderer Ansatz an, der auch Lernen durch Lohn und
Strafe genannt wird. Er soll hier kurz angedeutet werden.

Es seien wieder zu lernende Musterpaare der Form
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(B, §)u=1.p

gegeben. Die Ausgangsschicht kann mit der Delta-Lernregel trainiert werden.
Die verborgenen Neuronen haben keine Sollwerte; daher wird ein pauschales
Fehlersignal definiert der Form:

==Y (§- A

Dieses Fehlersignal wird den versteckten Neuronen zugefiihrt. Der Normie-
rungsfaktor n ist dabei so zu wéhlen, dassre[0,1] ist. Bel r=0 ist der Ausgang
korrekt, bei r=1 vollig fasch. Die verborgenen Neuronen missen dann ihre
Gewichte so anpassen, dassr verringert wird. Dies gelingt mit einer Variante der
Hebb’schen Lernregel. Es seien aus Vereinfachungsgriinden hier nur solche
Netze betrachtet, deren Ausgangswerte lediglich 0 oder 1 sein kénnen. Solche
Neuronen nennt man auch McCulloch-Pitts-Neuronen. Der Normierungsfaktor n
ist dann n=N, (Anzahl der Neuronen der jeweiligen Schicht). Fir die verborge-

nen Neuronen fordern wir:

1 Der effektive Eingang ist durch das Skalarprodukt gegeben
2. Aktivierungsfunktion ist die einfache Fermi-Funktion, d.h.
c = 1 (i nummeriert nur die verborgenen Neuronen)
1 -3
1-e
3. Die Ausgangsfunktion ist stochastisch:
R(a=1=g

Eine stochastische Ausgangsfunktion hat die Eigenschaft, dass die reproduzier-
ten Grofzen nicht immer einen festen Werte besitzen, sondern nur im statisti-
schen Mittel gegen einen Wert tendieren. Eine haufig verwendete Funktion
hierfur ist die Boltzmann-Funktion:

1

(&It

P(a =1)=—

Die GrofRe T stellt einen vorgebbaren Parameter dar. Um nun die Lernregel zu
finden, sei zunachst der Fall r=0 betrachtet. Hier sei jetzt die Hebb'sche Lernre-
gel benutzt:
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= 77(31 _Cl)ej

Im korrekten Fall verstarken sich die Synapsen (=Lohn). Im Falle r=1, also
wenn das Netz falsch reproduziert, sollen sich die Gewichte genau umgekehrt
verhalten (Strafe), d.h.

= 77(1_31 _C|)ej

Die beiden Félle fihren dann zu der Lernregel

ow; = (1-r)n(a —c)e +r7 (1-8 -c)e

Unuiberwachtes Lernen

Beim Uberwachten Lernen war bekannt, welche Ausgangsmuster produziert
werden sollten. Oft hat man jedoch nur eine Menge zu analysierender Ein-
gangsmuster, d.h. es soll eine Klassifikation der Muster vom Netz selbst vorge-
nommen werden. Ist die Klasseneintellung nicht bekannt, so muss das Netz
Ahnlichkeiten bei den Mustern herausfinden und geeignete Klassen selbst fest-
legen (die Anzahl der Klassen wird aber vorgegeben). Da die Netzausgange
nicht bekannt sind, spricht man hier von untiberwachtem Lernen oder auch Ler-
nen ohne Lehrer. Wir beschrénken uns hier allerdings nur auf einen Speziafall,
namlich das so genannte kompetitive Lernen, auch Wettbewerbslernen genannt.
Man geht dabel wieder von der Hebb' schen Lernregel aus:

W, — W, + 76,3

Dies kann aber prinzipiell zu beliebig groRen Gewichten fihren. Um dies zu
vermeiden, kann man diesen Ansatz durch eine geeignete Norm dividieren:

W;; + 77€,8,
" v real

Wie immer ist 77>0. Um nicht zu komplizierte Ausdriicke zu erhalten, wie dies

z.B. bei der Euklid schen Norm
= (&)’
k




120 Kunstliche Intelligenz

der Fall wére, fordert man folgendes:

1 Die Eingangsvektoren sowie die Gewichtsvektoren seien normiert; be-
nutzt wird allerdings nicht obige Euklid”sche Norm, sondern die einfache-
re, sog. 1-Norm:

-Ylal=1 b |- X -1
k k

2. Die Eingadnge sowie die Gewichte seien nicht-negativ (d.h. die
Betragsstriche kdnnen weggel assen werden)

3. Die Neuronenausgange seien wieder binér, d.h. a;je{0,1}.

Unter diesen Voraussetzungen lautet jetzt die Lernregel:

5
e

Wy Mt e
DY (W +ea)
k

Wegen der Normierungsbedingungen gilt offenbar Zek =1und ZWik =1,
k k

so dass

n
a (e —w;)a

Wij_>Wij+1
+

Daraus |leitet man ab:

Mit der Ersetzung

_)—
i 1+n

wobei berticksichtigt wird, dass a; nur die Werte 0 oder 1 annehmen kann, erhalt
man schlief3lich die endgliltige Form der Wettbewerbs-Lernregel:
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aNij = 1(e; —W; )3

Diese kann man auch schreiben als

O =

! sonst

n(e,—w;) falls Neuron i aktiv ist
0
Es lernt also nur dasjenige Neuron, welches bei der Reproduktion den ,, Wettbe-
werb* gewonnen hat. Der Lernvorgang |&sst die einfache, anschauliche Deutung
Zu, dass sich der Gewichtsvektor des gewinnenden Neurons zum Eingangsvek-
tor ,hindreht”. Um dies zu sehen, betrachten wir folgendes:
Fir das gewinnende Neuron ist & =1. Wegen 0<7)<1 ist auch 0<1-77<1 und

daher

- - - > - - - -
W — €| > (1- )W — € =|w + 77(e-wi)a — e
Dies bedeutet also, dass
- - - -
W —e/<|w—e

D.h., der neue Gewichtsvektor liegt ndher beim Eingangsvektor als der alte. Die
eigentliche Klasseneinteilung folgt also durch die vorgegebenen (Ausgangs)
Neuronen (deren Anzahl gleich der Anzahl der mdglichen Klassen ist), sie stel-
len eine Art ,Mutterzellen" fir die Eingénge dar. Sei z.B. ein Trainingsatz

E” betrachtet, dessen GroRe p kleiner as die Anzahl N der Neuronen ist. Lernt
man einen einzelnen Eingangsvektor, so wird das Neuron, dessen Gewichtsvek-
tor ihm am &hnlichsten ist, seinen Gewichtsvektor noch weiter auf den Ein-
gangsvektor zubewegen (das ist das gewinnende Neuron). Am Ende des L ernens
wird es zu jedem Eingangsvektor ein ihm zugeordnetes Neuron geben. Legt man
jetzt einen nicht gelernten Eingangsvektor an, so wird dasjenige Neuron aktiv
werden, dessen Gewichte dem angelegten Vektor am &hnlichsten sind, wobei
das A hnlichkeitskriterium durch den kleinsten vektoriellen Abstand gegeben ist.

Wenn der Trainingsatz ein p besitzt, das grof3er als die (Ausgangs)
Neuronenanzahl N ist, dann fihrt bereits das Training schon zu einer Klassen-
einteilung, wobei ahnliche Eingangsvektoren zu einer Klasse zusammengefasst
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werden. Jeder Gewichtsvektor kann dann als Prototyp aufgefasst werden und ein
nicht gelernter Eingangsvektor wird derjenigen Klasse zugeteilt, deren Prototyp
ihm am &dhnlichsten ist. Das selbstandige Anpassen an die Umgebungsbedingun-
gen beim Wettbewerbslernen wird auch als Selbstorganisation bezeichnet. Auf
dieser Eigenschaft basieren Netztypen wie die so genannten selbstorganisieren-
den Karten.

Es sei noch eine Bemerkung zur Reproduktion, also zur Berechnung der Aus-
gangswerte in neuronalen Netzen, gemacht. Um das Reproduktionsprinzip bes-
ser zu verstehen, betrachten wir einen sehr stark vereinfachten Spezialfall fur ein
einschichtiges neuronales Netz. Ohne auf die Details weiter einzugehen sei es so
beschaffen, dass man eine Matrix-Gleichung der folgenden Form anwenden
kann:

A=WE,

waobei E die Netzeingange, Kdie Netzausgénge und W die Matrix der Ge-
wichte darstellt, genauer:

ai Wll e Wlm el
a'n Wnl o an em

In der Lernphase werden A und E vorgegeben und die Elemente der Matrix W
sind variabel. Ist das neuronale Netz grof3ziigig genug ausgelegt, so ist das sich
dabel ergebende Gleichungssystem stark unterbestimmt, d.h. es gibt viele mdg-
liche wj, die bei Multiplikation der Matrix W mit dem Eingabevektor E den
Ausgabevektor A erzeugen. Dies ist auch wichtig, denn es soll ja nicht nur ein
Muster (E,A) trainiert werden. Wichtig ist also auch noch, dass bei Anlegen
neuer Muster jetzt eine Losung in den Variablen w;; gefunden wird, die sowohl
das neue als auch das alte Muster richtig reproduziert. Solange die Matrix W
grof3 genug ist und damit gentigend viele L dsungsmadglichkeiten existieren, kann
dieses Verhalten durch geeignete Lernregeln immer erzwungen werden, es kann
also eine gewisse Konvergenz erreicht werden. Werden relativ zur Matrixgrof3e
Zu viele Muster trainiert, kbnnen alte Muster nach und nach , vergessen* bzw.
nur noch unvollstandig reproduziert werden, und die neuen Muster werden auch
nicht mehr richtig gelernt. Spéter, in der Produktionsphase, liegen dann die Mat-
rixelemente (durch das vorangegangene Training) fest und es werden nur noch
Ausgange A zu Eingangen E berechnet (Reproduktion).
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Neuronale Netze, die sich durch Matrixgleichungen der oben angegebenen Form
beschreiben lassen, nennt man auch Musterassoziatoren. Wenn die Eingangs-
muster linear unabhéngig sind, konvergiert die Anwendung der Delta-Lernregel
zu einer exakten Losung der Lernaufgabe. Um die Wichtigkeit dieser Aussage
zu beschreiben, sei hier das sog. XOR-Problem kurz diskutiert.

Nehmen wir einma an, es seien die folgenden 4 Musterpaare

(E1,SY...(E*,S*) in einem neuronalen Netz zu trainieren:

Musterpaar | E1 |Ex | S
1 0 |0]|O
2 1 101
3 0 |11
4 1 ]1]0

Die Eingangsmuster sind nun aber linear abhéngig, d.h. es kann keine Konver-
genz der Delta-Lernregel garantiert werden. Ein mdglicher Musterassoziator
koénnte aus einem Neuron mit zwei Eingangen bestehen. Wir verwenden die
McCulloch-Pitts-Neuronen mit einer Schwelle. Dann gilt mit der einfachen
Stufenfunktion @(x)=0falsx< Ound &(x)=1falsx=>0:

A=0(WE +W,E, - ?)

