Grundlagen der kunstlichen Intelligenz

Vorlesungsskript

Sebastian Krings, et al.

:‘!
o

i

| :




This book and the corresponding slides are based on work of the students of our artifical intelligence course. We
would like to thank all contributors.
The contributors are (in alphabetical order):
Ahmadi, Sirat

Batiukova, Olga
Brecklinghaus, Anne
Brenneis, Markus
Briimmer, Ronny
Disterhoft, Alexander
Dreyer, Kevin
Ebbinghaus, Bjorn
Funke, Andreas

Happe, Chistopher
Kerkmann, Anna Maria
Komander, Dominique
Krzysztala, Denis
Ludolf, Christoph
Matussek, Tim

Michels, Daniel

Moreira Hamasaki, Thais
Nalecz, Rafael
Oberléander, Nils

Ozen, Eyyiip

Papenberg, Martin
Petrasch, Jessica
Sansalone, Sebastian
Schmidt, Joshua
Schuhmacher, Luisa
Spohr, Philipp

Seliger, Kerstin

Sura, Sebastian

Thelen, Alexander
Ullrich, Julian

Vukovic, Renato

Wagner, Lukas

Weck, Sandy

Weil3, Fabian
Weilenfeld, Anke Leonie

Copyright (©) 2016-2017 Sebastian Krings, Michael Leuschel and others
http://www.stups.hhu.de

Licensed under the Creative Commons Attribution-NonCommercial-NoDerivatives 4.0 In-
‘ @ @ @ @ \ ternational Public License (the “License”). You may not use this file except in compliance
with the License. You may obtain a copy of the License at http://creativecommons.
org/licenses/by-nc-nd/4.0/. Unless required by applicable law or agreed to in writing,
software distributed under the License is distributed on an “AS IS” BASIS, WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS

OF ANY KIND, either express or implied. See the License for the specific language governing permissions and
limitations under the License.



http://www.stups.hhu.de
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/

(Inhaltsverzeichnis

I Einleitung
1 BINleItUNG ... ... 1
2 Allgemeine Definitionen ........... .. ... . ... ... ... 13
2.0.1  GIOPNEN o 13
Il Reasoning
3 Regelbasierte Expertensysteme ........ ... ... ... 17
3.1 Einleitung 17
3.2 Bereitstellen von Wissen 17
3.2.1  Wie wird Wissen dargestellt? . . ... . 17
3.2.2 Aufbau eines regelbasierten Expertensystems . ... ... o 18
3.2.3 Wie wird Wissen abgearbeitet? . . . ... . 19
3.3 Forward Chaining 19
3.4 Backward Chaining 21
3.5 Umgang mit Unsicherheit 22
3.5.1  Certainty FACTOrs . . . o 23
3.5.2 MYCINs Certainty Algebra . . . ... 23
3.6  Verhalten erkiGren 24
3.6.1  Why-QUESHONS . . .. 24
3.6.2  HOW-QUESHONS . . o . 24
3.7 Zusammenfassung 24

3.8  Kritikpunkte 24



4.1
4.2
4.3
4.4

4.5

4.5.1
452

4.6

4.6.1
4.6.2
4.6.3
4.6.4
4.6.5

4.7

5.1
5.2
5.3
5.3.1
5.4
5.5

5.6

5.6.1
5.6.2
5.6.3
5.6.4

5.7

6.1
6.2

6.3

6.3.1
6.3.2
6.3.3

6.4

6.4.1
6.4.2

6.5
6.6

Theorembeweiser . ........... . . . . . . i,

Einleitung

Der formale Beweis

Korrektheit eines computergefertigten Beweises
SAT / SMT

Theorembeweiser

Interaktive Theorembeweiser . . ... ... i i e
Automatisierte Theorembeweiserund DPLL(T) . ......... ... ... ... ..

Maschinengestitzte Beweistechniken

RESOIUTION . .
Termersetzungssysteme . . ...
Modellprlfung . . o .o e
INAUKHON . .
Bindre Entscheidungsdiagramme . ... . ... .

Schlusswort

Bayessche Netze ...... .. ... ... ... .. . .. .. ... ...

Intro
Grundlagen der Wahrscheinlichkeitsrechnung
Bedingte Wahrscheinlichkeit

Rechenbeispiel .. ... ... . .

Graphische Darstellung
IC-Algorithmus

Erstellung eines Bayesschen Netzes
Aufbau eines Bayesschen Netzes aus Expertenwissen

Aufbau eines Bayesschen Netzes aus selbstlernenden Algorithmen
Vorteile von Bayesschen Netzen . .......... . ... . .. .. . . . . . .,
Nachteile von Bayesschen Netzen . ...... ... ... .. ... .. . . .. ...

Quellen

Suche

Tiefensuche, Beam-Search und Hill Climbing
Motivation

Suchalgorithmen

Uninformierte Suche

Depth-First Search . ... ... . .
Breadth-First Search . .. ... .. .
Reverse SEarCh . ...

Informierte Suche

Hill Climbing . ..
Best-First-Search . . . .. ..

Fazit & Bewertung
Quellen und Literatur

25
26
27
27

28

28
30

30

30
31
31
31
31

31

33
33
33
34
35
37
37

37

37
38
39
39

39

43
43
43

44

44
46
47

47

47
48

49
49



7.1

7.2

7.2.1
722

7.3

74

7.4.1
7.4.2

7.5

7.6

7.6.1
7.6.2
7.6.3

7.7

7.7.1
7.7.2
7.7.3
7.74
7.7.5

8.1

8.2

8.2.1
8.2.2

8.3
8.4
8.5

9.1

9.2
9.2.1

9.3

9.3.1
9.3.2

IV

10
10.1
10.2

10.3

10.3.1
10.3.2
10.3.3
10.34

Informierte SUCRhe . .. ... ... e

Schwdchen uninformierter Suche

Verbesserungen

INfUitiver AlQOMTRMIUS . . . o
ANWENAUNG .« . o v e e

Einleitung

Definitionen

Branch and Bound . . . ..o
Extended List ...

Best-First Search

Heuristik

Eigenschaften von Heuristiken . . . . .. ..
Verschiedene Heuristiken . . . ..o
Findung von Bewertungsfunktionen . . ... .. .

A” Algorithmus

ZUIGSSIOKEIT oo
Komplexitat . e
OptMAlTGt . . e
Beispiel des 8-Puzzles . . .. ... .
A*am Beispiel Graphen . . ... e

Suchalgorithmen flr Spiele . ......... ... ... ... .. . ..
Intro & Motivation

Inhaltliche Ausarbeitung des Themas

Problemstellung . . . .. o
Methoden . ...

Abgrenzung / Vergleich zu den vorherigen Kapitel
Fazit & Bewertung
Quellen und Literatur

Konsistenzund Suche ........ ... .. .. .. . . .
Einfihrung

Constraint Satisfaction Problem

KONSIStENZ . . . o e
Mit Prolog CSPs I6sen

SWI-PIOIOg . .o
CLP(FD) o

Support-Vector-Machines ........... ... . e
Intro & Motivation
Arten des maschinellen Lernens

Lernen aus Daten

UberwaChies LEINEN . . ..ottt e e e e
LiNEAre REeQIEsSION . . o ot
Nicht-lineare Regression . . . . ... .
KIASSI KOt ON . o

51

53
53
53
55
56
56
56
57
57

57
58
59

59

59
60
60
60
63

65
65

65

65
66

71
71
71

73

73
73
74
76

76
77



104
10.5

11
11.1

11.2

11.2.1
11.2.2

11.3

11.3.1
11.3.2
11.3.3

11.4

11.4.1
11.4.2

11.5
11.6

12

12.1
12.2
123
12.4

12.5

12.5.1
12.5.2

12.6

12.6.1
12.6.2

12.7
12.8
12.9
12.10
12.11
12.12

13
13.1

13.2

13.2.1
13.2.2
13.2.3

13.3
13.3.1
13.3.2

Fazit & Bewertung
Quellen und Literatur

Neuronale Netze . .. ... ... ..
Intro & Motivation

Inhaltliche Ausarbeitung des Themas

Zurck in die Vergangenheit . . ...
Problemstellung . . . .. o

Aufbau und Funktionsweise kiinstlicher Neuronaler Netze (KNN)

NEUION N . o e e e
Verbindungen und Netzwerktopologien . . ... . ...
Lernregeln . ..

Beispiele
Das Perzeptron . . o . e
Perzeptron-Lernregel . .. ...

Fazit
Quellen und Literatur

Genetische Algorithmen . ... .. ... .. . .
Intro & Motivation

Begriffe

Biologischer Hintergrund

Ablauf

Codierung

BINArCOIEIUNG . . . .
Redlzanl CoOQIEIUNG . . o o oo

Reproduktion

KrUZUNG . o oot e
MU ON . e e

Fitness-Funktion

Selektion

Anwendungsbereiche

Abgrenzung / Vergleich zu Neuronalen Netzen
Fazit & Bewertung

Quellen und Literatur

Sensorik & Interaktion

Objekterkennung und Computer Vision . ..................................
Intro & Motivation

Uberblick Computer Vision

Grundlagen der Bildentstehung . . ... ..
Bildverarbeitung und Bildhinweise - low-level™ . . ... ... ... ... .. .. . ...
Objekterkennung — .high-level™ . ... . . .. . .
Objekterkennung: Probleme & Anwendung

ProblemeE . .
ANWENAUNG . o ot

103
103
103
104
104

104

1056
1056

105

105
106

106
107
108
109
109
110



13.4

13.5

13.5.1
13.56.2
13.5.3

13.6

14
14.1

14.2
14.2.1

14.3

14.3.1
14.3.2

14.4

14.4.1
14.4.2

14.5
14.6
14.7

Vi

15
15.1

15.2

15.2.1
15.2.2
15.2.3
1524

15.3
15.4
15.5

16

16.1
16.2
16.3
16.4
16.5

16.6
16.6.1
16.6.2

16.7
16.8

Fazit & Bewertung
Weitere Anwendungsgebiete

Bilderund Schlagworte . ... . . . .
RekKONSITUKTION . . o .
Bewegungssteuerung . ... ...

Quellen und Literatur

Sprachverarbeitung ....... ... ... ..

Einleitung
Spracherkennung

Problemstellung . . .. ..

Methoden

Theoretische Grundlage: Hidden-Markov-Modelle .. ......................
Praktische Anwendung: akustischesModell . .......... ... ... ... ... .. ...

Sprachanalyse

Problemstellung . . .. ..
Methoden . ...

Verwandte Themen
Fazit
Quellen und Literatur

Philosophische Grundiagen

Intelligenzbegriff, Wahrnehmung & Bewusstsein . ..................

Intro & Motivation
Inhaltliche Ausarbeitung des Themas

Intelligenzbegriff . . . . ..
Wahrmehmung . ...
BewuUssSTSeiN . . ..
Methoden . . ...

Einordnung von vorherigen Kapiteln
Fazit
Quellen

Grenzen kiinstlicher Intelligenz . ............ . ... . ... ... ......

Motivation

Grenzen der Logik
Experimente

Unfdahigkeit

Ethische Aspekte und Risiken
Grenzen der Hardware

Fertigung einer CPU . . .. ...
Alternativen fUr die Zukunft . . ... . e

Fazit
Literatur

122

122
122
123
123

123

125
125

126
126

127

127
128

129

129
129

132
132
133

137
137

137

137
138
138
139

140
141
141

143
143
143
144
146
146

148

148
148

149
149



8
VB Appendix

Literaturverzeichnis . .. ...... .. .. i 153
Blicher 153
Wissenschaftliche Artikel 153

Webpages 153



1
2

Einleitung ............ ... . ... . ...

Allgemeine Definitionen .............






O. Einleitung







2.0.1

(2. Allgemeine Definitionen

Graphen

Definition Ungerichteter Graph. Ein Graph G = (V, E) besteht aus einer endlichen Menge von Knoten V = uy, ..., uy,
und einer endlichen Menge E von Kanten. In einem ungerichteten Graphen ist jede Kante e ein Menge u,v von
zwei verschiedenen Knoten u,v € V.

Definition Weg. Ein Weg p in einem ungerichteten Graphen G = (V, E) ist eine Folge von k Knoten (v, ..., v) aus
der Knotenmenge V' des Graphen G, fiir die gilt, dass die Kanten v;,v;1 1 in der Kantenmenge E enthalten sind, fiir i
aus 1,....k—1.