Setzt man die hier zu lernenden Muster ein, so erhdlt man vier Gleichungen, hat
aber nur die drei Parameter wq, wo und Theta als Unbekannte zur Verfligung
(d.h. die Schwelle wird auch als variabel betrachtet). Dies fihrt zu einem wider-
spriichlichen Gleichungssystem in diesen Parametern. Das l&sst sich wie folgt
veranschaulichen:
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E2
| @ O

0 € @ - E
0 I

Abb. 7.13 Trennung der Eingangsgrofien durch eine Gerade nicht mdglich

3

Zu den ausgefiillten Kreisen in Abb. 7.13 gehort der Sollwert 1, zu den offenen
0. Es ist aulerdem eine mogliche Schwellwert-Gerade eingezeichnet. Die
zweikomponentigen Eingangsvektoren kann man als Punkte in der EqE>-Ebene

darstellen. Die Ausgangsfunktion hat ihren Sprung bei €=0, also bei
W,E, +W,E, — &= 0. Dabei handelt es sich offensichtlich um eine Geradeng-
leichung. Alle Eingangsmuster oberhalb der Gerade liefern den Ausgang "1",
ale anderen den Ausgang "0". Die Gerade trennt also die Ebene in zwei Berei-
che mit unterschiedlichem Netzausgang. Anschaulich sieht man, dass es keine
Gerade gibt, welche die Ebene so trennt, dass auf der einen Seite nur die offe-
nen, auf der anderen nur die ausgefillten Kreise liegen. Solche Probleme nennt
man nicht linear separabel oder nicht linear trennbar. Ein etwas algemeineres
Beispid ist das folgende:
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*q

Nicht linear separable Menge (2 Dimensionen) Linear separable Menge (3 Dimensionen)

Abb. 7.14 Lineare Separabilitét

Es seien die beiden Muster C; und C, (Abb. 7.14) zu trainieren, also zu klassifi-
zZieren bezliglich der Eingange x; und X,, d.h. es soll spéter, bei der Reprodukti-
onsphase, erkannt werden, nachdem ein x; und x, eingegeben wird, ob der Punkt
(X1,X2) im Muster C; oder C, oder in keinem von beiden liegt. Ohne das Problem
mathematisch zu behandeln ist ersichtlich, dass es auch hier keine Gerade gibt,
welche C; und C; linear separiert (linker Teil von Abb. 7.14).
Eine mogliche Lésung des Problems besteht darin, eine dritte Achse x3 einzu-
fuhren und den beiden Mustern so eine verschiedene Héhe zuzuordnen (rechter
Teil von Abb. 7.14). Jetzt gibt es eine lineare Hyperebene, welche die Muster
trennt; das Problem ist jetzt linear separabel (in drei Eingangsdimensionen).
Grundsétzlich kann man auf diese Art und Weise viele Probleme linear separie-
ren und damit die Muster linear unabhéngig machen. Dadurch ist die Konver-
genz des Lernprozesses durch die Delta-Lernregel gesichert.
Es sei abschlielfend ein relativ prominentes neuronales Netz, das so genannte
Fehlerrlickfuhrungsnetz oder auch Backpropagation-Netz, ndher betrachtet. Es
besitzt folgende Eigenschaften:
1 Das Netz ist vorwartsgekoppelt, kann aber mehrschichtig sein.
2. Effektiver Eingang fur alle Neuronen ist das Skalarprodukt, Aktivie-
rungsfunktion ist die Identitét (d.h. G =D we).

]
3. Die Ausgangsfunktion ist nicht linear (héufig die Fermi-Funktion) und
differenzierbar.
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Fir die Lernregel wird eine so genannte Kostenfunktion als zu minimierende
Fehlerfunktion benutzt:

D-2Y Y (K-8

Die Idee dabel ist, dass die Gewichte so angepasst werden miissen, dass die
Kostenfunktion ein Minimum annimmt. Die Soll-Outputs S héngen ja formel-
méfdig von den w;; ab, so dass durch Ableiten und Nullsetzen der Kostenfunktion
prinzipiell digjenigen w;; gefunden werden konnen, fir die D minimal ist. Die
Summe erstreckt sich Uber alle Ausgangsneuronen v sowie Uber die zu lernen-
den Musterpaare . Die Anwendung des Gradientenabstiegsverfahrens zur Mi-
nimierung der Kostenfunktion fihrt schliefdlich zur sog. Fehlerriickfihrungs-
Lernregel:

dw; = 1) y'el
7

wobel sich das sog. charakteristische Fehlermald ¥ folgendermal3en errechnet:
Fur die letzte (Ausgangs-)Schicht gilt:

v = -A)al(d)

Fur die vorletzte Schicht (und sukzessive fur ale Zwischenschichten von rechts
nach links) gilt:

W' = a{(c.ﬂ)z YiWy

wobel k der Laufindex der Neuronen der folgenden (bereits berechneten)
Schicht darstellt. Die Gewichte wy; sind dabei ebenfalls von der Folgeschicht,

alerdings vor der Gewichtsanpassung, zu nehmen. Da der Fehler (rlickwaérts)
durch die einzelnen Schichten des Netzes zurtickgefthrt wird, spricht man von
Fehlerriickfuhrung.

Ein Anwendungsbeispiel:

Der Autor des vorliegenden Buches hat zusammen mit Studenten der Elektro-
technik an der Fachhochschule Frankfurt am Main im Rahmen einer Diplomar-
beit folgende Aufgabe durchgefiihrt: Es sollte ein neuronales Netz entworfen
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und anschlieflend so trainiert werden, dass esin der Lage ist, zu einer vorgege-
benen Melodie passende Harmonien zu komponieren. In der Lernphase sollte
das Netz also Melodien als Eingabe-, und die zugehérigen Harmonien as Aus-
gabenmuster trainiert bekommen, so dass es in der Produktionsphase zu bisher
nicht trainierten Melodien sinnvolle, fir das menschliche Ohr einigermal3en
anhorbare Harmonien erzeugt. Ein besonderer Gesichtspunkt war dabei, dass der
Computer gleich das Ergebnis in horbarer Form vorspielen sollte. Es mussten
also neben dem neuronalen Netz noch Pra und Post-Prozeduren (in C™) ge-
schrieben werden, welche die Eingabemelodien sowie die Ausgabe-Harmonien
(incl. der Melodie) auf einer (MIDI-) Klaviatur bzw. einem Synthesizer in vom
neuronalen Netz passende Ein- und Ausgaben umsetzen konnten.

Als neuronales Netz wurde ein so genanntes holografisches neuronales Netz
gewdhlt. Diese wurden 1990 von John G. Sutherland zum ersten Mal vorgestellt.
Neuartig an diesem Netz ist vor alem, dass die reellen Musterpaare auf die
komplexe Ebene abgebildet werden und diese (komplexen) Zahlen zum trainie-
ren und reproduzieren benutzt werden. Aufgrund der mathematischen Eigen-
schaften der komplexen Zahlen (Faltungssatz) kann man weit mehr Information
in so einer holografischen Zelle ablegen als bel einem konventionellen neurona-
len Netz. Abb. 7.15 zeigt den Aufbau der holografischen Neuronen.

HNeT Discovery Package - Cell Diagram [four cell configuration)

INPUT: Stimulus OUTPUT: Generated
_ . Response
Buffer Cell | - StatCell [ Cortex Cell | :
Buffer Cell | . Exit

INPUT: Training Response

Abb. 7.15 Holografisches Neuron

Wie ersichtlich, gibt esvier Zell-Schichten.

Simulus-Buffer-Zelle:

Hier werden die Eingangsdaten des zu trainierenden oder reproduzierenden
Musters in komplexem Datenformat gespeichert. Die Konvertierungsmethoden
werden spéter erldutert. Diese Daten kdnnen nachbearbeitet werden.
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Response-Buffer-Zelle:
Hier werden die Ausgabedaten (Solldaten) der Trainings- bzw. Testphase in
komplexem Datenformat gespei chert.

Sat-Zelle:

Hier werden Uber ein mathematisches Verfahren kombinatorische Produkte
hoherer Ordnung aus den Daten der Stimulus-Buffer-Zelle und der Response-
Buffer-Zelle gespeichert. Dabel kann die Ordnung dieser kombinatorischen
Produkte spezifiziert werden.

Cortex-Zelle:
Hier werden die eigentlichen Gewichte in holografischer Form in einer sog.
Korrelations-Matrix gespeichert. Gelernt wird nur in den Cortex-Zellen.

Um reelle Zahlen in Komplexe zu transformieren bieten sich verschiedene M 6g-
lichkeiten an. Im Falle holografischer Netze gibt es prinzipiell zwei Mdglichkei-
ten, die lineare (Rampenfunktion) und die sigmoide (Sigma-Funktion) Konver-
tierung. In beiden Fallen werden komplexe Zahlen in der Euler’schen Darstel-

lung benutzt. Jede komplexe Zahl |sst sich bekanntlich darstellen als z= Ae'?,
wobel A die sog. Magnitude und 6 den Phasenwinkel bezeichnet. Holografische
Netze interpretieren dabel die Magnitude als Mal3 fur die "Vertraulichkeit" eines
Zahlenwertes. Bei den Ein- und Ausgabemustern kann sie auf 1 oder von Hand
gesetzt werden (z.B. fur physikalischen Messdaten bei bekannter Fehlerabwei-
chung etc.). Die eigentliche Umsetzung der reellen Ein- und Ausgabewerte er-
folgt in die Abbildung auf den Phasenwinkel im Einheitskreis.

Gunstig erweist sich bei der sigmoiden Transformation, dass, wenn die Ein-
gangsdaten eine Gaulverteilung bilden, man dann nach der Transformation eine
Gleichverteilung erhalt.

Der Lernvorgang gestaltet sich wie folgt: Es seien wieder p Musterpaare

- -
(E*,S") zu trainieren. Wir fassen hier jedes Musterpaar als zeitindiziert auf,
d.h. wir fihren einen Index t, ein, u = 1...p. Wir bezeichnen jetzt

E* = (E; )= (Ey \Epy v By )

S—L = (S,t# ):: (S,tﬂ asz,t# ' ""S\IA,IA )

Mittels komplexer Transformation ergeben sich dann folgende Darstellungen:
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i0:
— Ity
EW = ﬂwe

i
S,tﬂ =%.€

In Matrix-Darstellung lautet das Ganze dann:

S101, o, 019, . SONE,¢
AI-.!'-I(' b /\'-’:"-]{" L /\_.\ Et€ E.f
101 4. 199 4. IONE,
E— ALg€ 02 Agp€22 L Anpge VB0

L1091, ) NIShY JONE. "
ALg, €0 Agg €70 L Avpg e VB
bzw.

P 1Py 1PN A
’Yl,tle Lt 72,1516 4 .. ’}/NA’tle !

P 1Po D
G | M€ M€ Ynagen T
i® i®a 1PN A
f)/latpe btp ,)/Qatjpe P T f}/NAatpe e

Die Lernregel lautet dann:

i(6,

P P
o = Z Ej,t,, 'S,tﬂ = Z/?'j,tﬂ Yit,©
u=1 4=1

~biy,)

t

oder in Matrix-Form
[aNij ]: ET-S
Entsprechend gilt fir die Gewichtsmatrix

W =W 4 (S |

1]

Anschaulich bedeutet dies, dass bei jeder spdteren Eingabe eine Rotation des
Phasenvektors in Richtung des jeweiligen Ausgabewertes erfolgt. Die Repro-
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duktion schliefdlich erfolgt mittels Auflésen der obigen Matrix-Gleichung nach
S

wobei E* den Reproduktions-Input und A den Reproduktions-Output bezeich-
net. Der Normalisierungsfaktor o wird so gewahlt, dass die Magnitude der Er-
gebnisse zwischen 0 und 1 liegt, z.B. durch

Man kann Ubrigens zeigen, dass der gemachte Fehler approximativ liegt bei

arctan p

Prenier = — = \/—

Um nun mit dem holografischen Netz Musik zu trainieren, war es zunéchst
erforderlich, diese in ein entsprechendes numerisches Datenformat umzuwan-
deln, da neuronale Netze immer mit Zahlen arbeiten. Zu diesem Zweck wurde
ein Konverter programmiert, der die Melodiewerte sowie die Harmonisierungen
in sinnvolle Zahlenwerte umwandelte. Es zeigte sich jedoch schon bald, dass
eine diskrete Trainingsmenge der Form, dass einer bestimmten Note eine defi-
nierte Harmonie zugeordnet wird, zu keinem befriedigenden Ergebnis fihrte. Es
stellte sich heraus, dass die besten Ergebnisse erzielt wurden, wenn quasi ein
Fenster Uber eine zu trainierende Note gelegt wird, welche die vorherige und die
néchste Note zusammen mit den zugehérigen Harmonien beriicksichtigt. Durch
diese Koppelung konnte schliefdlich tatséchlich das Netz sinnvoll trainiert und
passable Ergebnisse erzielt werden. Es hat sich weiter gezeigt, dass die Art und
Weise, wie das Netz seine Harmonien an nicht trainierte Melodien
hinzukomponiert, stark von dem Stil der Trainingsmenge abhéngig ist. Abb.
7.16 zeigt ein Ergebnis, wo das Lied ,,Die Gedanken sind frei*, welches nicht
zuvor dem holografischen Netz trainiert wurde, harmonisiert wurde. Dem wird
das Original gegenubergestellt. Die Bezeichnung T, S und D bedeuten Tonika
(z.B. C-Dur), Subdominante (dann F-Dur) und Dominante (dann G-Dur). Ein p
hinter der Harmonie steht fir eine Quarte und die 7 fir den Dominant-Sept-
Akkord.
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Die Gedanken sind frei
(vom neuronalen Netz harmonisiert)

Die Gedanken sind frei
(Original-Harmonisierung)

Abb. 7.16 Von einem holografischen neuronalen Netz harmonisiertes Lied

Im néchsten Kapitel wollen wir uns dem Thema , Genetische Algorithmen®
annehmen.
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Ubungen zum Selbsttest:

1. Es sa ein einfaches neuronales Netz (Musterassoziation) der Form vorge-
geben, dass es 2 Eingange und 2 Ausgange besitzt. Es sollen folgende 2
Muster trainiert werden:

E, E, I Ay Ay
0 1 L 0
1 1 0

Benutzen Sie ein einfaches lineares Gleichungssystem zur Berechnung der
Gewichtsmatrix und geben Sie diese an!



Genetische Algorithmen 133

8. Genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen sind Teil des ,, Evolutionary Computing” , welches nach
Weicker™ in die Gebiete Genetische Algorithmen, Evolutionéres Programmie-
ren, Evolutionsstrategien und Genetische Programmierung unterteilt werden
kann. Eine Untermenge der Genetischen Algorithmen sind Classifier Systeme.

Evolutionary

___Computing
Genetic . Evolutionary Evolutions- Genetic
Algorithm Programming strategie Programming
Holland (1975) Fogel (1966) Rechenberg (1965/73) Koza (1992)

Schwefel (1975)

Classifier
Systems

Holland (1978)

Abb. 8.1 Einordnung: Genetische Algorithmen™
Weicker definiert diese Teilgebiete wie folgt™:

Genetische Algorithmen (Holland, 1969, 1973, 1992) im klassischen Sinn
arbeiten auf einer bindren Darstellung des Problemraums. Der Selektionsdruck
wird hierbei Uber eine stochastische, fitnessproportionale Selektion der Eltern
aus der Vorgangerpopulation erzeugt. Als Operatoren dienen ein Mutationsope-
rator, welcher einzelne Bits im Individuum invertiert, und ein Rekombinations-
operator, welcher die Chromosomen der Eltern vermischt (ein sog. Crossover-
Operator). In der Theorie der genetischen Algorithmen wird dabel dem
Crossover-Operator durch das Schema-Theorem besonders viel Bedeutung bei-
gemessen, welches die starke Verbreitung und Kombination vorteilhafter Infor-
mationen in der Population postuliert. Eine Unterform der genetischen Algo-
rithmen bilden die Classifier Systeme (Holland & Reitman, 1978), bei welchen

10 \ei cker, K.: Evolutionare Algorithmen, in: Softcomputing - Tagungsband zum ersten Softcom-
puting-Treffen, 1999

1 Quelle: ibid.
2 ipid.
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in der bindren Reprasentation Regeln zur Klassifikation oder Steuerung eines
Systems erlernt werden.

Evolutionsstrategien (Rechenberg, 1973, 1994; Schwefel, 1981) arbeiten auf
einer reellwertigen Darstellung des Problemraums. Die Eltern werden zuféllig
ausgewahit, und der Selektionsdruck entsteht ausschliefdich bei der Umweltse-
lektion, welche deterministisch nur die besten Individuen Ubernimmt. Bei der
klassischen Evolutionsstrategie wurde lediglich die Mutation benutzt, wobei hier
additiv gemaR einer Normalverteilung Anderungen an den reellwertigen Ele-
menten eines I ndividuums vorgenommen werden. Sehr bald hat sich hier jedoch
auch die Verwendung von Rekombinationsoperatoren sowie der Einsatz von
sel bstadaptiven Steuerungen der Parameter der M utation abgezeichnet.

Evolutionares Programmieren (Fogel et a., 1966) beschranken sich nicht auf
eine bestimmte Reprasentation, sondern arbeiten auf der natiirlichen Darstellung
des Problems. Evolutiondres Programmieren wurde hierbei zunéchst fur die
Entwicklung von endlichen Automaten zur Zeitserienvorhersage eingesetzt.
Charakteristische Merkmale dieses Verfahrens sind ein Fehlen des Rekombina-
tionsoperators sowie eine spezielle Selektion zur Erzeugung der néchsten Gene-
ration. Unabhéngig von den Evolutionsstrategien wurden auch beim evolution&
ren Programmieren selbstadaptive Steuerungen der Mutationsparameter entwi-
ckelt.

Genetisches Programmieren (Koza, 1989, 1992) arbeitet auf einer dynami-
schen Darstellung, wie z.B. Baumstrukturen, und wird daher vornehmlich fir
die evolutionére Entwicklung von Computerprogrammen u.a. eingesetzt.

Neben diesen strikt getrennten klassischen Formen haben sich inzwischen eine
grofRe Anzahl von Mischformen gebildet.

Der Grund, warum ich Genetische Algorithmen fiir dieses Buch herausgepickt
habe ist der, dass Genetische Algorithmen einerseits sehr verbreitet und anderer-
seits recht leicht zu implementieren sind. Zudem sind die anderen Gebiete des
Evolutiondren Computing so eng damit verwandt, dass sich die hier vorgestell-
ten Konzepte leicht auf die anderen Tellgebiete Ubertragen lassen.

Bevor wir konkret an Genetische Algorithmen rangehen, mdchte ich noch kurz
die Stellung derselben im Verhdltnis zu den bereits behandelten Kapiteln tber
Neuronale Netze und Fuzzy-Systeme beschreiben. Es ist némlich in der Tat so,
dass diese beiden Gebiete auch fir Entwicklung genetischer Algorithmen nutz-
bringend eingesetzt werden kdnnen (auch wenn wir dies hier nicht ndher unter-
suchen kénnen).

In Abb. 8.2 sehen wir ein mégliches Zusammenspiel der besagten Bereiche:
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Softcomputing

Neural Evolutionary Fuzzy

Networks Computing Computing
A i

| Topologie- und | | Kontrolle durch |
Gewichtsoptimierung | Fuzzy-Logik

Erzeugung von
Fuzzy-Regeln

| | Auswahl/Erzeugung
von Trainingsdaten

Abb. 8.2 Einordnung von Neuronalen Netzten und Fuzzy-Systemen®®

Evolutionére Algorithmen kénnen bei den neuronalen Netzen zur Optimierung
unterschiedlicher Aspekte eingesetzt werden, so z.B. as Alternative zu den
klassischen Lernverfahren zur Gewichtsoptimierung, wie z.B. Backpropagation,
aber auch zur Topologieoptimierung. Auch Fuzzy-Regeln kénnen mit evolutio-
néren Algorithmen erzeugt werden bzw. die Struktur und die Parameter eines
Fuzzy-Modells angepasst werden. Eine andere Moglichkeit der Zusammenarbeit
stellt die Kontrolle der Parameter eines evolutiondren Algorithmus durch Fuzzy-
Regeln dar.