Definition Weglidnge. Die Weglinge Wf(p) eines Weges mit k Knoten p = (vy, ..., %) in einem Graphen G = (V,E)
mit der Kantenbewertung f : E — R die jeder Kante e aus der Kantenmenge E des Graphen G einen reellen
Kostenwert zuordnet, ist die Summe der Kostenwerte der k Kanten des Weges p.

Definition Kiirzester Weg. Die kiirzeste Weglénge k(m,n) von m nach n ist der Weg p, so dass es keinen Weg p’
von m nach n gibt fiir den gilt, dass:

WE(p') <Wf(p).

Wenn n von m aus nicht erreichbar ist, dann ist k(m,n) = oo.
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3.1

3.2

3.2.1

(3. Regelbasierte Expertensysteme

Einleitung

Ein Expertensystem (kurz ,,XPS*) ist ein Computerprogramm, welche das Wissen spezialisierter Fachleute nach-
bildet. Dadurch, dass sie das Wissen iiber einen spezifischen Sachbereich haben, konnen sie Experten bei ihren
taglichen Aufgaben unterstiitzen und sind zudem in der Lage ihr Wissen jederzeit zur Verfiigung zu stellen.

., Expertensysteme sind Programme, mit denen das Spezialwissen und die Schlufifolgerungsfihigkeit qualifizierter
Fachleute auf eng begrenzten Aufgabengebieten nachgebildet werden soll. “ [puppe]

Es gibt unterschiedliche Arten von Expertensysteme, jedoch werden wir hier nur iiber die sogenannten regelbasierten
Expertensysteme (engl. ,, Rule-based expert systems“) sprechen. Regelbasierte Expertensysteme schlussfolgern aus
einer gegebenen Problembeschreibung eine passende Losung.

Bei der Erstellung solch eines Systems sind drei wichtige Grundaufgaben zu beachten, die es 16sen muss:

1. Bereitstellen von Wissen
2. Umgang mit Unsicherheit
3. Verhalten erklidren

Bereitstellen von Wissen

Um Wissen bereitstellen zu konnen, miissen wir erst einmal definieren, wie Wissen dargestellt wird. AuSerdem miis-
sen wir Wissen abspeichern konnen, deshalb werden wir uns mit dem Aufbau eines regelbasierten Expertensystems
befassen und die Funktionsweise seiner wichtigsten Komponenten erldutern.

Wie wird Wissen dargestellt?
Das Programm besteht aus lauter WENN-DANN-Regeln.

,» WENN Strafie nass und WENN Himmel bewdlkt, DANN hat es geregnet.

Die Regeln werden vom Experten bzw. von mehreren Experten eingegeben. Da es jedoch einigen Experten schwer
fallt ihr komplexes Fachwissen in obiger Form umzuformulieren, wird oft auch ein sogenannter Knowledge Engi-
neer hinzugezogen, der das Wissen der Experten dementsprechend formalisiert und in das System einfiigt. Dieser
regelbasierter Programmierstil, oft auch logischer Programmierstil genannt, steht im Kontrast zum traditionellen
instruktionsbasiertem Programmierstil. Beim instruktionsbasiertem Programmierstil besteht das Programm aus
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einer Abfolge von Instruktionen und Anfragen. Der Programmierer entscheidet hier was abgelaufen wird und in
welcher Reihenfolge es abgelaufen wird. Beim regelbasiertem Programmierstil besteht das Programm aus einer Men-
ge von Regeln. Hier entscheidet der Experte was getan werden soll und ein Regelinterpreter legt die Reihenfolge fest.

Imperative Programming Logic Programming
Instruktionsbhasierter Programmierstil Regelbasierter Programmierstil
Instruction 1 Rule 1: If situation X1, then action Y1
l Rule 2: If situation X2, then action Y2
Instruition 2 Rule 3: If situation X3, then action Y3
Query
Instruction 3 Instruction 4

Abbildung 3.1: Imperativer Programmierstil vs. Regelbasierter Programmierstil

So ein regelbasierter Ansatz hat vier wichtige Eigenschaften, die den einzelnen Komponenten des Systems zu Gute
kommen. Eine Aneinanderreihung von WENN-DANN-Regeln ist

Modular: Das Wissen wird unabhéngig voneinander in kleineren Regeln dargestellt.
Incrementable: Aufgrund ihrer Modularitit, konnen neue Regeln problemlos hinzugefiigt werden.
Modifiable: Das Andern einer Regel beeinflusst nicht die restlichen Regeln.

Transparent: Regeln konnen verwendet werden, um das Programmverhalten zu erkliren.

Aufbau eines regelbasierten Expertensystems

Regelbasierte Expertensysteme bestehen aus vier verschiedenen Komponenten:

Knowledge Base:
Die Wissensbasis enthilt das ganze Fachwissen der Experten.
Die ganzen WENN-DANN-Regeln sind hier gespeichert.

Inference Engine:
Der Regelinterpreter bzw. der Logikkern des ganzen Systems. Mit Hilfe der Regeln aus der Knowledge Base, wird
hier das Problem interpretiert, verarbeitet und gelost.

Working Storage:
Hier werden relevante Daten zur aktuellen Problemlosung zwischen gespeichert.

User Interface:
Die Schnittstelle zwischen dem Benutzer und der Inference Engine.

Der Working Storage, die Benutzerschnittstelle sowie die Inference Engine bilden die Hiille des Systems. Die
Knowledge Base soll theoretisch austauschbar sein, jedoch ist dies in der Praxis nur sehr schwer umsetzbar, denn
die Inference Engine ist zu sehr auf das Wissen der Knowledge Base zugeschnitten.
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Shell

Working Storage

e — e — Knowledge Base Inference Engine
Expert Knowledge
Engineer I

User Interface

o

User

Abbildung 3.2: Aufbau eines regelbasierten Expertensystems

3.2.3 Wie wird Wissen abgearbeitet?

3.3

Die Inferenz der Regeln erfolgt intern iiber Goal Trees, auch AND-OR-Trees genannt. Ein Goal Tree weist die
iblichen Baumeigenschaften auf. Das Topgoal ist die Wurzel des Baumes, dementsprechend sind die Subgoals die
Teilbdume des Baumes, welche selbst wiederum Goal Trees sind. Es gibt zwei Arten von Knoten:

AND-Knoten: Hier miissen alle Teilbdume erfiillt werden.
OR-Knoten: Ein Teilbaum muss erfiillt werden.

Es gibt generell zwei verschiedene Ansitze um die Problemstellung zu 16sen, entweder anhand des Forward
Chainings oder seinem Gegenstiick, anhand des Backward Chainings.

Forward Chaining

Das Forward Chaining wird auch Data Driven Reasoning genannt, denn man fingt mit einer gegebenen Faktenba-
sis (den Basiszustdnden) an. Dies sind die Blitter des Goal Trees. Von hier aus schlieSt man mit Hilfe der Regeln aus
der Knowledge Base neue Fakten und tastet sich immer weiter vor bis man schlussendlich aus den geschlossenen
Fakten eine Diagnose titigen kann. Dies ist unser Topgoal, also die Wurzel des Goal Trees.

Zum Veranschaulichen ein kleines Beispiel aus der Tierwelt:

In der freien Natur sehen wir ein Tier, was wir identifizieren wollen. Um nun unser Problem zu 16sen benutzen
wir ein Expertensystem, welches mit der Methode des Forward Chaining arbeitet. Wie oben bereits schon erwéhnt
fangen wir beim Forward Chaining mit einer Faktenbasis an. Auf unser Problem bezogen bedeutet dies, dass wir
Beobachtungen aufstellen miissen. Zum Beispiel sehen wir, dass einige Tiere Federn haben, andere wiederum einen
Schnabel. Einige leben in der Kiilte, andere sind nachtaktiv. Mit Hilfe dieser Basiszustédnde versucht das System
eine Losung zu inferieren.



3.3 Forward Chaining 20

hat Federn
hat Schnabel

- m
ist nachtaktiv

lebt in Kélte

Abbildung 3.3: Beginnen mit unserer Faktenbasis, hier links

Mit den Regeln aus der Knowledge Base kann das System nun schrittweise zu Teillosungen voranschreiten. Die
erste Regel konnte lauten: WENN Federn und WENN Schnabel, DANN Vogel.

hat Federn —_—

hat Schnabel /

kann fliegen

Vogel

ist nachtaktiv

lebt in Kalte

Abbildung 3.4: Neue Teillosungen inferieren

Eine andere Regel konnte lauten: WENN Vogel und WENN fliegen, DANN flugfihiger Vogel.

hat Federn —-—-‘—-_._.__________’

Vogel \
/ fliegender Vogel
hat Schnabel

- m
ist nachtaktiv

lebt in Kélte

Abbildung 3.5: Weitere Teillosung inferieren
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Eine weitere Regel konnte lauten: WENN fliegender Vogel und WENN nachtaktiv, DANN Eule. Somit hat unser
Expertensystem von unseren anfinglichen Beobachtungen geschlussfolgert, dass es sich um eine Eule handeln
muss.

hat Federn —-—-—-—-—‘.__________*

Vogel \
/ fliegender Vogel \
o m

ist nachtaktiv

lebt in Kélte

Abbildung 3.6: Topgoal erreicht

Wiirden wir nun ein weiteres Tier sehen und wieder unser Expertensystem fragen, konnte das ganze so aussehen:

hat Federn

hat Schnabel

kann fliegen

ist nachtaktiv

fliegender Vogel \

lebt in Kalte —

Abbildung 3.7: Von unserer Faktenbasis inferiert das System, dass es sich um einen Pinguion handelt.

Das Forward Chaining ist anwendbar auf Probleme mit nicht aufzidhlbaren Losungen. In der Realitdt wird Forward
Chaining daher in Design- und Konfigurationssysteme genutzt.

3.4 Backward Chaining

Backward Chaining ist wie vorher schon erwihnt das Gegenstiick zum Forward Chaining. Hier beginnt man beim
Topgoal und zerlegt dieses in die urspriinglichen Subgoals. Da die Subgoals prinzipiell wieder Topgoals sind
zerlegt man diese auch wieder in Subgoal. Dies macht man solange bis man wieder bei den Blittern, also den
Fakten angelangt ist. Man kann dazu auch sagen: Das System inferiert von den Hauptlésung zur Teillosung. Diese
Teillosungen werden dabei im Working Storage gespeichert. Nun wird dies wieder an unserem bekannten Beispiel
mit Eule und Pinguin illustriert.
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Beispiel

Wir haben nun die beiden Topgoals Eule und Pinguin gegeben. Nun mochten wir wieder zu den Teillosungen
gelangen. Dies geschieht wie auch beim Forward Chaining mit den Wenn-Dann Regeln. In diesem Beispiel wire

die erste Regel:
Wenn Eule, dann kann fliegen und ist nachtaktiv

fliegender Vogel

m ist nachtaktiv

Dies macht man nun solange bis man wieder bei der Faktenbasis ist.

I g hat Federn

fliegender Vogel

hat Schnabel

kann fliegen
m — ist nachtaktiv

e lebt in Kéalte

Diese Art von regelbasierten Expertensystem ist anwendbar auf Probleme mit strukturierter Selektion und auf
Probleme, die aufzihlbare Losungen haben. Hier konnte sich die Frage stellen: Warum nur auf Probleme mit
aufzihlbaren Losungen? Diese Frage beantwortet sich fast schon von allein, da jede Losung mindestens eine Regel
haben muss.

In der Realitit wird Backward Chaining daher in Identifaktions- und Diagnosesysteme zum Einsatz.

Umgang mit Unsicherheit

Im regelbasierten Expertensystem gibt es nur absolute Angaben, also nur richtig oder falsch. Dies ist aber nicht
Realitidtsnah, da Benutzer nicht immer absolut sicher sind. Aufferdem kann es auch sehr gut sein, dass Unsicherheiten
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in den Regeln vorkommen. Durch all diese Unsicherheiten gibt es das Bediirfnis mit diesen Unsicherheiten
umzugehen.
Eine Moglichkeit mit den Unsicherheiten sind die Certainty Factors (CF) zu deutsch Sicherheitsfaktoren.

Certainty Factors

Die CF’s liegen zwischen -1 und 1. Dabei entspricht -1 falsch, 1 wahr und 0 kompletter Unwissenheit. Den CF des
Topgoals kann man berechnen, in dem man den minimalen CF der Subgoals mit dem CF der abschlieBenden Regel
multipliziert. Dies wird im nachsten Beispiel veranschaulicht. Desweiteren gilt:

e ist ein Subgoal mit -1 bewertet, so ist das Topgoal nicht erfiillbar

o crhilt das Topgoal einen CF mit 1, so ist dieses mit Sicherheit erfiillbar.
In manchen Systemen kann es vorkommen, dass die Werte -1 und 1 als sehr méchtig interpretiert werden und
man noch andere Werte zu lassen mochte. Daher kann man sich eigene Schwellen einrichten, so konnte man
Beispielsweise sagen: ,,Wir erkennen schon einen Wert ab 0.75 als wahr an und einen -0.75 als falsch.* Aber auch
dies ist immer System und Benutzer abhéngig.