Wenn man die Urspriinge und Motivationen der evolutiondren Algorithmen
betrachtet, stellt man einen gewissen Glauben an die Erschaffung eines ,, univer-
sellen Optimierers’ fest. Dies zeigt sich z.B. bei den genetischen Algorithmen
durch die bindre Kodierung und damit einhergehend der Verneinung einer
Ubernahme jeglichen Problemwissens. Dies zeigt sich auch in den Versuchen
vieler Forschungsarbeiten, durch experimentelle Analyse verschiedener Bench-
mark-Probleme die Uberlegenheit eines Algorithmus Uber einen anderen zu
beweisen. Dieser Glaube wurde durch das No Free Lunch-Theorem (Wolpert &
Macready, 1997) erschiittert, in welchem in einer wahrscheinlichkeitstheoreti-
schen Analyse bewiesen wurde, dass gemittelt Uber alle moglichen Probleme
alle Algorithmen gleich gut bzw. gleich schlecht sind. Dies gilt insbesondere
auch fur den Algorithmus, der lediglich jedes Mal eine rein zuféllig gezogene
L6sung aus dem Suchraum betrachtet. Aus diesem Resultat und der Uberlegen-
heit eines Algorithmus Uber einen anderen beziiglich eines speziellen Problems
folgt direkt, dass es Nischen im Raum der Probleme gibt, in denen diese ver-

13 Quelle: ibid.
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schiedenen Algorithmen jeweils Uberlegen sind. Dies fuhrt zu zwei praktischen
Konsequenzen:

- Einerseits stellt sich die Frage, was genau die Nische fir jeden einzelnen
Algorithmus ist (allerdings fehlen trotz jahrelanger Forschungsaktivitéten
noch eindeutige Charakteristika fir die Anwendbarkeit eines speziellen Al-
gorithmus).

- Andererseits ergibt sich daraus die Problematik, fur ein festes Problem den
passenden Algorithmus zu finden. Dies fuhrt zur Anpassung des Algorith-
mus an das Problem und die Inkorporation von Problemwissen, womit sich
nahezu alle Anwender beschéftigen. Dann spricht man auch von hybriden
evolutiondren Algorithmen, die lokale Suchalgorithmen oder Heuristiken im
evolutiondren Algorithmus mitbenutzen.

Das No-Free-Lunch-Theorem setzt also dem Traum, ein probleminvariantes
Verfahren zu erhalten, ein jéhes Ende. Wie immer in der Welt hat auch hier alles
seinen Preis.

Wir wollen uns jetzt ndher mit den genetischen Algorithmen befassen.

Die Idee genetischer Algorithmen ist die, dass fir ein Optimierungsproblem eine
maoglichst ,, gute” Losung auf Basis der drei Vorgange Selektion, Mutation und
Rekombination (Crossover) gefunden wird. Biologen beobachten in der Natur,
dass z.B. die Population von Hasen, welche Wdlfe auf dem Speiseplan haben,
dadurch das Problem das ,, Nicht-gefressen-werdens® zu optimieren versuchen,
in dem die schnellsten Hasen mit den besten Ohren am besten davon kommen
(Selektion). Die anderen werden halt gefressen. Zuféllige Mutation in der DNS
der Hasen, welche z.B. die GréflRe der Ohren oder die Lange der Pfoten be-
stimmt, fihren dann der Theorie nach zu den besagten Veranderungen, von
denen nur die der Zielfunktion, welche immer mit dem Optimierungsproblem
einhergeht, namlich, nicht gefressen zu werden, am besten gentigen, die dem
Gefressenwerden entgingen. Diese Glicklichen paaren sich dann untereinander
(Rekombination), so dass damit immer schnellere, besser hérende Hasen entste-
hen. Dabei sind alerdings sog. , elitére Selektionen  erfahrungsgemald zu ver-
meiden. Damit ist gemeint, dass es fur die Optimierung nicht unbedingt von
Vorteil ist, wenn es nur ,gute” Losungen gibt, denn sonst kann das ganze zum
Stillstand kommen, es entwickelt sich gar nichts mehr (und die armen Wélfe
verhungern).

Die Ldsungen eines Optimierungsproblems nennt man im Zusammenhang mit
genetischen Algorithmen auch Bevdlkerung oder Population.

Die Frage ist nun, wie lassen sich die Prinzipien dieser biologischen Evolutions-
Hypothese auf die Programmierung Ubertragen? Kann man Programme ,, zlich-
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ten“, in dem man diese drei Evolutionsprinzipien z.B. auf ein C-Programm an-
wendet? Man stelle sich also ein C-Programm vor, das man durch Mutation
zuféllig im Quellcode verandern lasst. In mehr als 99% der Falle wird das Pro-
gramm hinterher wohl einfach nicht mehr laufféhig sein. Oder versuchen wir,
zwei verschiedene C-Programme zu rekombinieren, in dem wir beide Program-
me halbieren und die erste Halfte des ersten Programms mit der zweiten Halfte
des zweiten zu einem neuen C-Programm vereinen. Auch hier wirde man wohl
kaum erwarten, dass man jetzt ein , besseres* Programm erhélt as die beiden
vorherigen. So kann es also nicht funktionieren.

Was aber funktioniert, ist, wenn man die am Optimierungsproblem beteiligten
Individuen (in der Biologie sind das z.B. die DNS-Strange) binér kodiert, also
as Folge von Nullen und Einsen darstellt, und dabel —wie bei der DNS auch- der
jeweiligen Position (und natiirlich dem bindren Wert) eine bestimmte Bedeutung
gibt. So kénnte man fiir die Hasen z.B. einen Bit-String erfinden der Form:

00110001010101010101010101010100000111110101010101010

in dem man definiert, dass die ersten 5 Bits die Lange der Beine angibt, die
néchsten 5 Bits die Gréfie der Ohren usw.; eine Teilung (zum Zwecke der Re-
kombination) darf dann natiirlich nur immer nach 5Ser-Blocken gemacht werden.
Hat man einen zweiten Hasen mit
10100100101000101010101010000010101011110101010101010

So kann man eine ,, Paarung* (Rekombination) der beiden so machen, dass man
per Zufal irgendwo beide Bit-Strings unterteilt und dann dem ,,Nachwuchs*
z.B. die erste Halfte des einen und die andere Halfte des anderen mit gibt:
00110001010101010101 | 010101010100000111110101010101010
10100100101000101010 | 101010000010101011110101010101010

fuhrt zum ,, Nachwuchs"

00110001010101010101101010000010101011110101010101010

Auch eine zuféllige Mutation, d.h. das zuféllige Abéndern eines oder mehrerer
Bits kann man hier vornehmen (hier z.B. das 3 Bit von links invertieren):

00010001010101010101101010000010101011110101010101010
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Das so veranderte Tier kann jetzt auf das Wolfsgebiet losgelassen werden und
kann entweder besser Uberleben (wenn es , besser” ist als seine Eltern) oder es
wird gefressen und ist damit ,, wegsel ektiert”.

In Anlehnung an die Genetik nennt man die Einheiten (also im Hasen-Beispiel
die Ser-Bits) der Bit-Strings auch Gene.

Im Rahmen des vorliegenden Buches kann jetzt nicht im Einzelnen auf die sehr
umfangreiche Theorie genetischer Algorithmen eingegangen werden. Auch kann
diese auf sehr hohem Abstraktionsniveau mathematisch untersucht werden'.
Um dennoch ein ,Gefuhl* for den Ablauf eines genetischen Algorithmus zu
bekommnen, mdchte ich ein einfaches Optimierungsproblem Schritt fur Schritt
»von Hand“ durcharbeiten, so dass die erwdhnten Prinzipien klar werden und
der Leser diese dann selbst weliter vertiefen kann.

Zundchst ist es algemein so, dass mit einer zufélligen Ausgangspopulation
begonnen wird. Dann werden die Zyklen Selektion, Rekombination und ggf.
Mutation mehrmals durchlaufen nach von ,,aulen” festgelegten Randbedingun-
gen (bel den Hasen z.B. die max. Hasenpopulation, die u.a. durch ein Revier
vorgegeben ist etc.). Die Einzelheiten werden an nachfolgendem Beispiel naher
erlautert.

Beispidl:

Es sei das Maximum der Funktion y=x* auf dem endlichen Intervall [0,31] zu
bestimmen. Will man dies mit einem Genetischen Algorithmus [6sen, so bend-
tigten man neben dem formulierten Optimierungsproblem eine Zielfunktion,
manchmal auch , Fitness-Funktion* genannt, sowie einen Ansatz fir die Bit-
Strings.

Als Arbeitshedingungen legen wir daher folgendes fest:

1. Die Population besteht aus 4 Bit-Strings ("Gene" genannt); die Populations-
anzahl soll konstant gehalten werden in jedem Zyklus

2. Jedes Gen besteht aus 5 Bit

3. DieFitness-Funktion ist Naheliegenderweise f(x)= x

Wie in der Evolutionshypothese vorausgesetzt, spielt der Zufall nattirlich eine
grof3e Rolle. So wie manche Hasen zuféllig tberlebten (nicht weil sie schon die
»besten” waren, sondern weil sie einfach Gluck hatten und nicht gefressen wur-
den), wahlen wir per Zufall eine Anfangspopulation aus. Wir starten also unse-
ren genetischen Algorithmus damit, dass wir 4 Zufallszahlen zwischen 1 und 31

14 7. B. Rothl auf, F.: Representations for Genetic and Evolutionary Algorithms, Springer 2006
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bestimmen. Nehmen wir einmal an, diese seien: 13, 24, 8 und 19 (in dieser Rei-
henfolge).

Zur Demonstration der Vorgehensweise nummerieren wir die entsprechenden
»,Gene" und tragen sie in einer Tabelle (siehe Tabelle 1) ein, wo auch die , Fit-
ness’ (=Wert der Zielfunktion) und ihr prozentualer Anteil gemessen an der
Summe der Fitnesswerte (=100%).

Tabellel:
String-Nr. String xX-Wert Fitness %-Anteil
1 01101 13 169 14,4
2 11000 24 576 49,2
3 01000 8 64 55
4 10011 19 361 30,9
Gesamt 1170 100,0
Selektion:

Es gibt verschiedene Selektionsoperatoren bei genetischen Algorithmen. Letzt-
lich habe sie alle die Aufgabe, , schlechte” Individuen zu entfernen und bessere
Zu bevorzugen (,, Survival of the Fittest*). Wir bedienen uns dabel einer gangi-
gen Selektionsmethode, dem sog. ,, Rouletteverfahren” .

Dafur stelle man sich vor, man hétte einen Roulettetisch, der flachenméaliig so
aufgeteilt ist, wie die Prozentzahlen der letzten Spalte aus Tabelle 1 angeben:

Abb. 8.3 Rouletteverfahren

Das Gen mit der besten Fitness bekommt den gréften Bereich zugeordnet. Wiir-
de man jetzt eine Kugel zufédllig auf den Tisch werfen (bzw. in die Gruben am
Rand), so werden natirlich gréf3ere Bereiche haufiger getroffen als kleinere (um
noch mal das Hasen-Beispiel zu zitieren: gébe es 4 Hasentypen, die sich in den
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Bereichen mit einer Haufigkeit gemald den Prozentsdtzen aufhalten, so hat ein
Hase in dem grof3en Bereich die kleinste Chance, vom Wolf gefressen zu wer-
den, was einer Optimierung seiner ,, Nicht-gefressen-werden“-Zielfunktion ent-
spricht). Tabelle 2 zeigt jetzt, wie die Trefferrate beim Werfen von 4 Kugeln
aussieht (letzte rechte Spalte, ganzzahlig gerundet aus der vorletzten Spalte):

Tabelle 2;
%-Anteil Tat-
Anfangs- Treffer u
: Populati- fg=x2 | Dezogen Wahr- Erwartete | - sach-
String u . auf die - Trefferquo- liche
on (zufél- X (Fit- scheinlich- .
-Nr. ] . Summe N tebel 4 Treffer
lig ermit- ness) ) keit bel 1 o
d. Fitness Wiurfen (Rou-
telt) Wurf.
lette)
1 01101 13 169 144 0,14 0,58 1
2 11000 24 576 49,2 0,49 1,97 2
3 01000 8 64 55 0,06 0,22 0
4 10011 19 361 30,9 0,31 1,23 1
Sum- 64 | 170 | 1000 1,00 4,00 4
Durch- 16 293 250 0,25 1,00 1
schnitt
M ax 24 576 49,2 0,49 1,97 2

Das Gen Nummer 3 wird jetzt eliminiert und eine neue Population gebildet
gemal der Trefferrate des Rouletteverfahrens:

Rekombination:

Tabelle 3 zeigt das Ergebnis der Selektion und anschlief3enden Rekombination.

Tabelle 3:
Selektierte Paare fur Cross
String Geng (mit das over- Neue _ f(x)=x2
Nr Anzeige der Crossoyer Stelle_ Populati- x-Wert Fitness
' Crossover - (zufallig (zufallig | on
Stelle) ermittelt) ermittelt)
1 01101 3 2 01000 8 64
2 1100]|0 4 4 11001 25 625
3 11]000 1 2 11101 29 841
4 10011 2 4 10010 18 324
Sum- 80 1854
me
Durch-
chnitt 20 463,5
M ax 841
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Tabelle 3 ist also so entstanden: Die neuen Gene sind anzahlmafiig entsprechend
der letzten Spalte aus Tabelle 2 ermittelt und neu nummeriert worden. Spalte 2
aus Tabelle 3 gibt diese Gene an. Die néchste Spalte rechts davon zeigt die zu-
falig ermittelten Paare fur die Rekombination an. Diese Zufallszahlen miissen
flr unseren Fall mit der Einschrankung ermittelt werden, dass sich , keiner mit
sich selbst* rekombiniert (also nicht die erste Zeile mit der ersten Zeile usw.)
und nie die gleiche Zahl zweimal vorkommt. Fir die 4. Spalte, wo per Zufall die
Crossoverstelle bestimmt wird, gilt as Randbedingung, dass diese fur zwei zu
rekombinierende Gene gleich ist (sonst wirde ja die Genldnge von 5 Bit nicht
mehr eingehalten werden koénnen). Fir unseren Fall heilt das, dass eigentlich
nur 2 statt 4 Zufallszahlen bestimmt werden missen, und jede Zahl dann far 2
Gene gilt (némlich die Elterngene). Spalte 5 zeigt die so neu entstandenen (Kin-
der-)Gene mit ihren dezimalen Entsprechungen (Spalte 6) und dem jeweils zu-
gehorigen Fitnesswert (letzte Spalte).

Néchste Selektion:
Tabelle 4 zeigt die neue Tabelle zur ndchsten Selektion (analog Tabelle 2):
Tabelle 4
%-Anteil Treffer Erwartete Tatsach-
) Neue f(x)=x* | bezogen Wahr- liche
String- - : = Treffer-
NI Popula- X (Fit- auf die scheinlich- quote bei 4 Treffer
’ tion ness) Summe keit bei 1 Wiirfen (Roulet-
d. Fitness Wurf. te)
1 01000 8 64 34 0,034 0,14 0
2 11001 25 625 33,7 0,337 1,35 1
3 11101 29 841 45,4 0,454 1,81 2
4 10010 18 324 17,5 0,175 0,70 1
%em_ 80 1854 100,0 1,000 4,00 4
Dur ch- 20 | 4635 250 0,250 1,00 1
schnitt
M ax 29 841 45,4 0,454 1,81 2

Diesmal selektiert das Rouletteverfahren Gen Nummer 1 as ,,untauglich, daftr
wird Gen Nummer 3 in der néchsten Population zweimal vorkommen (gemaf3
der rechten Spalte der Tabelle 4).

In Tabelle 5 sieht man das Selektionsergebnis, versehen wiederum mit den je-
weils zufallig ermittelten Crossoverstellen sowie den neuen Paarbildungen.
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Néchste Rekombination:
Auch hier wurde die neue Population durch das Rouletteverfahren bestimmt,
welches ja die beste Fitness berticksichtig.

Tabeleb5:
Selektierte Paare fur Cross-
String Gen_e (mit das over- Neve f(x)=x2
Anzeige der Crossover Stelle Populati- x-Wert ;
Nr. s i Fitness
Crossover - (zufallig (zufallig | on
Stelle) ermittelt) ermittelt)
1 11|001 2 2 11101 29 841
2 11|101 1 2 11001 25 625
3 1110]1 4 4 11110 30 900
4 1001]0 3 4 10001 17 289
Sum- 101 2655
me
Durch-
<hnitt 25,25 663,75
M ax 900
Néachste Selektion:

Mit der neuen Population wird also wieder verfahren wie gehabt, d.h. die beste
Fitness bestimmt die Trefferquote im Rouletteverfahren und selektiert so auf’s

Neue.
Tabelle6:
%-Anteil Treffer Tatsach-
) Neue f(x)=x* | bezogen Wahr- Erwartete liche
String- . ) S Treffer-
Popula- X (Fit- auf die scheinlich- . Treffer
Nr. : N quote bel 4
tion ness) Summe keit bel 1 Wiirfen (Roulet-
d. Fitness Wurf. te)
1 11101 29 841 31,7 0,317 1,27 1
2 11001 25 625 23,5 0,235 0,94 1
3 11110 30 900 33,9 0,339 1,35 2
4 10001 17 289 10,9 0,109 0,44 0
Sum- 101 | 2665 | 1000 1,000 4,00 4
Durch- 253 | 666,25 25,0 0,250 1,00 1
schnitt
M ax 30 900 33,9 0,339 1,35 2

Man sieht, dass das Maximum schon fast erreicht ist. Noch eine weitere Rekom-
bination, und der genetische Algorithmus kann beendet werden.
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Néchste Rekombination:
Mit der neu selektierten Population wird jetzt erneut eine Rekombination nach
den bekannten Verfahren durchgefUhrt:

Tabele7:
Selektierte Paare fur Cross-
String Gen_e (mit das over- Neve f(x)=x2
Anzeige der Crossover Stelle Populati- x-Wert ;
Nr. s i Fitness
Crossover - (zufallig (zufallig | on
Stelle) ermittelt) ermittelt)
1 1110]1 4 4 11101 29 841
2 110J01 3 3 11010 26 676
3 111]10 2 3 11101 29 841
4 1111]0 1 4 11111 31 961
Sum- 101 3319
me
Durch-
<hnitt 25,25 829,75
Max 961

Man sieht, dass das Maximum jetzt gefunden ist. In der Praxis kann man so
einen Algorithmus abbrechen, wenn sich der beste Fitnesswert entweder nicht
mehr andert oder man gibt eine Gesamtanzahl mdglicher Zyklen vor und nimmt
digjenige Population, die den besten Fitnesswert darunter geliefert hat (dazu
muss man diesen natlrlich zwischenspeichern).

Wir haben bisher allerdings keine Mutationen durchgefiihrt. Das hat einen einfa
chen Grund: Mutationen sind in der Regel eher ,, zerstérerisch* als nitzlich, denn
das zufdllige Abandern eines Bits in einem Gen wird ja nicht nach irgendwel-
chen sinnvollen Kriterien vorgenommen. Sie werden in der Praxis eigentlich
hauptséchlich deswegen gemacht, um nicht in eine Endlosschleife zu geraten. So
ist z.B. eine Mutation oft erst nach 10.000 Selektions- und Rekombinationszyk-
len Ublich. Mathematisch gesehen ist die Mutation die unwahrscheinlichste
Methode, etwas Besseres hervorzubringen, und wird daher recht sparsam einge-
Setzt.

Damit sind wir inhdtlich am Ende, doch es folgt noch ein aufferst wichtiges
Kapitel: Was hat die Kinstliche Intelligenz in Zukunft fir philosophische Kon-
sequenzen?
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Ubungen zum Selbsttest:

1 Erkldren Sie in eigenen Worten die Begriffe: Gen, Population, Selekti-
on, Crossover und Mutation.
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9. Philosophische Probleme mit KiI

Auch Uber dieses Thema kann man dicke Blcher schreiben. Ich mochte daher
versuchen, die wichtigsten kontroversen Streitpunkte kurz anzureisen und die
jeweiligen Positionen gegeniiber zu stellen.

In den Anfangen der Kinstlichen Intelligenz war die Diskussion die, ob es je-
mals Computer geben wird, die den Turing-Test bestehen kdnnen. Dieser Test,
benannt nach dem englischen Mathematiker Allan Turing, sieht vor, dass ein
Mensch an einem Computerterminal sitzt und dort Uber die Tastatur umgangs-
sprachliche Fragen stellt und seinerseits Fragen, die er am Bildschirm sieht,
beantwortet. Ein ganz normale Kommunikation also. Der kommunizierende
Mensch weil3 dabei jetzt nicht, ob die Antworten (und daraufhin gestellten Fra-
gen des ,,anderen”) von einem anderen Menschen oder einem Computer kom-
men. Wenn ein Computer einst , so gut” ist, dass man diesen Unterschied nicht
feststellen kann, gilt der Turing-Test als bestanden. Wie gesagt, in den 50er
Jahren war die Frage, ob es so was jemals geben kénnte. Meistens wurde dies
verneint. Heute lachelt man dariber, denn der Turing-Test gilt langst als bestan-
den, wie viele Cyberbots zeigen™.