Beispiel
Betrachten wir nun die Regel:

Wenn flugunfiihiger Vogel und lebt in Kélte dann Pinguin.

o flugunfihiger Vogel ist ein Subgoal welches durch alle Regeln und Subgoals, die zu ihm fiithren mit einem
CF=0.4 bewertet wurde.

o lebt in Kiilte ist ein Fakt, welcher einen CF=-0.3 erhalten hat. Dieser wurde vom Benutzer eingegeben.

e Die Wenn-Dann-Regel ist eine sehr sichere Regel die mit 0.9 bewertet wurde. Man konnte sich noch
vorstellen, dass der flugunfihige Vogel in der Kilte eine Mowe mit gebrochenen Fliigel ist, aber das ist auch
schon alles.

Der minimale Wert der Subgoals ist hier -0.3.

= CF fiir Pinguin —0.3-0.9 = —-0.27

Die -0.27 sagen uns nun das wir eher nicht wissen, dass es ein Pinguin ist, aber wir schon sehr unsicher sind ob
es wirklich kein Pinguin ist.

Es kann vorkommen, dass es in einem regelbasierten Expertensystem mehrere Wege gibt, um auf das gleiche
Ziel zu gelangen. Wenn dieser Fall eintritt méchte man die CF’s, die durch die verschiedenen Regeln fiir das gleiche
Topgoal entstehen in irgendeiner Form kombinieren kdnnen. Dazu gibt es verschiedene Moglichkeiten. Eine dieser
Moglichkeiten ist unter anderem MYCINs Certainty Algebra.

MYCINs Certainty Algebra

Als Voraussetzung fiir diese Algebra muss man mindestens 2 CF’s haben, die man kombinieren méchte, also X und
Y. Hat man dies gegeben, so kann man den kombinierten CF mit Hilfe der folgenden Algebra berechnen:

X+Y(1-X) X>0AY >0
CF(X,Y)=4q (X+Y)/(1—min(|X],]Y])) X<O0VY <O
X+Y(14+X) X<0AY <O

Wenn man mehr als 2 CF’s gegeben hat, dann kombiniert man 2 und das Ergebnis dann mit den weiteren
z.B.: a, b, c kombiniere erst d=CF(b,c) erg=CF(a,d)
= Die Reihenfolge spielt hier also keine Rolle.

Beispiel zur Kombination von CF’s mithilfe von MYCINs Certainty Algebra

Regeln:

1. flugunfdhiger Vogel, isst Fisch, lebt auch in der Antarktis = Pinguin CF=0.51

2. flugunfahiger Vogel, ist schwarz/weil}, kann schwimmen = Pinguin CF=-0.3

3. Vogel, isst Fisch, kann schwimmen, lebt auch in der Antarktis = Pinguin CF=0.4
Nun haben wir den Fall, dass wir 3 Regeln haben, die man kombinieren mdchte. Zuerst sei X=0.51 und Y=-0.3,
also haben wir den Fall, dass einer der Werte unter O ist und der andere iiber 0. Daher miissen wir CF (X,Y) =
(X+Y)/(1—min(|X|,|Y|)) anwenden. Also:
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CF (0.51,-0.3) = (0.51 —0.3) /(1 —min(|0.51],] —0.3]))
Das ergibt 0.3. Nun muss noch die 0.3 mit der 0.4 kombiniert werden. Wenn man dies macht kommt ein Wert von
0.58.

Verhalten erkléren

Expertensysteme konnen ihr Verhalten dem Nutzer erkldren, sollte dieser eine simple Nachfrage stellen. Hierbei
wird zwischen zwei Arten von Fragen unterschieden.

Why-Questions

Why-Questions sind Fragen die angeben, warum die genau diese Anfrage dem Nutzer gestellt wurde. In einem
Goal Tree muss sich das System nur eine Ebene nach oben bewegen um die Antwort auf die gestellte Frage zu finden.

Beispielaufruf:

System: Ist fliegender Vogel?

User: why?

System: Eule < fliegender Vogel, ist nachtaktiv

How-Questions

How-Questions beantworten warum diese spezifische Losung inferiert wurde. Das Expertensystem hat sich seinen
Arbeitsweg abgespeichert und ruft diesen Schritt fiir Schritt ab, falls der Nutzer Fragen stellt.

Beispielaufruf:

System: Tier ist Eule.

User: how Eule?

System: fliegender Vogel, ist nachtaktiv = Eule
User: how fliegender Vogel?

System: Vogel, kann fliegen = fliegender Vogel

Zusammenfassung

Expertensysteme simulieren menschliche Experten, die nur aus WENN-DANN-Regeln bestehen. Die Losungen,
die die Expertensysteme generieren sind basiert auf Regeln, die von der Problemstellung vorgegeben werden. Es
kann mit Unsicherheiten umgehen, sei es Unsicherheiten in den Regeln oder auch von der Benutzereingabe her. Das
Programm kann sich selbst erkldren solange die Fragen How bzw. Why basiert sind.

Forward Chaining Backward Chaining
Ansatz Data Driven Reasoning Goal Driven Reasoning
Goal Tree von Blittern aufgebaut von Wurzel aufgebaut
Losungen finden | Losungszustinde durch Regeln akzeptiert | Jede Losung (mind.) ein Topgoal
Anwendung nicht aufzdhlbare Losungsmenge aufzidhlbare Losungsmenge

Kritikpunkte

Es gibt einige Kritikpunkte an den Expertensystemen, da die Knowledge Base aufwindig zu erstelle ist. Meistens
bendtigt man einen Experten und zustétzlich noch einen Knowledge Engineer, der das Expertenwissen in eine
regelbasierte Computersprache umsetzen kann. Das Wissen des Expertensystems ist kein echtes Wissen, sondern
nur regelbasiert, somit kann nur neues Wissen angelegt werden, wenn dieses wieder in die Regelform gebracht
wurde. Es gibt zwar die Moglichkeit das System zu hinterfragen mit den How- und Why-Questions, jedoch gibt
das System meistens nur die Position im Goal Tree an, aber kein Hintergrundwissen oder Begriindungen fiir den
Benutzer.
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(4. Theorembeweiser

Einleitung

Der Eine kennt sie iiberhaupt nicht, der Andere womoglich noch aus der Schule, aber wirklich jeder Student mit
Mathematikkursen kennt sie - die Beweise. In der Mathematik werden seit jeher Theorien aufgestellt, bewiesen
und mitunter auch widerlegt. Man kann das Beweisen dieser als eine Art Kunstform ansehen. So gibt es hiufig
nicht nur den einen Weg zum Ziel, sondern oftmals auch schnellere, schonere und/oder einfachere. Allen gemein ist
allerdings, dass Auflenstehende damit kaum etwas anfangen kdnnen. Nichtsdestotrotz resultieren die Bemiithungen
der Mathematiker nicht zuletzt in einen sichtbaren Nutzen. Als ein Beispiel sei hierbei das Vier-Farben-Problem
genannt. Kurz und knapp geht es um die Frage: ,.Ist es moglich eine Landkarte mit lediglich vier verschiedenen
Farben so einzufiarben, so dass am Ende alle benachbarten Linder verschiedenfarbig sind?** Die Frage entstand
bereits im 19. Jahrhundert, als das Drucken von zusitzlichen Farben noch mit erhohtem Aufwand einherging. 1852
formulierte Francis Guthrie erstmals dazu einen Satz als Vermutung. Dieser erlangte schnell Popularitit und es
folgten eine Reihe von Beweisen, welche dann friither oder spéter widerlegt wurden. Erstmals bewiesen wurde er
1976 von Appel und Haken, welche zu jener Zeit frisch entwickelte Methoden zum computergestiitzten Beweisen
von Theoremen anwendeten. Dazu wurde das Problem zunéchst auf die Ebene der Graphentheorie getragen und
anschlieend mit einer Mischung aus klassischen und computerbasierten Beweisen zu einem positiven Ergebnis
gebracht. Das allgemeine Problem wurde dabei auf 1936 Fille (spiter 1478) reduziert, welche der Computer dann
einzeln durchpriifen konnte. Es gibt vor allem zwei Hauptkritikpunkte an Appel und Hakens Beweis:

1. Es wurde ein Computer benutzt, sodass nicht alles verifiziert werden kann.

2. Gerade der Teil, der per Hand gepriift werden miisste, ist so kompliziert und miithsam, dass ihn, soweit

bekannt, niemand unabhéngig gepriift hat.

Man wird schnell bemerken, dass dies ein durchaus stark diskutiertes Thema ist. So argumentieren Kritiker, dass
Beweise stets von Menschenhand nachpriifbar und nachvollziehbar sein sollten, oder zweifeln gar die Korrektheit
der maschinellen Beweise an. Nun, in der Tat verstecken sich hédufig Fehler in Computerprogrammen, sodass
die verwendeten Algorithmen mitunter inkonsistent arbeiten. 1996 bewiesen N. Robertson, D. P. Sanders, P.
Seymour und R. Thomas den Vier-Farben-Satz mit der gleichen Beweisidee, reduzierten allerdings die Anzahl
der Problemfille auf 633. Mittlerweile gibt es noch weitere unabhéngige Beweise dazu. Man kann zwar nicht
ausschliefen, dass der Mensch oder die Maschine in einem gefiihrten Beweis Fehler gemacht haben, aber je haufiger
ein Theorem unabhiingig bewiesen wird, desto unwahrscheinlicher wird es, dass all diese Beweise fehlerhaft sind.
Anhand der folgenden Tabelle von Thomas C. Hales[Hal08] sieht man, dass es seit lingerem Bestrebungen gibt,
mathematische Aussagen mit dem Computer zu beweisen.

Dariiber hinaus haben sich iiber die Jahre hinweg verschiedene Systeme und auch verschiedene Anforderungen
an diese entwickelt. Im folgenden mochte ich erkldren was Theorembeweiser (kurz TB) sind, wie diese arbeiten
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Jahr Theorem Beweissystem Formaler Beweis Klassischer Beweis
1986 First Incompleteness Boyer-Moore Shankar Godel
1990 Quadratic Reciprocity Boyer-Moore Russinoff Eisenstein
1996 Fundamental - of Calculus ~ HOL Light Harrison Henstock
2000 Fundamental - of Algebra Mizar Milewski Brynski
2000 Fundamental - of Algebra Coq Geuvers et al. Kneser
2004 Four-Color Coq Gonthier Robertson et al.
2004 Prime Number Isabelle Avigad et al. Selberg-Erdos
2005 Jordan Curve HOL Light Hales Thomassen
2005 Brouwer Fixed Point HOL Light Harrison Kuhn
2006 Flyspeck 1 Isabelle Bauer-Nipkow Hales
2007 Cauchy Residue HOL Light Harrison classical
2008 Prime Number HOL Light Harrison analytic proof

und wofiir wir sie brauchen. Dazu werden der formale Beweis, Erfiillbarkeitsprobleme (kurz SAT, engl. fiir
satisfiability*), interaktive TB und automatisierte TB vorgestellt und zum Schluss gibt es einen Ausblick auf die
Anwendungen und zukiinftige Bestrebungen.