Die Frage, diein neuerer Zeit die Philosophen quélt, ist die, ob ein Computer ein
Bewusstsein entwickeln kann. Das Grundproblem dabei ist, dass man das ei-
gentlich gar nicht feststellen kann. Man kann es streng genommen ja noch nicht
einmal bei einem anderen Menschen wirklich 100% feststellen. Woher wissen
Sie denn, ob Thr menschliches Gegentiber wirklich ein Bewusstsein hat? Sie
kénnen nicht in sein Gehirn schlipfen um nachzuschauen. Sie kdnnen nur durch
Analogschliisse zum eigenen Verhalten dies mit hoher Wahrscheinlichkeit ver-
muten. Wenn sich ein Computer genau so benimmt, als hatte er ein Bewusst-
sein, und sich praktisch nur noch durch sein AuReres vom Mensch unterscheidet,
wer will dann mit Sicherheit ausschlief3en, dass dieses Bewusstsein echt ist? In
diesem Zusammenhang wurde bereits von Computerrassismus und ,, Carbon-
Based-Chauvinism® geredet und fir Computerrechte (im Sinne von Menschen-
rechten) pladiert’. Die Computerhardware jedenfalls kénnte es schon in sehr
naher Zukunft ermdglichen, ein kinstliches neuronales Netz mit 10 Milliarden
Neuronen zu implementieren, was der Neuronenanzahl des menschlichen Ge-
hirns entspricht, und dieses Uber Kameras, Mikrofone und Lautsprecher aus der
Welt in Echtzeit ,lernen” lassen, gerade so wie ein kleines Baby auch. Sollte
sich dann eine Art Personlichkeit einstellen, kdnnte schon argumentiert werden,
dass nur noch die AuRerlichkeit einen Unterschied zum Menschen macht. Es
gibt daher erwartungsgemal Fursprecher und Gegner des ,Carbon-Based-

5 jehe zB. http://www.pandorabots.com/pandora
18 \gl. z.B. Stork, D.G.: HAL's Legacy, MIT Press, 1997
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Chauvinism“, und zwar aus allen moglichen Lagern. Ich méchte den Versuch
unternehmen, einige Pro- und Contrapositionen zumindest aufzulisten. Wobei
wir folgende Lager unterscheiden:

Pro-K| seien digjenigen, die der Meinung sind, dass ein Computer nicht , dis-
kriminiert* werden darf wegen seines ,Aussehens’. D.h., wenn ein Computer
sich so verhdlt, as hétte er Bewusstsein, as konnte er wirklich verstehen, und
keine objektive Messung dies widerlegen kann, dann sollte man die M&glichkeit
zumindest offen lassen, dass der Computer eben wirklich Bewusstsein und Ver-
sténdnis haben kann.

Contra-K| sei das Lager derer genannt, welche der Meinung sind, dass ein
Computer Bewusstsein und Versténdnis immer nur simuliert, also eben immer
nur so tut, a's hétte er Bewusstsein, Versténdnis, Gefiihle etc.; in Wirklichkeit ist
dem nicht so, diese Dinge gibt es nur bei Menschen (und evtl. noch bel Tieren).

Philosophische Argumente

Ein bekannter Vertreter des Contra-K|-Lagers, John Searle, stellte zur Unter-
scheidung zwischen wirklichem und simuliertem Verstehen folgendes Gedan-
kenexperiment an:

Um wirkliche Intelligenz zu besitzen, muss man auch wirklich verstehen was
man tut. So eine Selbstreflexion kdnne es aber auf einem Computer niemals
geben, da es sich hier immer "nur" um ein formales System handle, wie folgen-
des Beispiel des Chinesischen Zimmers zeigt:

Angenommen, ein der chinesischen Sprache nicht méchtiger Mensch sitzt in
einem geschlossenen Raum, welcher ausschliefdlich chinesischsprachige Litera-
tur (Lexika, Romane, Fachblicher etc.) beinhaltet. Weiter sei angenommen, dass
der Insasse Uber Vorschriften ("Algorithmen™) verfugt, die ihm mitteilen, wie er
auf in chinesisch gestellte Anfragen "von auf3en” eine sinnvolle chinesische
Antwort zusammenstellen kann, ohne dass er die Fragen und Antworten ver-
steht. Ein "echter" Chinese aulRerhalb des Zimmers koénnte jetzt z.B. auf einem
Zettel eine Frage in chinesisch formulieren, unter der Tir durchschieben und
eine sinnvolle Antwort von dem Insassen ebenfals auf einem Zettel in chine-
sisch zurtickbekommen. Der Turing-Test wére offensichtlich bestanden, obwohl
der Insasse selbst den Sinn weder der Frage noch der Antwort verstanden hat. Er
handelte nur rein formal.

Die Anhangerschaft des Pro-K|-Lagers fuihrt im wesentlichen die Argumente
auf, die Eingangs schon genannt wurden, dass ndmlich die Abwesenheit einer
wirklich objektiv messbaren Wirklichkeit selbst bei einem anderen Menschen
dazu fuhrt, dass das Vorhandensein von Bewusstsein und Verstandnis nicht
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absolut festgestellt werden kann. Zum Chinesischen Zimmer argumentieren sie,
dass dlein die Existenz eines formalen Systems, welches den Turing-Test be-
steht, natirlich nicht heif}t, dass jeder Computer unter allen Bedingung so ein
System reprasentiert. Und selbst wenn, so wird argumentiert, wieso soll es aus-
geschlossen sein, dass ein formales System ein Bewusstsein bilden kann? Es
gibt z.B. einen Aquivalenzsatz, der feststellt, dass jedes Neuronale Netz durch
einen prozeduralen Algorithmus ersetzt werden kann und umgekehrt'’. Unter
einem rein materialistischen Blickpunkt kénnte man also auch das menschliche
Gehirn als ein solches formales System betrachten (dem trotzdem Bewusstsein
zuerkannt wird).

Manchmal wird auch aufgefiihrt, dass es heute bereits technisch moglich ist,
bestimmte Neuronen im Gehirn durch einen Chip zu ersetzen, der kinstliche
Neuronen enthdlt und so bestimmte Gehirnfunktionen wiederherstellen kann.
Wenn man sich jetzt vorstellt, man wiirde im Gehirn Neuron fur Neuron nachei-
nander durch so einen kiinstlichen Neuronenchip ersetzen, wo genau ware dann
die Grenze, wo das Bewusstsein plétzlich nicht mehr , echt ist, sondern nur
noch simuliert? Nimmt das , echte" Bewusstsein mit jedem ersetzten Chip ab
und wird sukzessive durch ein ,, simuliertes* ersetzt?

Theologische Argumente

Im Rahmen der Theologie kénnte man ein , Seelen-Problem® der folgenden Art

formulieren:

1 Esexistiert gar keine Seele.

2. Es existiert zwar eine Seele, aber diese ist zwangdaufig an Materie ge-
bunden (jedenfalls wéhrend unseres Lebens) und "treibt" unseren Kérper
(und Geist) an

3. Es exigtiert eine Seele, die vollig unabhangig vom Korper ist (und den
Kérper auch nicht braucht um zu existieren)

Im ersten Fall gibt es nichts zu diskutieren (jedenfalls was einen Unterscheid

zwischen Mensch und Computer betrifft).

Im 2. und 3. Fall stellt sich bei einem Computer das Problem, ob er auch eine

Seele haben kann.

Pro-Kl:

Wenn man einen "Computer-Rassismus” vollig aufgibt, dann muss man auch
zugestehen, dass ein Computer eine Seele besitzen kann. Die Frage, "wie sie
dort hineinkommt" stellt sich genau so wenig (oder so viel), wie bei der Zeugung
und Geburt eines Menschen. Theologen aus diesem Camp argumentieren, dass

1 Kask, E.: Wissensreprasentation in konnektionistischen Modellen, Diplomarbeit, Fakultét fir
Informatik, Technische Universitédt Dresden, 1991
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es einem souveranen Gott Uberlassen bleibt, wem er eine Seele geben will. Soll-
te dies auch ein Computer sein, wer will Gott hier einschréanken? Die Bibel bei-
spielsweise enthélt zwar Passagen, aus denen hervorgeht, wem Gott eine Seele
gibt (Menschen und Tieren), doch es steht nicht darin, wem er sie nicht gibt.

Contra-Kl:

Erwartungsgemél’ argumentieren KI-Gegner, dass nur der Mensch eine Seele
besitzt. Der Computer als rein formales, nicht verstehendes System hat keine
Seele und braucht sie auch gar nicht, da sein "menschliches" Verhalten ja nur
simuliert ist. Manche Theologen aus diesem Lager verweisen sogar auf die Bi-
bel, z.B. Offenbarung 13:15, wo von einem , belebten Standbild* die Rede ist,
und verweisen darauf, dass es sich hier um eine Verfihrung und Irrefiihrung der
Menschheit handelt.

Diese wenigen Argumente kdnnen im Rahmen des vorliegenden Buches nicht
weiter diskutiert werden, doch liefern vielleicht dem einen oder anderen die
Anregung, sich weitergehend in diese interessante Problematik einzuarbeiten.
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Losungen der Ubungen zum Selbsttest

Kapitel 2:
1. a Wahrheitstafd:
F G |F2G |FA(F2G)
W W W W
w |F [F F
F W |W F
F [F [w F

b)

c)

F>G ist nur gultig in Zeile 1,3 und 4, und F ist gultig in Zeile 1 und 2.
GLEICHZEITIG gultig sind sie nur in Zeile 1. Daist dann aber auch G

giltig.

Aus ) ist F>G glltig in Zeilen 1,3 und 4. Da F erfullbar ist (in allen 4
Zéilen) ist auch G erfillbar.

Wahrheitstafel:
F]G FAG F>G (FAG)> (F>G)
AR W W W
WI[F F F W
F|W F W W
F|F F W W

Die Bedingung |= FAG ist nur in Zeile 1 erflllt, |- F>Gistin Zeile 1,3
und 4 eflllt. |= (F AG)> (F>G) ist in alen 4 Zeilen erflllt. Es ist
schon ausreichend, dass allesin der 1. Zeile erfillt ist, denn dasind die
Voraussetzungen erfillt.

Wenn "Alles' relativ ist, dann heif3t das, dass es nichts Absolutes gibt.
Dann ist die Aussage "Alles ist relativ"’ selbst auch relativ bzw. die
aquivalente Aussage "Es gibt nichts Absolutes' ist selbst auch nicht ab-
solut. Wenn sie aber nicht absolut (wahr) ist, kann sie auch falsch sein.
Wenn es aber falsch sein kann, dass es nichts Absolutes gibt, kann es
aso doch etwas Absolutes geben. Damit hat sich die Behauptung selbst
zum Widerspruch gefiihrt: Deswegen muss das Gegenteil wahr sein: Es
gibt etwas Absolutes und damit kann nicht alles relativ sein.
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b) Die Behauptung "Die Welt ist schlecht” setzt gerade einen Mal3stab vo-
raus, an dem "Gut und Schlecht" gemessen werden kann. In dem
"Weil-Teil" wird dies aber verneint.

¢) Der Satz "Wenn die Logik nicht gilt, dann..." ist Unsinn, denn ohne
Logik gibt es auch keine Regel fir das Schlussfolgern. Damit kann kein
"Dann" aus dem "Wenn" geschlussfolgert werden, falls keine Logik da
ist.