Der formale Beweis

Klassische Beweise sind in der Regel so gehalten, dass Mathematiker diese gut verstehen bzw. nachvollziehen
konnen. Hinter Bezeichnungen und Abkiirzungen verstecken sich dabei hiufig sehr spezielle mathematische
Ausdriicke in Form von Eigenschaften und Formeln, welche der Laie ohne Frage als Fremdsprache identifizieren
kann. Dariiber hinaus fithren Mathematiker Beweise hdufig schemenhaft oder auch anhand von Beispielen, die
dann verallgemeinert werden konnen. So kommt es nicht selten vor, dass fiir eine Aussage mehrere Fille gezeigt
werden miissen, aber nur einer mit dem Zusatz vorgerechnet wird, dass die anderen Fille analog behandelt werden.
Ebenfalls gern verwendet werden Formulierungen wie ,,Ohne Beschriankung der Allgemeinheit™ (kurz OBdA) oder
Htrivial®, deren Bedeutung dem Mathematiker klar ist. Der klassische Beweis erfordert auch hiufig kreative Wege
und Beweisideen, die mitunter erst nach einigem Probieren, etwa Umformen und Umbenennen, ersichtlich werden.
Ein formaler Beweis hingegen umfasst alles. Jede Implikation muss auf ihre Giiltigkeit gepriift und jeder logische
Schritt, bis zuriick zu den fundamentalen Axiomen der Mathematik, muss vorhanden sein. Um zum Beispiel zu
zeigen, dass ein Graph planar ist, reicht es dem Mathematiker, wenn der Graph entsprechend gezeichnet werden
kann. Im formalen Beweis wiirde eine zusammenhéngende Argumentationskette entstehen, die den theoretischen
Kontext vollkommen abdeckt. Wie man sich leicht iiberlegt wird so etwas leicht uniiberschaubar und umfangreich.
Um dies ein wenig zu verdeutlichen mochte ich einen computergefertigten formalen Beweis vorstellen ohne dabei
auf den mathematischen Hintergrund einzugehen. Als Beispiel sei die Robbins Algebra gewéhlt. Der Computer
hat damals fast 8 Tage gebraucht um diese Losung zu ermitteln. Brandon Fitelson benutz in seiner Arbeit ,,Using
Mathematica to Understand the Computer Proof of the Robbins Conjecture* [Fit98] eine andere Darstellungsform
um den Beweis iibersichtlicher und nachvollziehbarer zu gestalten. Er bemerkt, dass es trotzdem an einigen Stellen
dublerst schwierig ist, zu verstehen, wie tatsidchlich vorgegangen wird. Interessierten an den mathemathischen
Aspekten empfehle ich daher seine Aufarbeitung. Er nutzt die klassische Notation, in der die Negation in der
typischen Boolschen Schreibweise dargestellt wird, wodurch dem Betrachter einige Erleichterungen beim Lesen
verschafft werden. Ich zeige an dieser Stelle den eigentlichen Beweis von W. McCun, welcher mit dem Equational
Theorem Prover (kurz EQP, ein automatisierter Theorembeweiser) angefertigt wurde und im Anschluss folgt eine
aufgearbeitete Fassung von Thomas C. Hales [Hal08], in der iibersichtlich zwischen Umformungen, Substitutionen
und Anwendungen der Robbins Identitit unterschieden wird.

Um beide Notationen in Einklang zu bringen sei gesagt, dass n(...), [...] und (x) die Negation darstellen und
die Verkniipfung (x,y) — x+y aus dem 1. Teil durch (x,y) — xy in Hales Aufarbeitung ersetzt wurde. Der direkte
Vergleich dieser beiden Beweise zeigt eindeutig, dass der Computerbeweis mitunter sehr schwer zu lesen ist und
durchaus unhandlich sein kann. Heutzutage wird daher immer hédufiger auf interaktive Beweise und vor allem auch
eigene Ausgabestrukturen gesetzt, wie z.B. Isar (der Beweissprache von Isabelle). Nach Moglichkeit sollen diese
sowohl der Maschine als auch dem Menschen erméglichen, die Sprache gut zu lesen und zu verstehen. Wir kénnen
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diesen formalen Beweis nun als das Endergebnis verstehen, welches wir hier sehen, eine Kette von logischen
Inferenzschritten.

Korrektheit eines computergefertigten Beweises

In diesem Abschnitt wird die Fragestellung diskutiert, in welchem Mafle man auf die Korrektheit eines computerge-
fertigten formalen Beweises vertrauen kann. Dazu wird zunéchst darauf eingegangen, in wie weit menschliches
Versagen die Korrektheit eines maschinellen Beweises gefiahrdet und anschlieBend wird das Problem abstrahiert,
indem allgemeine Aussagen iiber die Korrektheit eines beliebigen Beweises gemacht werden.

Beschiftigt man sich mit der Frage, ob man eher einem computergefertigten Beweis als einem von Hand ge-
fertigten Beweis vertraut, sto3t man oft auf den ersten naiven Ansatz, dem Computer zu vertrauen, da diesem
erfahrungsgemif keine Fliichtigkeitsfehler unterlaufen. Dieser Ansatz ist auch durchaus berechtigt, es ist in der
Vergangenheit schon oft vorgekommen, dass sich Beweise von viel diskutierten Theoremen erst einige Zeit nach
ihrer Verdffentlichung als fehlerhaft herausgestellt haben. Jedoch ist zu beachten, dass auch maschinell erstellte
Beweise von menschlichen Fehlern betroffen sein konnen. Man hat namlich ebenfalls keine absolute Gewissheit,
dass die Algorithmen, welche der Computer zum Beweisen benétigt, fehlerfrei sind, da diese auch vom Menschen
geschaffen wurden. Hinzu kommt, dass maschinell erstellte Beweise meistens so kompliziert sind, dass sie nur sehr
schwer per Hand nachgepriift werden konnen. Also lisst sich zusammengefasst sagen, dass bei maschinell erstellten
Beweisen und bei per Hand erstellten Beweisen die Gefahr von menschlichem Versagen besteht, aber die per Hand
erstellten Beweise sich leichter iiberpriifen lassen.

Geht man nun davon aus, dass dem Menschen keine Fehler unterlaufen wiirden, hitte man leider trotzdem keine
absolute Gewissheit, dass ein Beweis korrekt ist. Dies besagt der zweite Godelsche Unvollstiandigkeitssatz, der
besondere Bedeutung in der modernen Logik erlangt hat. Dieser Satz besagt:

Jedes hinreichend mchtige konsistente System kann die eigene Konsistenz nicht beweisen.

Im Folgenden wird eine stark vereinfachende Erkldrung dieses Satzes vorgestellt, welche aber zum Verstindnis
der Problematik vollig ausreichend ist. Eine detaillierte und prizise Erlduterung wire Aufgabe einer Vorlesung in
mathematischer Logik und Mengenlehre.

Der Aufbau eines Beweises ist immer der selbe. Es sind mehrere Voraussetzungen gegeben und aus diesen
Voraussetzungen werden so lange logische Schlussfolgerungen gezogen, bis man zu der zu beweisenden Aussage
gelangt. Die Korrektheit eines Beweises hdngt nun davon ab, ob die Schlussfolgerungen korrekt sind und ob die
Voraussetzungen widerspruchsfrei sind. Der zweite Godelsche Unvollstindigkeitssatz besagt nun stark vereinfacht
unter anderem, dass man die Widerspruchsfreiheit der Voraussetzungen nicht beweisen kann. Dies ldsst sich
auch leicht veranschaulichen. Angenommen, man wolle die Widerspruchsfreiheit der Voraussetzungen beweisen.
Dazu wiirde man einen weiteren Beweis bendtigen. Dieser hitte aber wieder andere Voraussetzungen, dessen
Widerspruchsfreiheit man noch nicht bewiesen hat. Man kann nur die Widerspruchsfreiheit einer Menge von
Annahmen zeigen, wenn diese Annahmen widerspriichlich sind. Aus einer widerspriichlichen Annahme lédsst sich
niamlich jede beliebige falsche Aussage ableiten, dazu gehort auch die Aussage, dass die widerspriichliche Annahme
widerspruchsfrei ist.

Zusammenfassend lédsst sich sagen, dass die allgemeine Korrektheit maschinell erstellter Beweise Raum fiir
verschiedene Meinungen zur Verfiigung stellt. Sowohl Beweise per Hand als auch maschinelle Beweise sind nicht
vor Fehlern des Menschen geschiitzt. Fehler bei Beweisen, die vom Menschen erstellt wurden, lassen sich sich
leichter entdecken, dafiir arbeitet der Computer fehlerfrei, wenn die benétigten Algorithmen korrekt sind. Eine
absolute Gewissheit, dass ein Beweis korrekt ist, wird man jedoch nie haben.

SAT / SMT

Hinter einem Erfiillbarkeitsproblem versteckt sich die Frage, ob es fiir eine aussagenlogische Formel eine Losung
gibt. Man stelle sich jetzt eine einfache mathematische Ungleichung vor, wie zum Beispiel 347 < 2-x. Auf die
Frage ob eine natiirliche Zahl x existiert, welche diese Formel erfiillt, werden die meisten im Schlaf eine Antwort
geben konnen. Solche Formeln miissen natiirlich nicht auf die natiirlichen Zahlen, ja geschweige denn auf die



4.5

4.5.1

4.5 Theorembeweiser 28

Mathematik beschrinkt sein. Um eine Maschine anleiten zu konnen Theorien, bzw. Aussagen auf ihre Giiltigkeit hin
zu Uiberpriifen oder gar diese zu beweisen, muss zunéchst eine Struktur gefunden werden, auf deren Grundlage der
Computer entscheiden kann, wann eine Aussage wahr oder falsch wird, eine Sprache. Ohne zu sehr ins Detail gehen
zu wollen, sei an dieser Stelle gesagt, wir benotigen eine Pradikatenlogik. SAT formalisiert dieses Thema und fiihrt
Theorien ein, mithilfe derer wir die Aussagen logischer Konstruktionen, umformen bzw. Belegungen finden kdnnen,
um diese zu 16sen. Die ,,Satisfiability Modulo Theories*, kurz SMT, erweitert dieses System um die Mdoglichkeit
Formeln und Terme um spezielle theoretische Aussagen zu erweitern. Dies sind in der Regel Terme, welche dann
von dem SMT-Loser selbst gar nicht verarbeitet werden konnen und dessen Wahrheitsgehalt von einem sogenannten
Theorie-Loser ermittelt werden muss. Bei den automatischen Theorembeweisern werde ich noch einmal darauf
zuriick kommen. Zusammenfassend ist SAT also die Theorie von der Losbarkeit pradikatenlogischer Formeln und
Terme und SMT eine Erweiterung dieser, durch theoretischen Kontext zunichst ungebundener Natur. Im TB stellt
dieses Thema die Schnittstelle zwischen der Formulierung des Problems und deren Losung dar.

Theorembeweiser

Wir unterscheiden vor allem zwei Sorten von Loser, die interaktiven und die automatisierten, wobei die Interaktiven
heutzutage ebenfalls Methoden mitbringen, welche selbststandig nach dem néchsten Umformungsschritt suchen
konnen. Der offensichtlichste Unterschied ist, dass die Automatisierten, wie der Name schon sagt, automatisch nach
einer Losung suchen. Das Programm wird mit allen nétigen Informationen gefiittert und den Rest iibernimmt die
Maschine.

Interaktive Theorembeweiser

Sie werden auch gerne Beweisassistenten genannt, da sie den Rahmen stellen um geordnet Beweise anzufertigen.
Auf der einen Seite priifen sie alle Inferenzschritte, konnen aber auf der anderen Seite auch eigenstidndige Losungen
mit einbringen. Ebenfalls hilfreich ist, dass sie dem Anwender aufzeigen an welchen Stellen noch Unklarheiten
bestehen und welche Aussagen noch gezeigt werden miissen. Ein Nachteil ist, dass solche Beweiser zumeist ein
hohes Maf3 an Verstéindnis fiir das Programm und seine Sprache vorraussetzen. In der Regel nutzen sie Logiken
hoherer Ordnung (kurz HOL, engl. ,,higher order logic®). Als Beispiele fiir diese Art der Beweiser mochte ich
HOL Light, PVS, Coq, Mizar und Isabelle nennen. Im folgenden sehen wir 2 exemplarische Beweise mit Isabelle.
Der Erste wird veranschaulicht, wie mit sogenannten ,,apply“-Scripts gearbeitet wird, das Zweite, wie mit Isar
eine lesbare Form erreicht wird. Urspriinglich sollte hier ein eigenes kleines Beispiel in der zweiten Variante
ausformuliert und mit allerhand Erkldrungen ausgeschmiickt werden, allerdings sprengt dies den Rahmen, sodass
hier lediglich die Kenntnis von den beiden Varianten ausreichen soll.

Variante 1

Gegeben ist eine Listenstruktur mit zwei Funktionen, app und rev. Die Erste soll zwei Listen miteinander verkniipfen,
die Zweite die Reihenfolge umkehren. Gezeigt werden soll, dass das doppelte Umkehren (der Reihenfolge der
Elemente) einer Liste, die urspriingliche Liste ergibt. In Abbildung 4.1 sieht man den Kopf des Beweises, mit den
Definitionen des Datentyps dieser Listen und der beiden Funktionen app und rev.

Zunichst beginnen wir mit dem Theorem und arbeiten uns dann mit den Lemmas von unten nach oben, immer
dann, wenn zusitzliche Aussagen gezeigt werden miissen. In |1 in Abbildung 4.2 haben wir Isabelle gesagt, dass
eine Induktion iiber die Liste xs durchgefiihrt werden soll. In Abbildung 4.3 sieht man die Antwort darauf, die zu
erfiillenden zwei Ziele:

o Induktionsanfang und

e Induktionsschritt.

Ahnlich sieht es bei den Lemmas aus. In Abbildung 4.4 sieht man, wie Isabelle den Beweis akzeptiert und eine
Regel mit Platzhaltern zur Verfiigung stellt, welche nun zur Vereinfachung genutzt werden kann. Lemma rev_app
wird fiir beide Goals vom Theorem rev_rev gebraucht und die anderen beiden Lemmas fiir die beiden Goals von
rev_app. ,,[sim]* steht hier fiir eine Vereinfachung, d.h. Isabelle darf die Regeln anwenden um Termumformungen
durchzufiihren, z.B. durch ,,apply(simp)*.

Variante 2
In Abbildung 4.5 sieht man ein Beispiel, in dem der Beweis eigenhiindig durchgefiihrt wird. Gezeigt werden soll,
das Abbildungen von einer Menge in ihre Potenzmenge niemals surjektiv sein konnen. Ohne genau zu wissen wie



4.5 Theorembeweiser

Abbildung 4.1: Isabelle Proof 1

theory Examplel
Main

declare [[names_short]]
datatype 'a list = Nil | Cons 'a ™a list”

fun app :: "'a list => 'a list => "a list”

“app Nil ys = ys" |
"app (Cons x xs) ys = Cons x (app xs
ys)®

fun rev:: “'a list == 'a list"

"rev Nil = Nil" |

“rev [Cons x xs) = app [rev xs) [Cons x
Nil)"

Abbildung 4.2: Isabelle Proof 2

lermma app_assoc [simp]: "app (app xs
vs) zs

=app xs (app ys z5)"

apply(induction xs)

apply(auto)

done

lemma app_NiI2 [simp]: "app xs Nil = xs"
apply(induction xs)

apply(auto)

done

lernma rev_app [simp]: "rev(app xs ys) =
app (rev ys) (rev xs)*

apply(induction xs)

apply[auto)

done

theorem rev_rev [simp]: "rev(rev xs) =
5"
apply(induction xs) |11

apply(auto)
done

Abbildung 4.3: Isabelle Antworten

proof (prove)
goal (2 subgoals):
1. rev (rev Nil) = Nil
2.0

rev (revxs) =xs@
rev (rev (Cons x1 xs)) =
Cons x1 xs

Abbildung 4.4: Isabelle akzeptierter Beweis
theorem app_Nil2: app
7xs Nil = 7xs
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Abbildung 4.5: Isabelle Beweis

theory Example2
Main

lemma "= surj(f :: 'a = 'a set)"
proof
assume 0: "surj
from 0 have 1: "V A, 3 a, A =f 2" by(simp add:
surj_def )
from 1 have 2: "3 a. {x.x €fx }=fa" by blast
from 2 show "False" by blast
qed

Abbildung 4.6: Isabelle Beweisstatus

proof (state)
this:
surj f

goal (1 subgoal):
1. surj f = False

die neuen Begriffe, wie assume, from, have und show anzuwenden sind, kann man den Beweis doch bereits recht
leicht lesen. In Abbildung 4.6 sicht man, wie sich der Beweisstatus in |3 verdndert hat, nach der Annahme, dass f
surjektiv sei. Es wird ein f festgehalten, das Goal hat sich nicht verdandert. In Abbildung 4.7 sieht man die Ausgabe
von Isabelle, bevor das Lemma akzeptiert wird (14).

Automatisierte Theorembeweiser und DPLL(T)

Nachdem wir nun die interaktiven Theorembeweiser kennen gelernt haben, schauen wir uns die automatisierten
etwas genauer an. Wir unterscheiden unter anderem zwei Methoden bei der automatisierten Beweissuche, den
Davis-Putnam-Logeman-Loveland Algorithmus (kurz DPLL, auch DPLL(T) wobei T fiir Theorie steht) und das
Tableaukalkiil (auch Baumkalkiil, bzw. engl. Method of analytic tableaux). Beide Herangehensweisen arbeiten auf
einer Pridikatenlogik, allerdings sei das Baumkalkiil nur als weiterer Vertreter mit aufgefiihrt. Grundlegend wird
bei diesem versucht die Gegenaussage zu widerlegen.

Maschinengestiitzte Beweistechniken

Resolution

Der Begriff der Resolution bezeichnet ein Verfahren der formalen Logik, mit dem eine logische Formel auf Giiltigkeit
getestet werden kann. Das Resolutionsverfahren, auch Resolutionskalkiil genannt, ist ein Widerlegungsverfahren.
Hierbei wird ein logischer Widerspruch aus der Negation einer Formel abgeleitet, statt die Allgemeingiiltigkeit der
Formel auf direktem Wege zu zeigen.

Diese Ableitung erfolgt mithilfe eines Algorithmus auf rein formalem Weg und kann aus diesem Grund von einem

Abbildung 4.7: Isabelle Status vor Lemma

show False
Successful attempt to solve goal by
exported rule:

(surj f) =* False

proof [state)
this:
False

goal:
No subgoals!
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Computerprgramm durchgefiihrt werden.

Termersetzungssysteme

Termersetzungssysteme (TES) sind ein formales Berechnungsmodell in der Theoretischen Informatik. Sie bilden
insbesondere die Grundlage der logischen und funktionalen Programmierung. Weiterhin spielen sie eine wichtige
Rolle beim Wortproblem und der Terminierungsanalyse.

Termersetzungssysteme sind Mengen von so genannten Termersetzungsregeln. Diese Mengen kann man sich wie
Gleichungssysteme von Termen vorstellen, bei denen die Gleichung nur von links nach rechts angewendet werden
diirfen.

Termersetzungssystem sind turing-vollstdndig, deren Berechnungsstirke ist also in etwa auf einem Level mit anderen
Formalismen wie etwa dem Lambda-Kalkiil oder den Turingmaschinen.

Modellpriifung

Modellpriifung(engl. Model Checking) ist ein Methode zur vollautomatischen Verifikation einer Systembeschrei-
bung(Modell) gegen eine Spezifikation(Formel). Der Begriff ist abgeleitet von der mathematischen Formulierung
des Problems: Fiir eine gegebene Systembeschreibung M und eine gegebene logische Eigenschaft ®, priife, ob M
Modell fiir ® ist (formal M |= D).

Model Checking wird als ein vollautomatisches Verfahren bezeichnet, da es bei der Durchfiihrung keine Benut-
zerinteraktion notig ist, anders als etwa beim interaktiven Theorembeweisen. Die Systembeschreibung wird in einer
formalen Sprache erstellt, etwa mit einem Programm, einem endlichen Automaten oder einem Transitionssystem.
Die Spezifikation ist eine formale Eigenschaft des Systems, die nachzuweisen ist.

Will man nun eine Spezifikation fiir ein System nachweisen, so gibt man diese in einen Modellpriifer ein und dieser
stoppt und gibt ein Korrektheitszertifikat aus, falls die Systembeschreibung die Spezifikation erfiillt. Andernfalls
gibt der model checker ein Gegenbeispiel aus, das eine Verletzung der Verifikation nachweist.

Induktion

Die vollstiandige Induktion ist, wie aus Mathevorlesungen bekannt, eine Bewismethode, bei der eine Aussage fiir
alle natiirlichen Zahlen, die grofer als ein Startwert sind, gezeigt wird.

Ein Induktionsbeweis wird in zwei Phasen durchgefiihrt. Zuerst erfolgt der Induktionsanfang, bei dem die Aussage
fiir eine kleinste Zahl gezeigtn wird, um sie dann im Induktionsschritt fiir eine variable Zahl n fiir die nichste Zahl
n+1 logisch abzuleiten.

Dieses Verfahren ist von grundlegender Bedeutung fiir alle Gebiete der Mathematik und somit auch fiir maschinen-
gestiitztes Beweisen, bei dem man dem Computer die formale Aussage iibergibt und sie von diesem durchgefiihrt
wird, wobei hierfiir meist einige Hilffsdtze vom Computer benétigt werden, die man ihm ebenfalls {ibergibt.

Bindre Entscheidungsdiagramme

Ein Bindres Entscheidungsdiagramm(BED; engl. binary decision diagram, BDD) ist eine Datenstruktur zur Repri-
sentaion Boolescher Funktionen. Diese Diagramme werden hauptsédchlich im Bereich der Hardwaresynthese und
-verifikation eingesetzt.

Ein BED ist ein Graph mit den Variablen der Funktion als Knoten und den Entscheidungsmoglichkeiten Wahr
oder Falsch als gerichtete Kanten. So kann man die Variablenbelegungen einer Funktion durchgehen und schauen,
welche den Wert wahr beziehungsweise den Wert falsch haben.

Solche Diagramme konnen dann von einem Computer genutzt werden, um zwei Funktionen auf Gleichheit zu
iberpriifen oder zu testen, ob es eine Variablenbelegung einer Funktion mit dem Funktionswert wahr gibt, also, ob
die Funktion erfiillbar ist.

Schlusswort

Nachdem wir nun einen Einblick in der Welt der TB erhalten haben und in Grundziigen wissen was TB sind
und wie sie arbeiten, sollen folgend einige Anwendungen vorgestellt werden. Da Computerprogramme in ver-
schiedenen Sprachen geschrieben werden, welche ein Vokabular, eine Grammatik und eine Syntax haben, konnen
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diese genauso fiir den theoretischen Inhalt herhalten, wie mathematische Probleme. Ein Beispiel dafiir ist der
Beweis des Vier-Farben-Satzes von Neil Robertson, Daniel P. Sanders, Paul Seymour und Robin Thomas, welcher
genau genommen zwei Beweise beinhaltet. Der erste zeigt, dass der benutzte Algorithmus richtig arbeitet, also
verifiziert die Korrektheit und der zweite, dass das Theorem gilt. In der Wirtschaft setzt man Theorembeweiser vor
allem fiir die Verifikation von integrierten Schaltkreisen und Prozessoren ein, z. B. um kritische Operationen zu
priifen. Allerdings finden sie auch in fachiibergreifenden Gebieten ihren Nutzen. Insgesamt scheinen sie bei der
Programmverifikation einer zunehmenden Beliebtheit zu unterliegen. Der seL.4 Mikrokernel, welcher in unzihligen
Mobilgeriten vorkommt, wurde zum Beispiel mithilfe von Isabelle gepriift und seine Korrektheit nachgewiesen. In
der Mathematik sind sie noch sehr umstritten und auch wenn die vorhandenen Beweiser michtige Werkzeuge sind,
so konnen sie ihren menschlichen Kollegen heute noch nicht das Wasser reichen. Eine naheliegende Anwendung
diesbeziiglich wire nimlich das Erschaffen von neuen Theoremen und dabei bringen sie hochstens triviale Aussagen
zustande. Mit ,,Automated Theorem Discovery” [GGC14] richtet man den Blick auf das Schaffen von neuem
Wissen, was allerdings noch in den Kinderschuhen steckt. Das sogenannte ,,Theory-Exploration* hingegen versucht
Moglichkeiten zu verwirklichen, um dem Anwender von interaktiven TB, im Falle des Feststeckens, mit Lemmas
und Ideen weiter zu helfen. Man bedenke, heutige TB zeigen nur, was noch nicht bewiesen ist und nicht, wie
man solches zeigen kann. Als Fazit kann man sagen, dass mit dieser Arbeit die Themengebiete gerade einmal
angekratzt werden konnte, denn es gibt noch mehr als genug Ungesagtes zu den Theorembeweisern. Mir personlich
hat die Arbeit von Thomas C. Hales iiber den Formalen Beweis sehr gut gefallen, da sie zeitgleich einen guten
Uberblick verschafft. Ich hatte dariiber hinaus ein groBes Interesse daran Isabelle einmal kennenzulernen und einen
interaktiven TB selbst auszuprobieren. Auch wenn die Zeit nicht gereicht hat um elegante Beweise zu fiihren, so
konnte man doch zumindest einen Eindruck gewinnen. Der Internetauftritt von Isabelle [UT] bietet diesbeziiglich
gut verstindliche Tutorials an, die fiir Interessierte in jedem Fall empfehlenswert sind.



(5. Bayessche Netze

5.1 Intro
Ein Bayessches Netz stellt die Wahrscheinlichkeiten von Ereignissen und deren Abhiingigkeit (bzw. Unabhingigkeit)

zueinander dar.