Die Aussage: ,Well es keine absoluten moralischen Gesetze gibt, soll man
die (relativen) moralischen Gesetze anderer Kulturen tolerieren* macht
gleiche mehrfach logische Probleme. Im vorderen Teil des Satzes wird die
Existenz moraisch absoluter Werte voraussetzungsmallig verneint. Nun
wird aber auch gefordert, etwas , tolerieren (zu) sollen”. Diese Toleranz ist
selbst ein moralischer Wert. Dafiir gibt es nun 2 Mdglichkeiten: (i) das ,to-
lerieren sollen” ist selbst ein absoluter moralischer Wert oder (ii) es ist
selbst (auch nur) ein relativer moralsicher Wert. Wir zeigen, dass beide Fal-
le einen Widerspruch erzeugen.

Fur (i) haben wir den Widerspruch sofort, denn wenn ,tolerieren sollen ein
absoluter moralischer Wert darstellen wiirde, dann wirde er direkt der Vo-
raussetzung, namlich dass es keine absoluten moralischen Werte gibt, wi-
dersprechen. Das kann aso nicht sein. Bleibt nur noch Fall (ii) dbrig.

Fur (ii) kénnen wir jetzt aber eine Kultur betrachten, welche der Meinung
ist, die moralischen Werte anderer Kulturen gerade nicht zu tolerieren
(solch eine Kultur l&sst sich leicht finden). Nach dem (jetzt relativen) , tole-
rieren sollen* fordert die Aussage, dass auch diese Kultur toleriert werden
soll. Damit ist aber ein Widerspruch fur den hinteren Teil der Aussage er-
zeugt worden, denn es sollen ja gerade die moralischen Werte anderer Kul-
turen toleriert werden. Man misste diese Intoleranz tolerieren, was sich
selbst widerspricht. AuBerdem stellt sich fur (ii) grundsétzlich die Frage,
wieso man Uberhaupt etwas ,, sollen” soll, wenn es nur relativ ist.

Die Harmonisierung der beiden Aussagen:

a) Esgibt einen allméchtigen und allgltigen Gott

b) Esgibt (moralisch) Bésesin der Welt

kann auf verschiedene Weisen erfolgen. Eine sehr einfache Harmonisie-
rung, die sogar fur Boses gilt, das nicht moralischen Ursprungsist (z.B. Na-
turkatastrophen etc.) wére die Hinzunahme folgender Aussage:

c) Gott hat gute moralische Argumente, Bdses in der Welt zuzulassen
Alle 3 Aussagen sind damit logisch konsistent, es gibt keine Widerspriiche.
Damit ist das Theodizee-Problem vollsténdig logisch sauber gelést. Theolo-
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gen philosophieren natirlich dann dartiber, welches die ,, guten Argumente"
fir Gott sein kdnnten, Boses in der Welt zuzulassen. Doch das hat nichts
mit Logik, sondern mit Theologie und Philosophie zu tun!

Deshalb sei hier eine weitere, wenn auch etwas aufwandigere Harmonisie-
rung gegeben, die vielleicht philosophisch etwas befriedigender sein konn-
te. Wir nehmen dafir zusétzlich zu den beiden Aussagen a) und b) noch
folgendes an:

c) Logikist ein Attribut Gottes, gegen das er nicht verstof3en kann

d) Gott gab den Menschen freien Willen und Gott hélt das fir etwas Gutes
€) Der Mensch lernt nur aus Erfahrung (eigener oder der von anderen)
Diese Zusatzannahmen sind plausibel und entsprechen auch dem Gottesbild
der meisten grofen Weltreligionen; z.B. Annahme c) in der Bibel: Tit. 1:2
oder Joh. 1:1, Annahme d) aus Gen. 1 und so weiter.

Es ist klar, dass Gott nicht gegen seine Attribute wie Gite und Logik und
Gerechtigkeit etc. verstoRen kann; im ,,Konfliktfall“, d.h. wenn ein Attribut
nicht gleichzeitig mit einem anderen komplett ausgefiihrt werden kann, sind
Prioritdten erforderlich, und zwar so, dass dabei das insgesamt notwendig
auftretende Ubel minimiert wird. So kommt es wohl, dass Gott eine mora-
lisch falsche Entscheidung bei Menschen zulésst, obwohl das etwas
Schlechtes ist, doch er muss gleichzeitig den freien Willen dieser Person
respektieren; da einzugreifen wirde Gottes Gute widersprechen. Er macht
das nur, wenn es fiir ein grof3eres Gut unbedingt erforderlich ist. Gott wirde
zudem vermutlich ,,unlogisch* werden miissen, wirde er ale moralisch fal-
schen Entscheidungen verhindern (da diese sich widersprechen konnten).
Wegen der Zusatzannahmen c) und d) sind daher keine gréf3eren Eingriffe
zu erwarten. Bleibt noch die Frage, ob Gott die Menschen nicht hétte von
vorn herein so machen koénnen, dass sie ,freiwillig* immer nur moralisch
das Richtige entscheiden. Abgesehen davon, ob so was logisch Uberhaupt
geht (vermutlich nicht, sonst hétte Gott es so gemacht), ist aufgrund der
Annahme €) es nicht verhinderbar, dass moralisch Béses in die Welt
kommt, denn um aus etwas zu lernen, muss es ja mind. ein Mensch mal
falsch gemacht haben.

5.  Wir bezeichnen die Hebewerke mit A,B,C und die Zusatzhebewerke mit E
und F.

Unter Sollwert fir A,B und C: 0, darber: 1
Zugeschaltet E bzw. F: 1, fallsnicht: 0

Aus den Bedingungen der Aufgabe ergibt sich folgende Wahrheitstafel:
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A[B[C E F
1]1]1 0 0
1]1]0 1 1
1/0]1 1 1
1/0|0 1 0
0[1]1 1 1
0|10 1 0
0|0| 1 1 0
0|00 0 0

KNF: E= (A+B+C)(A+B+C)

DNF: F= ABC + ABC + ABC

Beide Formen sind bereits minimal!

a CD-T a. C+D+T

by (S+T)—>(C+D) & ST+C+D

o S—»D 4q. S+D

d CD->T A C+D+T

Alle 4 Félle missen gleichzeitig gelten, daher:
F=(C+D+T)ST+C+D)S+D)C+D+T)

muss wahr sein.

Idee: Daraus eine DNF machen, dann sieht man immer, welche Krankheit
mit welchen Symptomen einhergeht. Um dies zu erreichen, kann man ent-
weder den Term algebraisch solange umformen, bis eine vollstdndige DNF
herauskommt, oder man macht eine Wahrheitstafel und konstruiert daraus
wie gehabt die DNF. In beiden Féllen kommt heraus:

F =(CDST +CDST +CDST +CDST +CDST +CDST)
Daraus kann man ablesen: Der Kranke leidet fur

0] unter der Krankheit C (zweiter und finfter Term)
(i) unter der Krankheit D (dritter und vierter Term)
(iii) unter der Krankheit C (sechster Term)

(iv) weder unter der Krankheit C noch D (erster Term)
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Kapitel 3:

1.

a)

b)

Bereinigen:

Es miissen unbenannt werden:

s, weil esan zwei V gebunden ist

r, weil esim vorderen Teil an 3 gebunden und im hinteren Tell
ungebunden vorkommt

t muss nicht umbenannt werden, da es an keinen Quantor gebunden ist

Dies ergibt:
F=—3ar(A(r,t) v VsB(r,f(9))) v YUA(g(w,u),t))

Alle Negationen nach innen ziehen:
F = Vr(=A(rt) A 3s-B(r,f(s)) v YUA(g(w,u),t))

Pranex-Form:
F = Vrdsvu [(-A(r,t) A =B(r,f(9)) v A(g(w,u),)]

Skolem-Form: (swird k(...))
F=Vrvu [(-A(r,t) A =B(r,f(k(n))) v A(g(w,u),t)]

Universelles Quantifizieren :
F = (-A(r,t) A =B(r,f(k(r))) v A(g(w,u),t)

Unvollsténdige Konjunktive Normalform :
(=AY v A(g(w,u),h) A (=B(rfkM))v A(g(w,u),b)

Bereinigen:

Es muss unbenannt werden:

k, weil esan zwei 3 gebunden ist

Eigentlich muss ,, hinten* noch x und y umbenannt werden, doch da
hinter diesen ,, hinteren” Quantoren gar kein x und y mehr vorkommen,
kénnen diese Quantoren ganz weggel assen werden (anstatt diese
umzubenennen und am Schluss dann doch wegzul assen)

Dies ergibt:
F = VxVy(=(P(x) v VZQ(y,2)) A Fk=P(K)) A ~(Fw-P(w))

Alle Negationen nach innen ziehen:
F = VxVy( (=P(X) A 3z=Q(Y,2)) A Fk=P(K)) A (VWP(w))
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0)

Pranex-Form:
F = VxVy3az3kvw( (=P(x) A =Q(Y,2) A —=P(k) A P(w))

Skolem-Form:
F = VxVy Yw( (=P(x) A =Q(y,a(x,y)) A =P(b(x,y)) A P(w))

Universelles Quantifizieren :
F==P(x) A =Q(y,a(x,y)) A —=P(b(X,y)) A P(w)

Unvollstandige Konjunktive Normalform :
F==P(x) A =Q(y,ax,y)) A =P(b(x,y)) A P(w)

Bereinigen:
Es muss nichts unbenannt werden

Alle Negationen nach innen ziehen:
F = 3Ix3yVvz(P(x,y,z) v (Vadb—-P(a,b,x)))

Pranex-Form:
F =3x3qyvzVadb (P(x,y,2) v —P(ab,x))

Skolem-Form:
F = VzVa (P(Xo,Y0,2) v —P(a,c(a,2),Xo))

Universelles Quantifizieren :
F = P(X0,Y0,2) v =P(a,c(a,2),Xo)

Unvollstandige Konjunktive Normalform :
F = P(X0,Y0,2) v =P(a,c(a,2),Xo)

Hier sind zunéchst die Axiome in unvollstandige, konjunktive Normal-
form zu bringen, und zwar nach der Methode wie in Aufgabe 1. Zuvor
mussen die verbal formulierten Aussagen nattrlich in pradikatenlogi-
sche umgesetzt werden. Das Universum der Struktur sei die Menge al-
ler Eintrége (Programmnamen) in die File Allocation Table (FAT). Die
Klauselformen sind kursiv gekennzeichnet.

1 "LAN.EXE" ist ein Programm
prg(lan)
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2.