Bayessche Netze finden immer dort Anwendungsméglichkeit, wo Logik und Unwissenheit aufeinandertreffen.
Sie dienen der Vereinfachung von komplexen Problemen mit Hilfe weniger stochastischer Regeln.

In der Praxis finden Bayessche Netze beispielsweise in der Spracherkennung, medizinischen Diagnose, Filtern
von Spam, Bildverarbeitung, Analyse von Kaufverhalten und in vielen anderen Gebieten Anwendung.

Erreger A Erreger B

Krankheit B

Medikament X Medikament Y

Abbildung 5.1: Beispiel eines Bayesschen Netzes zur Diagnose von Krankheiten (ohne Wahrscheinlichkeiten)

5.2 Grundlagen der Wahrscheinlichkeitsrechnung

Einem Ereignis A weisen wir eine Wahrscheinlichkeit p(A) zwischen O (tritt nie ein) und 1 (tritt immer ein) zu.
Als marginal probability bezeichnen wir eine Wahrscheinlichkeit p(A), welche keine Abhingigkeiten aufweist.
Beispiel: A = Eine aus einem Skatdeck gezogene Karte ist Kreuz. p(A) = 1/4 (oder 25 %)
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Als joint probability bezeichnen wir Wahrscheinlichkeiten, welche nebeneinander auftreten. p(A,B) Beispiel: A
(von oben) und B: Die Karte ist ein Bube

Da A und B voneinander unabhéngige Ereignisse sind folgt: p(A,B) = p(A) - p(B) =1/8 - 1/4 =1/32

Sind Ereignisse jedoch nicht unabhingig, so miissen wir die Wahrscheinlichkeit von p(A,B) bereits bestimmt
haben. Mochten wir nun fiir eine grole Anzahl Ereignisse Wahrscheinlichkeiten berechnen, so benstigen wir extrem
viele Daten.

Sonne scheint Werktag Stau Rasensprinkler Tage im Jahr

F F F F 4
F F F T 5
F F T F 2
F F T T 1
F T F F 13
F T F T 2
F T T F 66
F T T T

T F F F

T F F T

T F T F

T F T T

T T F F

T T F T

T T T F

T T T T Errechenbar

Bis auf 1 errechenbares Ergebnis bendtigen wir die direkten Werte aller Kombinationen. Wir bendétigen also
Fiir N Ereignisse 2 — 1 Datensiitze. Gerade in der Medizin aus dem Anfangsbeispiel gibt es aber oft extrem viele
Ereignisse.

Oftmals ist vieles davon aber auch nicht interessant, bzw. ableitbar. Die Wahrscheinlichkeit, dass die Sonne
scheint ist beispielsweise unabhingig davon ob der Tag ein Werktag ist.

Um die bendtigten Datensédtze moglichst gering zu halten betrachtet man bedingte Wahrscheinlichkeiten
(conditional probability).

Bedingte Wahrscheinlichkeit

Bedingte Wahrscheinlichkeiten beruhen auf Annahmen. Man nimmt etwa an, dass die Sonne keinen Einfluss auf
die Frage hat, ob es nun ein Werktag ist, sehr wohl jedoch auf die Frage, ob der Sprinkler angeschaltet ist. Gehen
wir weiterhin davon aus, dass an sonnigen Tagen mehr Staus zustande kommen, da z.B. Fahrer geblendet werden.
Zudem gehen wir davon aus, dass werktags mehr Staus auftreten. Fiigen wir zudem noch das Verpassen des Essens
hinzu, welches lediglich vom Stau abhiingt.

Rasensprinkler

Essen verpasst
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Unsere benétigten Datensitze mit fiktivem Inhalt:
p(Sonne) =0,8
p(Werktag) = 0,7

p(Rasensprinkler|Sonne) = 0,95
p(Rasensprinkler|!Sonne) = 0,20
p(Stau|Sonne,Werktag) = 0,8

p

p(Stau|Sonne, \Werktag) = 0,15

Stau|!Sonne,\Werktag) = 0,05
p(Essenverpasst|Stau) = 0,5
p(Essenverpasst|!Stau) = 0,05

S

(
(
(
(
(
(Stau|!Sonne,Werktag) = 0,75
(
(
(
(

Von 31 Datensitzen in einer Tabelle mit joint probabilities haben wir nun nur noch 10 benétigt Wahrscheinlich-
keiten und konnen alle anderen nun problemlos errechnen. (Beispiel folgt)
Um bedingte Wahrscheinlichkeiten effektiv nutzen zu kdnnen bendtigen wir einige Definitionen:

p(A,B) = p(A|B) - p(B)

Daraus folgt direkt:
p(A,B,C) = p(A|B,C) - p(B,C) = p(A|B,C) - p(B|C) - p(C)

)

j=1

Dies lésst sich fiir N Ereignisse wie folgt darstellen (Chain Rule):

p (m) -ITr (Ak

Zudem bezeichnen wir A als von B unabhingig, wenn gilt:

P(A[B) = p(A)
und A als von B unabhéngig unter der Pramisse C, wenn gilt:
P(A|C) - p(B|C) = p(A,B|C)

Mit Hilfe der Chain-Rule kénnen wir nun fiir das Beispiel von oben jede mogliche joint probability ausrechnen.

Rechenbeispiel
Wir suchen eine Moglichkeit folgenden Ausdruck zu berechnen:

p(Essen verpasst,Stau,Werktag, Rasensprenger, Sonne)
Nach Anwendung der Chain Rule haben wir:
p(Essen verpasst|Stau,Werktag, Essen verpasst,Sonne)

-p(Stau|Werktag, Rasensprinkler, Sonne)

(
(
-p(Werktag|Rasensprinkler,Sonne)
-p(Rasensprinkler|Sonne)

(

-p(Sonne)

Wichtig ist hier den Aufbau des ersten Ausdrucks entlang der Abhédngigkeiten zu formulieren. Die Reihenfolge der
Ereignisse fiir die joint probabilty muss also eine umgedrehte topologische Anordnung unseres Graphen darstellen
bzw. ein Ereignis A kann nicht vor einem Ereignis B stehen, wenn B abhéngig von A ist.

Nach dem Kiirzen der Unabhingigkeiten erhalten wir:

p(Essen verpasst|Stau)- (Stau|Werktag,Sonne) - p(Werktag) - p(Rasensprinkler|Sonne) - p(Sonne)
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Man nennt dies auch die Faktorisierung.
Die gesuchten Wahrscheinlichkeiten kennen wir bereits und konnen sie einsetzen:

0,5-0,8-0,7-0,95-0,8 = 0,218.

Es ist also durch simples Einsetzen unserer 10 Werte moglich sé@mtliche 31 Werte fiir die joint probability Tabelle
zu berechnen. Gleichzeitig sind Losungen fiir relevante Fragen zur bedingten Wahrscheinlichkeit, welche nicht
alle Ereignisse umfassen, mit geringem Aufwand zu 16sen. In der Regel sind jedoch nicht alle Angaben bekannt.
Nehmen wir nun an, dass wir als hart arbeitender Mensch an einem Nicht-Werktag zur Arbeit fahren und es sonnig
ist. Wir mochten nun wissen, wie wahrscheinlich es ist, dass man es abends bei der Riickfahrt rechtzeitig zum Essen
schafft. Wir suchen also:

p(Essen verpasst|\Werktag,Sonne)

Dazu berechnen wir:

p(Essen verpasst|Stau) - p(Stau|Sonne,Werktag) + p(Essen verpasst|Stau) - p(Stau|Sonne,Werktag)

Die passenden Werte kennen wir entweder oder konnen sie direkt ableiten:

p(Essen verpasst|Stau) = 0,5 — p(Essen verpasst|Stau) = 0.5
p(Essen verpasst|Stau) = 0,05 — p(Essen verpasst|Stau) = 0.95
p(Stau|Sonne,Werktag) = 0,15 — p(Stau|Sonne,Werktag) = 0.85

0,5-0,1540,95-0,85 = 0,8825

bzw. die Wahrscheinlichkeit am Wochenende piinktlich zum Essen zu kommen betrigt 88%.

Was jedoch, wenn ich in die andere Richtung rechnen mochte? Beispiel: Der Lebensgefihrte kommt piinktlich
zum Essen und ich méchte wissen, wie wahrscheinlich es ist, dass er im Stau gesteckt hat. Wir kennen bereits die
Formel:

p(A,B) = p(A|B) - p(B)
offensichtlich gilt auch:

p(B,A) = p(BIA) - p(A)
—p(AIB) = p(A,B)/P(B) = p(B.A)/P(B) = p(BIA) - p(A) /p(B) (Satz von Bayes)

Wir wissen also:

p(Stau|!Essen verpasst) = p(!Essen verpasst|Stau) x P(Stau)/p(!Essen verpasst)
p(!Essen verpasst|Stau) = 0,5
p(Stau) =p(Stau|Sonne,Werktag) - p(Sonne) - p(Werktag)+

p(Stau|!Sonne,Werktag) - p(!Sonne) - p(Werktag)+
p(Stau|!Sonne, \Werktag) - p(\Sonne) - p(\Werktag) = 0,382

(
(
(
p(Stau|Sonne, \Werktag) - p(Sonne) - p(\Werktag)+
(
(
p(!Essen verpasst) =

p(!Essen verpasst|Stau) - p(Stau) + p(!Essen verpasst|!Stau) - p(\Stau) = 0,7781
= p(Stau|!Essen verpasst) =0,5-0,382/0,7781 = 0,2454...

Ist die Person also piinktlich, so gab es mit einer Wahrscheinlichkeit von 75% keinen Stau. An dieser Stelle ist
anzufiigen, dass das ganze Problem auch so hitte modelliert werden konnen, dass die Piinktlichkeit beim Essen
ebenfalls vom Werktag abhingig ist, dann jedoch wire die Abhingigkeit zum Stau zu hinterfragen, wenn es
denn keinen Werktag gibt. Es gibt also durchaus komplexere Problemstellungen, die wir mit unseren einfachen
Methoden nicht so einfach behandeln kénnen und eventuell verschiedene Modelle fiir Abhingigkeiten die je nach
der Menge der Daten moglicherweise nicht optimal sind. Diese neue Methode hilft uns vor allen Dingen damit mit
einem einzelnen Modell gleichzeitig z.B. Krankheiten und Symptome in beide Richtungen zu bestimmen. Ohne
groBe Umstidnde kann eine Krankheit aus Symptomen bestimmt werden und direkt von der Wahrscheinlichkeit der
Krankheit kann die Wahrscheinlichkeit fiir weitere Symptome berechnet werden.
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5.4 Graphische Darstellung

5.5

5.6

5.6.1

o o

o0
® - -
®==0

Wir nennen zwei Ereignisse X und Y bedingt unabhéngig gegeben E, wenn im Graphen kein Weg von X zu
Y existiert, welcher nicht E nicht beinhaltet. Dies wir auch d-Separation genannt. Wir schreiben hierfiir X L Y |E
Ausgehend vom vorherigen Beispiel heil3t das, dass das Verpassen des Essens zwar vom Werktag abhéngt, jedoch
wenn bekannt ist, ob es einen Stau gab, diese Abhéngigkeit aufgehoben wird. Fiir 3 verkniipfte Ereignisse gibt es
die Folgenden Moglichkeiten:
(a) A— B — Cimpliziert A | C|B
(b) A < B+ Cimpliziert A L C|B
(c) A+ B— CimpliziertA | C|B
(d) A— B+ CimpliziertA L C
Das Beispiel (d) beschreibt hierbei eine sogenannte V-Struktur.
Betrachten wir hierzu aulerdem die Verschiedenen Faktorisierungen:
(2) p(A,B.C) = p(CIB) - p(BIA) - p(A)
(®) p(A,B,C) =p(AIB) - p(BIC) - p(C)
(¢) p(A,B,C) = p(AIB) - p(CIB) - p(B)
(d) P(A,B,C) = p(BIA,C) - p(A) - p(C)

IC-Algorithmus

Der IC Algorithmus ist eine Moglichkeit aus gegebenen Unabhingigkeiten ein Bayessches Netz zu erstellen.
1. Konstruiere einen ungerichteten Graphen; fiige jede mogliche Kante (X,Y), fiir die es keine (bedingte)
Abhingigkeit X L Y|E bzw. X L Y gibt, in den Graphen ein.
2. Gilt fiir zwei Nachbarn X,Y von einem Knoten E die bedingte Unabhingigkeit X | Y|E nicht, dann fiige die
Kanten (X,E) und (Y,E) hinzu. (V-Struktur)
3. Orientiere die verbleibenden Kanten beliebig, aber ohne neue V-Strukturen entstehen zu lassen.

Erstellung eines Bayesschen Netzes

Nach unseren theoretischen Uberlegungen sind wir zur Erkenntnis gelangt, dass uns Bayessche Netze nicht nur ein
intuitives Verstidndnis bzgl. bedingten Wahrscheinlichkeiten vermitteln, indem Abhéngigkeitsverhéltnisse zwischen
Zufallsvariablen explizit angegeben werden, sondern auch langwierige Rechnungen erheblich vereinfachen kdnnen.
Allerdings stellt sich fiir uns immer noch die Frage, wie wir aus einem probabilistischen Problem ein geeignetes
Netz entwickeln konnen.

Aufbau eines Bayesschen Netzes aus Expertenwissen

Eine Moglichkeit wire die Hilfe von Experten in Anspruch zu nehmen. Ihre Aufgabe besteht darin Abhéngigkeits-
verhéltnisse anzugeben und somit eine Topologie zu entwickeln sowie die entsprechenden Parameter der Knoten
anzupassen. Diese Herangehensweise ist jedoch meist nur fiir kleine bzw. unverdnderliche Probleme geeignet, da
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sie zahlreiche Schwierigkeiten mit sich bringt. Zum einen existiert ein Komplexitédtsproblem. Offensichtlich kann
allein die schiere Anzahl von Zufallsvariablen diesen Losungsversuch zunichtemachen. Aber wie ist es mit einer
begrenzten, iibersichtlichen Anzahl an Zufallsvariablen?

Erinnern wir uns an die Kanten des Graphen. Jede Kante beschreibt eine Wahrscheinlichkeit und kann einen
Wert zwischen 0 und 1 annehmen. Somit ist jede Wahrscheinlichkeit maximal eine gute Approximation der Realitét.
Da es oft der Fall ist, dass jede Zufallsvariable von mehreren Eltern abhingt und ihrerseits die Wahrscheinlichkeit
ihrer Kinder bestimmt, kdnnen bereits kleinste Fehler zu grolem Schaden fiihren und das Bayes Netz somit
unbrauchbar machen. Dies lésst die Schlussfolgerung zu, dass ein konstruiertes Netz von verschiedenen Experten
auf Fehler untersucht werden sollte, sodass der ganze Entwicklungsprozess sehr langwierig wird. Dennoch kann
das Ergebnis nicht verifiziert werden.

Aufbau eines Bayesschen Netzes aus selbstlernenden Algorithmen

Da der Aufbau eines Bayesschen Netzes aus Expertenwissen einige Probleme mit sich bringt, haben Wissenschaftler
eine weitere Methode entwickelt. Sie besteht darin, dass Netz in die Lage zu versetzen, anfallende Daten zu
analysieren und auf Grundlage des Ergebnis Justierungen vorzunehmen. Da solche Algorithmen sehr komplex sind,
werden im folgenden nur die Grundziige der Verfahren vorgestellt und einhergehende Schliisselworter genannt.
Grundsitzlich gibt es zwei Moglichkeiten ein Netz zu erstellen bzw. zu verbessern.

Anpassung der Parameter

Ein Experte erstellt eine sinnvolle Topologie und fiigt Parameter ein. Diese Parameter beruhen auf A-priori Wahr-
scheinlichkeiten und sollten eine gute Approximation darstellen. Solch ein Netz wird ,,augmented Bayesian network*
genannt. Die Idee besteht darin, dass die Werte der Parameter kontinuierlich an die anfallenden Daten angepasst
werden. Dies hat zur Folge, dass dasNetz umso bessere Vorhersagen treffen kann, je mehr Daten bereits verarbeitet
wurden. In diesem Kontext spielt besonders dierelative Hiaufigkeit eine wichtige Rolle. Darunter versteht man wie
oft ein gewisses Ereignis in einer Zeitspanne eintrat.

Beispiel: Wir werfen eine Miinze. Wir schiitzen, dass die Wahrscheinlichkeit 50 % betrigt, dass das Ereignis Kopf
eintritt. Nach dem 10.000 Wurf stellen wir fest, dass 7000 mal das Ereignis Kopf eingetreten ist. Somit betrigt die
relative Haufigkeit 70 % und wir miissen unseren anfangs gewihlten Wert anpassen.

Diese Art von Berechnung ist jedoch nur méglich, wenn die relative Hiufigkeit eines Parameters mit [0,1] gleich
wahrscheinlich ist. In vielen Fallen muss jedoch ein anderer Weg eingeschlagen werden, da diese Art von Verteilung
nicht angenommen werden kann. Somit bendtigen wir eine Verteilungsfunktion, die in der Lage ist solche Verteilun-
gen darzustellen. Zu diesem Zweck bietet sich besonders die Familie der Beta Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen
an, da diese iiber die Eigenschaft verfiigen, nach Dateneingang dynamisch und kontinuierlich angepasst werden zu
konnen.

Erstellung der Topologie

Die zweite Moglichkeit ein Bayes Netz durch Algorithmen konfigurieren zu lassen, besteht darin die Struktur
eines Bayesschen Netzes entsprechend der Datenlage anzupassen. Eine populdre Methode ist der ,,score-based
approach®. Dabei wird jeder Struktur ein Score zugewiesen, der angeben soll, wie geeignet gegebene Daten durch
eine beliebige Struktur beschrieben werden. Der Score wird folgendermal3en berechnet:

P(GID) = Score(G, D), mithilfe der Bayesschen Formel zu

rlcip) - 29O

Da uns die zur Verfiigung gestellten Daten nicht weiter interessieren, konzentrieren wir uns einzig auf den
Zidhler, da wir das Ziel haben diesen Ausdruck zu maximieren. P(G) kann durch verschiedene Moglichkeiten
mithilfe von ,,prior information* bestimmt werden. Prior information geben Wahrscheinlichkeitsverteilungen an,
bevor es Beweise fiir deren Richtigkeit gibt. Sie beruhen meist auf fritheren Beobachtungen oder entstehen durch
Vergleich mit dhnlichen Problemen. Somit liegt der Fokus in der Maximierung von P(DIG). Es wurden viele

6D
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verschiedene Moglichkeiten entwickelt dieses Problem zu 16sen, eine Standardmethode beinhaltet meistens die
Likelihood-Berechnung, ein Schitzverfahren, dass die Maximierung eines Ausdrucks anstrebt durch Schitzen der
Parameter anstrebt.

Vorteile von Bayesschen Netzen

Bayessche Netze ersparen ihren Anwender enorm viel Arbeit. Sie reduzieren die benétigten Wahrscheinlichkeitsta-
bellen auf ein Minimum, sodass manche Anwendungen laufzeit-technisch erst moglich werden. Beispielsweise
benotigt die Berechnung der Joint probability eine Laufzeit aus O(2"), unter der Bedingung, dass die gewéhlten
Zufallsvariablen binir sind, mithilfe von unserem Netz eine Laufzeit aus O(27¢()) wobei pa(x) fiir die Anzahl aller
Eltern eines Knotens x steht.

Ein weiterer Vorteil von einem Bayes Netz liegt darin, dass der Aufbau des Netzes eine iibersichtliche grafi-
sche Darstellung ermoglicht und im Gegensatz zu neuronalen Netzen nicht als Black-Boxen fiir viele Benutzer
wahrgenommen werden. Es wird durch sie intuitiv erkennbar, welche Abhingigkeiten bestehen und mit welcher
Wabhrscheinlichkeit Ereignisse eintreten werden. Besonders fiir Fachfremde wird das Verstindnis enorm verbessert,
was direkte Folgen fiir die Losung der Probleme hat. Ein Arzt wird der Interpretation von Symptomen einer
Kiinstlichen Intelligenz mehr Vertrauen schenken, wenn er weil3, wie sie funktioniert.

Auflerdem sollte nicht unterschitzt werden, dass ein bereits angelegtes Bayessches Netz nicht auf einen einzigen
Typus einer Problemstellung reduziert werden muss. Nennen wir als Beispiel ein Netz, dass die verschiedenen
Mikrocontroller innerhalb eines PKWs verkniipft, sodass diese im Zusammenspiel entscheiden konnen, wann die
automatische Notbremsung eingeleitet werden soll. Produziert man nun ein dhnliches Modell mit einer unterschied-
lichen Bremsvorrichtung, so muss man lediglich das Subnetz der Bremsen kappen um das neue System eingliedern
zu konnen. Dadurch kénnen Bayessche Netze als flexibel interpretiert werden, da man bis zu einem bestimmtem
Grad das System an seine Bediirfnisse anpassen kann.

Nachteile von Bayesschen Netzen

In der Praxis treten einige Probleme mit Bayesschen Netzen auf. In unseren theoretischen Uberlegungen finden wir
das Axiom der zyklenfreiheit unseres Graphen. Dies ist jedoch oft nicht vorhersagbar, da unbekannte Abhéngigkeiten
zwischen Zufallsvariablen existieren konnen.

Es treten insbesondere vermehrt Probleme auf, wenn das Netz selbst lernend ist. Zum einen besteht die Chance
von Manipulation, wenn es von User-Inputs abhéngt. Gibt ein User gezielt gefilschte Daten ein, so kann es passieren,
dass die Wahrscheinlichkeitsberechnungen der einzelnen Knoten gestort werden, was zur Folge hat, dass auch ihre
Kind-Knoten beeinflusst werden konnen. Da oft mehrere verschiedene Kind-Knoten pro Knoten existieren, geben
diese dann ihrerseits den Input weiter, sodass oft ein groBer Teil des Netzes manipulierbar ist.

Auch der automatische Aufbau der Topologie erweist sich als problematisch. Um die best mogliche Anordnung
zu erreichen, muss jede Anordnung berechnet werden. Dies kann sehr zeitintensiv werden und bei einer htheren
Anzahl an Zufallsvariablen unter Umstdnden unmoglich. Dieses Problem ist NP-schwer.

Quellen
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(6. Tiefensuche, Beam-Search und Hill Climbing

6.1 Motivation

Die Hauptaufgabe von Rechnern ist, Probleme zu 16sen. Oft kann man die Probleme graphisch darstellen, mit einem
Start- und einem Zielknoten und die Wege zwischen den beiden. Hierfiir benotigt man nicht nur eine Darstellung
des aktuellen Zustandes, sondern auch die Moglichkeiten, die zur Verfiigung stehen, um das Ziel zu erreichen.
Meistens gibt es keine einfache Losung, denn nicht alle Probleme sind Addition von zwei positiven ganzen Zahlen.
Daher benétigt man Suchverfahren. Hier beschriinken wir uns auf die Depth-First Search, Breadth-First Search, Hill
Climbing und Best-First Suchverfahren.

6.2 Suchalgorithmen

Wenn man vom Problem und der Darstellung abstrahiert, kann man die Suche nach einer Losung in einem gerichteten
Graphen betrachten. Der gerichtete Graph wird nicht gegeben, sondern wird durch Erzeugungsregeln abgeleitet.
Der Graph kann auch unendlich grof} sein und daher ist die Suche und partielle Erzeugung des Graphen verflochten.

Unser Suchgraph besteht hier aus Knoten, die die Zustédnde beschreiben, und Kanten, in Form von Funktionen,
die die Nachfolgerknoten berechnen. Aulerdem definieren wir eine Anfangssituation und ein Ziel.

Figl: Graphische Darstellung eines Problems
S: Startknoten, Z: Zielknoten
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6.3 Uninformierte Suche

Wir betrachten zunichst die nicht informierte Suche. Hierbei wird bei der Suche nur der Graph und die Nachfol-
gerfunktion beriicksichtigt, aber keine anderen Informationen iiber die Knoten, Kanten usw. diirfen verwendet
werden.

Die Parameter fiir unseren Graph sind

e Menge der initialen Knoten

e Menge der Zielknoten, bzw. eindeutige Festlegung der Eigenschaft der Zielknoten

e Nachfolgerfunktion N

Damit ldsst sich folgender Algorithmus schreiben:

1: function GENERAL-SEARCH(problem,strategy)

2 returns a solution, or failure

3: initialize the search tree using the initial state of problem
4 loop

5

choose a leaf node for expansion according to strategy if there are no candidates for expansion then
| failure

end

if the node contains a goal state then
| the corresponding solution

end

else
| expand the node and add the resulting nodes to the search tree

end
6: end loop

7: end function
Algorithm 1: General-Search Algorithm

Wir betrachten im Folgenden Varianten der blinden Suche, die insbesondere das Wihlen des Knotens eindeutig
durchfiihrt.