"LAN.EXE" ist eine Software
sw(lan)

Jede Software ist virusinfiziert
X (sw(X) 2> Vi(X))
Universell quantifiziert:
—swW(X) vVi(X)

"WORD.EXE" ist ein Anwendungsprogramm
awprg(word)

Alle virusinfizierten Programme lief3en "WORD.EXE" in Ruhe oder
greifen esan

X{[prg (X) Avi(X)1 2 [ irl(X, word) vangr(X, word)] }
Universell quantifiziert:

—prg(X) v —vi(X) virl(X, word) v angr(X, word)

Es gibt Programmnamen, die von allen anderen in Ruhe gelassen
werden

FY vXirl (X)Y)

Universell quantifiziert:

irl(X,Y)

Wenn Programme versuchen, Anwenderprogramme zu |6schen, dann
heil3t das, das diese Programme die Anwenderprogramme nicht in
Ruhe lassen

X VY {[ pra(X) A awprg(Y) A16(X,Y)] = —=irl (X)Y) }
Universdll quantifiziert:

—prg(X) v —awprg(Y) v =6(X,Y) v —irl (X)Y)

"LAN.EXE" versucht, "WORD.EXE" zu l6schen
16(lan, word)

Der Beweis der Aussage:

9.

"LAN.EXE" greift "WORD.EXE" an
angr(lan, word)

erfolgt durch sukzessive Resolventenbildung des Gegenteils dieser Aus-
sage (also —angr(lan,word) ) mit den Axiomen 1-8, wobei die jeweiligen
Variablen der Axiom ggf. an die vorkommenden Konstanten gebunden
werden:



156 Kunstliche Intelligenz
| —angr(lan,word) | [5 ]
\4
1 | |—=prg(lan) v — vi(lan) v irl(lan, word) |
\
| = vi(lan) v irl(lan, word) EEE
\
(7 | [irl(lan, word) |
\'2
[ —prg(lan) v —awprg(word) v —lo(lan,word) | (1 ]
\4
14 | | —awprg(word) v —lé(lan,word) |
\
| —16(lan,word) | [8 ]
\
(]
Da die leere Klausel erzeugt werden konnte (was einem Widerspruch
gleichkommt), muss nach dem Resol utionstheorem das Gegenteil der mit
zur Resloventbildung gestarteten Aussagen wahr sein, also die Aussage
9).
3. Das Vorgehen ist analog der Aufgabe 2. Das Universum sei die Menge

aller lebenden Entitéten auf der Erde. Esfolgt:

1. Hugoist ein bekannter Schauspieler.
sp(hugo)

2. Karlist ein Mensch und er ist auch schon.
eigentlich: mensch(karl) A schon(karl). Besser aber:

2a. mensch(karl)

2b. schon(karl)

3. Leider sind alle schénen Menschen auch eitel.
X { [ schon(X) A mensch(X)] = eitel(X) }
Universell quantifiziert:

—schon(X) v —mensch(X) v eitel (X)

4. Wenn ein Mensch eitel ist, so will er nicht so sein wie Hugo oder er
will ithm alles nachmachen.
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7 X{ [ mensch(X) 4 eitel(X) ] =2 [ —ssw(X, hugo) vanm(X, hugo) ] }

Universell quantifiziert:
—mensch(X) v —eitel(X) v —ssw(X, hugo) v anm(X, hugo)

5. Menschen wollen so sein wie Schauspi€eler, falls sie diese mogen.

VX 7Y { [ mensch(X) A sp (Y) A mbgen(X,Y)] = ssw(X.Y) }

Universell quantifiziert:
—mensch(X) v —sp (Y) v —mdgen(X,Y) v ssw(X,Y)

6. Karl mag Hugo.
mdgen(karl, hugo)

Das Beweisziel ist:
7. Karl macht Hugo alles nach.
anm(karl, hugo)

Resloutionsmoethode:

|ﬁanm(karl,hugo) | |4|

[2a | |[=mensch(karl) v —eitel(karl) v —ssw(karl, hugo) |v
V|—|eitel(karl)v—.saN(karI,hugo) | [3]

[2a | | —ssw(karl, hugo) v —schon(karl) v —mensch(karl) |v
v|ﬁssw(karl,hugo)vﬁmensch(karl) | [20]

|5 | [=ssw(karl, hugo) |V
V|ﬁmensch(karl)vﬁsp (hugo) v —mdgen(karl,hugo) | |2b|

[1 | [=sp(hugo) v —mdgen(karl,hugo) |V
v|ﬁm6gen(karl,hugo) | |6 ]

v

(]

Damit ist auch hier die urspriingliche Behauptung 7. wahr.
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Kapitel 4:
1 Das Prologprogramm zur Bestimmung von n! lautet:
faku(0,1):-!.

faku(N Erg):-NL is N1,
faku( N1, Zwi erg),
Erg is N*Zwi erg.

2. Das Prolog-Programm zur rekursiven Berechnung von cos(x) und
sin(x) lautet:

conpl ex( X, Cos, Si n):- abs(X)=<0.000000001,
Cos is 1, Sinis X!.

conpl ex( X, Cos, Si n):- abs(X)>0.000000001, Xneu is X/ 2,
conpl ex( Xneu, T, W,
Cos is T*T-WW
Sinis 2*T*W
Hinweis:
Fir die Berechung wurde in Regel 1 ausgenutzt, dass die Tangentenglei-

chung fir “kleineg” x fur cos(x)=1 und fur sin(x)=x ist. In Regel 2 wurde
die komplexe Darstellung von cos(x) und sin(x) benutzt:

€ =cos(x) +isin(x)
Quadriert man diesen Term, so erhalt man:
€”* = (cos(x) +isin(x))* = cos” x—sin® X+ 2i cos(x) sin(x)
Ersetzt man hier x mit x/2, so folgt daraus:
e" = cos’ g —sin® g +2i cos(g)sin(g)
Vergleich von Real- und Imaginarteil aus der ersten und der letzten Glei-

chung ergibt (,, Additionstheoreme"):

X . X
cos(x) = cos* = —sin? =
S(X) > >

sin(x) = 2cos(§)sin(§)

Dies sind genau die benutzten Rekursionsformeln.
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3. Das Prolog-Programm lautet:

nmensch( mar kus) .

ponpei aner (mar kus) .

roener ( X) : - ponpei aner ( X) .

herrscher (caesar).

| oayl zu( X, caesar) : -roener ( X) .

hassen( X, caesar): -roener(X).

I oyal zu( X, Y): -

not (mensch( X), herrscher(Y), ernmorden(X, Y)).
er nor den( mar kus, caesar) .

Die Eingabe: ?- hassen( mar kus, caesar).
liefert: Yes
4. Die L6sung des Einstein-Rétsels lautet:

erstes(E [E _]).
mttleresctM[_,_,M_,_]).

links(A B, [A[B_]]).

links(A B, [_|R):-links(A B R.

neben(A B, L):-1inks(A B,L);links(B, A L).

run: -
X=1___ 1,
menber ([rot, brite, , , 1,X),
nmenber ([ _, schwede, _, _, hund], X),
nenber ([ _, daene, tee, , ],X),
links([gruen, , , , ],[weiss,_,_,_,_1.X,
nenber ([ gruen, _, kaffee, _, 1, X),
menmber ([ _, _, _, pall mall,vogel ], X),
mttleres([_, ,mlch, _, ],X,
nmenber ([gel b, _, _,dunhill, _],X),
erstes([_, norweger, , ,_1,X),
neben([_, , _,marlboro, ],[_,_, _,_, katze], X),
neben([_, _, _,_,pferd],[_, _, _ dunh|II 1.X,
menber ([ _, _, bier,w nfield, ],X),
neben([ _, norweger, , , ],[blau, _, ,_, 1.X,
nmenber ([ _, deutsche, _, rothmans, ], X),
neben([ _, , _,marlboro, ],[_, _,wasser, , _],X),
menber ([ _, N, _, _,fisch], X),
wite(X),nl,

wite('Der '),wite(N,wite(' hat einen Fisch als
Haustier.'),nl.
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Kapitel 5:

1 Ablauf beim Entwickeln eines Expertensystems:

Wissensakquisation
(Zusammenstellung eines
verbalen Regelwerks)

A 4
Transformieren des

verbalen Regelwerks in die
Pradikatenlogik

A4

Erzeugen der skolemisierten
universell quantifizierten
HORN-Klauseln

A\ 4
Umsetzen der Fakten und

Regeln in ein logisches
Programm (z.B. PROLOG)

A 4

Entwickeln der Anwendershell
incl. aller restlichen
Expertsystemkomponenten
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Kapitel 6:

1.

2.

Siehe Definitionen dieser Begriffe in Kapitel 6.

Sei A =Mengealer Personenund Q(X) = grof3(x) die Zugehs-
rigkeitsfunktion, welche ein Mal3 dafurr sein soll, ob eine Person grof3 ist
oder nicht. Die Korpergréfze in Meter (m) sei nachfolgend mit hdhe(x)
bezeichnet. Damit sei X die Fuzzy-Menge aller grolRen Personen. Man
konnteC2(X) beispielsweise definieren durch:

0 falls hbhe(x) <1,5m
gro(x) = ¢ eI fg|s1,5m < hohe(x) < 2m
1 falls hthe(x) > 2m

Grafische Darstellung:

0 T T T T
0 0.5 1 1.5 2

o -

5D

Damit kann man jetzt die Werte der Zugehdrigkeit zu grof3en Personen
fir jeden beliebigen Fall feststellen, z.B.

PERSON HOHE WERT DER ZUGEHORIGKEITSFUNKTION
Karl 148m O

Ernst 1,60m 0,2

Schorsch 1,80m 0,6

August 1,90m 0,8

Ludwig 210m 1
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Kapitel 7:
1 Layout:
E L 4
1 11
A
E @ W ]
2 12
W
21
A
2
W
22
Perzeptron-Ansatz:
WE=A4
=

w, w, | E (4
Wy wy \E, i A,

Einsetzen der Werte aus der Tabelle der Aufgabe liefert ein einfaches Gleichungssystem mit
den Lésungen:

wip =-1
wiz=1
wa =0

W =0
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Kapitel 8:

1.

Begriffserklarungen:

Gen

Population

Selektion

Crossover

Mutation

Feste Bitfolgen werden Gene genannt. Dabel kommt dann
jeder Bit-Position eines solchen Bit-Strings eine bestimm-
te Bedeutung zu, und der Wert (0 oder 1) legt gewisse Ei-
genschaften fest.

Eine Menge von Bit-Strings. Hat man ein Optimierungs-
problem codiert, so wird das Optimum durch die Anwen-
dung folgender, aus der Evolutionstheorie entlehnter Me-
thoden gesucht;

Darunter versteht man die Auswahl einer festgelegten
Anzahl Bit-Strings aus einer Menge von Bit-Strings
("Surviva of the Fittest"). Die Auswahl erfolgt nach be-
stimmten Kriterien (Fitness- bzw. Zielfunktion) und Me-
thoden (z.B. Rouletteverfahren).

Hierunter versteht man das Hervorbringen neuer Bit-
Strings aus "Eltern-Bit-Strings" durch Aufschneiden der
Eltern-Gene an zuféligen Stellen und Aneinanderheften
nach V ertauschung der abgeschnittenen Gen-Telle.

Zuféliges Abandern eines Bitsim Gen.
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