6.3.1 Depth-First Search

Die Depth-First Suche verwendet eine Liste von Knoten und wihlt den als nédchsten zu betrachtenden Knoten aus
dieser Liste. Aulerdem werden neue Nachfolger vorne in die Liste eingefiigt, was zur Charakteristik fiihrt, dass
zundchst in der Tiefe gesucht wird.

1: function DEPTH-FIRST-SEARCH(problem)

2 returns a solution, or failure

3: function GENERAL-SEARCH(problem,Enqueue-At-Front)
4 end function

5:

end function
Algorithm 2: Depth-First Search Algorithm

Die Depth-First Suche eignet sich damit besonders fiir Suchbiume, deren Aste eine vertretbare Linge nicht
iberschreiten.
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Fig2: Graphische Darstellung der Depth-First Suche

Eine mogliche Implementierung der Depth-First Suche in Prolog ist:

loesung(Start,Ziel): -
weg (Start ,Ziel,[],Pfad),
write(’Pfad:y’), /Z Aufruf der Tiefensuche
write(Pfad).

4 weg(Startknoten, Zielknoten, Liste der
A besuchten Knoten, Ergebnispfad)

weg (Knoten ,Knoten ,Liste,Pfad): -
reverse(Liste ,Pfad).

weg (Start ,Ziel ,Liste ,Pfad):-
kante (Start ,Knoten),

not (member (Knoten ,Liste)),
weg (Knoten ,Ziel , [Knoten|Liste] ,Pfad).
Und in Haskell:
dfs ::(a -> Bool) -- Zieltest (goal)
-> (a -> [al) -- Nachfolgerfunktion (succ)
-> [al -- Startknoten
-> Maybe (a, [al) -- Ergebnis: Just (Zielknoten,Pfad)

-- oder Nothing
dfs goal succ stack =
-- Einfuegen der Anfangspfade, dann mit iterieren mit go
go [(k,[k]l) | k <- stackl]

where
go [l = Nothing -- Alles abgesucht, nichts gefunden
go ((k,p):r)

| goal k = Just (k,p) -- Ziel gefunden

| otherwise = go ([(k’,k’:p) | k’ <- succ k] ++ r)

Die explizite Speicherung der Pfade sowohl in Haskell als auch in Prolog kostet nicht viel Effizienz. Man kann
den Algorithmus auch in imperativen Sprachen implementieren, indem jeder Eintrag einen Knoten mit Zeiger
auf den nichsten Nachbarknoten zugeordnet wird. Die Komplexitit des Verfahrens (worst-case) fiir die Zeit ist
entsprechend der Anzahl der besuchten Knoten exponentiell in der Tiefe und fiir den Speicherplatz linear bei fester
Verzweigungsrate.

Das Problem bei der Depth-First Suche ist, dass der Algorithmus nicht vollstandig ist. Wenn der Suchgraph
unendlich groB ist, kann die Suche am Ziel vorbeilaufen und fiir immer in einem unendlichen langen Pfad laufen.

Um diesem Problem vorzubeugen kann man eine Tiefenbeschrinkung (k) einbauen. Wenn die vorgegebene
Tiefenschranke (k) tiberschritten wird, werden keine Nachfolger dieser Knoten mehr erzeugt. Die Depth-First Suche
findet in diesem Fall jeden Zielknoten, der hochstens Tiefe k hat.
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Wenn der gerichtete Graph kein Baum ist, kann man auch die schon untersuchten Knoten in einer Hash-Tabelle
speichern und somit werden die Knoten nicht nochmal untersucht, sondern redundant weiterverfolgt.

Hierfiir ist der Platzbedarf entsprechend der Anzahl der besuchten Knoten und die Berechnungszeit gleich
n-log(n) mit n = Anzahl der untersuchten Knoten.

Backiracking

Die Arbeitsweise der Depth-First Suche ist: Wenn Knoten K keine Nachfolger hat (oder eine Tiefenbeschrinkung)
iberschritten wurde, dann mache weiter mit dem néchsten Bruder von K. Ist der Pfad nicht erfolgreich, fiihrt die
Depth-First Suche Backtracking durch. Dies wird als chronologisches Zuriicksetzen bezeichnet.

Es gibt auch Suchprobleme, bei denen kein Backtracking erforderlich ist (greedy Verfahren ist moglich) zum
Beispiel, wenn jeder Knoten noch einen Zielknoten als Nachfolger hat. Die Depth-First Suche reicht dann aus, wenn
die Tiefe der Zielknoten in alle Richtungen unterhalb jedes Knotens beschriinkt ist. Anderenfalls reicht Depth-First
Suche nicht aus, da ein Ast immer ausgesucht werden kann, in dem der Zielknoten weiter weg ist.

Breadth-First Search

Die Breadth-First Suche verwendet auch eine Liste von Knoten wie bei der Depth-First Suche. Der Unterschied
hierbei ist, dass die neuen Nachfolger hinten in die Liste eingefiigt werden, was zur Charakteristik fiihrt, dass
zunichst in der Breite gesucht wird.

1: function BREADTH-FIRST-SEARCH(problem)

2: returns a solution, or failure
3: function GENERAL-SEARCH(problem,Enqueue-At-End)
4: end function

5: end function
Algorithm 3: Breadth-First Search Algorithm

Die Breadth-First Suche untersucht somit ausgehend von Startknoten alle Nachbarknoten. Ist der Zielknoten
noch nicht erreicht, werden alle Nachbarknoten der bisher untersuchten Knoten betrachtet.

Fig3: Graphische Darstellung der Breadth-First
Suche

Eine mogliche Implementierung der Breadth-First Suche in Prolog ist:

loesung(Start ,Ziel): -
weg ([Start],Ziel,[],Pfad),/ Aufruf der Breitensuche,
write(’Pfad:,’),
write(Pfad).

4 weg(Startknotenliste, Zielknoten, Liste der besuchten
/Knoten, Ergebnispfad)

weg(Startliste ,Ziel,_,Pfad):-
Startliste=[Ziell_],
reverse (Startliste ,Pfad).
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weg (Startliste,Ziel ,Liste ,Pfad):-
Startliste=[Start|_],
findall ([Knoten|Startlistel],
(kante (Start ,Knoten),
not (member (Knoten,Startliste))),
Knotenliste),
append (Liste ,Knotenliste ,Listeneu),
Listeneu=[PfadN|RestPfad],
weg (PfadN,Ziel ,RestPfad ,Pfad).

Und in Haskell:
bfs goal succ start =
go [(k,[k]) | k <- start] -- Pfade erzeugen
where
go [1 = Nothing -- nichts gefunden
go rs =
case filter (goal . fst) rs of -- ein Zielknoten enthalten?

-- Nein, mache weiter mit allen Nachfolgern

[1 -> go [(k’>,k’:p) | (k,p) <- rs, k’ <- succ k]
-- Ja, dann stoppe:

(r:rs) -> Just r

Die Vor- und Nachteile der Breadth-First Suche lassen sich wie folgt zusammenfassen:

e Die Breadth-First Suche ist vollstdndig. Das bedeutet, wenn es eine Losung gibt, wird sie mit Sicherheit
gefunden.

e Der kiirzeste Weg wird gefunden, dafiir wird aber viel Speicherplatz benétigt.

e Es werden Knoten besucht, die fiir den optimalen Pfad nicht besucht werden miissten. Damit wird auch der
Zeitaufwand erhoht. Dies betrigt nimlich n+ n*log(n), fiir n = Anzahl der Knoten.

Reverse Search

Bei der Riickwértssuche wird von einem (bekannten) Zielknoten ausgegangen in die Richtung des Anfangsknoten.
Voraussetzungen fiir die Riickwirtssuche sind:
e Der Zielknoten kann explizit angeben werden (nicht nur eine Eigenschaft, die der Zielknoten erfiillen muss).
e Von jedem Knoten ist es moglich, die direkten Vorgénger zu berechnen.
Reverse Suche ist aber nur besser als Vorwértssuche, wenn die Verzweigungsrate in Riickwirtsrichtung kleiner ist
als die Verzweigungsrate in Vorwértsrichtung. Das Problem an der Reverse Suche ist oft, dass die Vorgingerfunktion
schwer zu finden ist.

Informierte Suche

Die Algorithmen, die bis jetzt betrachtet wurden, erzeugen neue Zustiande und vergleichen sie immer wieder mit
dem Zielzustand, bis sie libereinstimmen. Diese Strategie funktioniert, ist aber oft sehr kostenaufwendig. Wir
betrachten im folgenden heuristischen Algorithmen.

Die Suche wird als ,,heuristisch® oder ,,informiert* bezeichnet, wenn es zusitzlich zu den Knoten und zu der
Datenstruktur eine Schitzfunktion gibt, die als Schitzung des Abstands zum Zielknoten interpretieren werden kann.
Der Zielknoten sollte ein Maximum bzw. Minimum der Schitzfunktion sein.

Eine Heuristik ist dann eine Methode, die oft ihren Zweck erreicht, aber nicht mit Sicherheit. Man spricht von
heuristischer Suche, wenn die Schitzfunktion in vielen praktisch brauchbaren Fillen die richtige Richtung zu einem
Ziel angibt, aber moglicherweise manchmal versagt.

Wir suchen dann das Maximum (oder Mininum) einer Knotenfunktion auf einem gerichteten Graphen.

Hill Climbing
Der Hill Climbing Suchalgorithm ist auch als Gradientenaufstieg bekannt, da die Suche immer in Richtung der
VergroBerung einer Funktion lduft.

Parameter, die notwendig fiir den Algorithmus sind:
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e die Menge der initialen Knoten,

e die Nachfolgerfunktion,

e die Schitzfunktion,

e und der Zieltest.

Der Algorithmus verhilt sich wie die Depth-First Suche, wobei der Nachfolger, der zu expandieren ist, nach der
Schitzfunktion ausgesucht wird.

1: function HILL-CLIMBING(problem)
2: returns a solution state
Input:
problem > Ein Problem
current > Ein Knoten
next > Ein Knoten
current <— Make — Node(Initial — State[problem])
loop

next <— grofiter Wert aus current if VALUE [next] < VALU E[current] then
return current

end
6: current < next
7: end loop
8: end function

DA

Algorithm 4: Hill Climbing Algorithm

Das Problem bei dem Hill Climbing Algorithmus ist, dass er bei lokalen Maxima abbricht. Es ist moglich, in
dem Hill-Clinbing Algorithmus Zyklen einzubauen, damit Backtracking durchgefiihrt wird, aber er bleibt eine Zeit
lang in den Maxima hiingen.

Wenn mehrere Nachfolger die gleichen Schitzwerte haben, ist der Weg, der ausgesucht wird, nicht eindeutig.

Eine mogliche Implementierung der Hill Climbing Suche in Haskell ist:

hillclimbing cmp heuristic goal successor start =
let -- sortiere die Startknoten
list = map (\k -> (k,[k])) (sortByHeuristic start)
in go 1list []
where
go ((k,path):r) mem
| goal k
= Just (k,path) -- Zielknoten erreicht
| otherwise =
let -- Berechne die Nachfolger (nur neue Knoten)
nf = (successor k) \\ mem
-- Sortiere dtie Nachfolger entsprechend der Heuristik
1> = map (\k -> (k,k:path)) (sortByHeuristic nf)
in go (1’ ++ r) (k:mem)
sortByHeuristic = sortBy (\a b -> cmp (heuristic a) (heuristic b))
-- cmp ist die compare-Funktion und ermoeglicht zu
-- mazimieren oder 2zu MiINIMLETEN

Best-First-Search

Die Best-First-Suche wihlt immer den Knoten aus, der den besten Wert bzgl. der Schitzfunktion hat. Der Knoten
wird dann tiberpriift und, wenn dieser nicht das Ziel ist, expandiert.
Eine Implementierung der Best-First Suche in Haskell ist:

bestFirstSearchMitSharing cmp heuristic goal successor start =
let -- sortiere die Startknoten
list = sortByHeuristic (map (\k -> (k,[k])) (start))
in go list []
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1: function BEST-FIRST-SEARCH(problem,EVAL-FN)

2 returns a solution sequence
Input:
problem > Ein Problem
Eval —Fn > Eine Evaluationsfunktion

3: Queueing — Fn < a function that orders nodes by EVAL-FN
4: return GENERAL-SEARCH(problem, Queueing-Fn)

5: end function
Algorithm 5: Best-First-Search Algorithm

5 | where

6 go ((k,path):r) mem

7 | goal k = Just (k,path) -- Zielknoten erreicht

8 | otherwise =

9 let

10 -- Berechne die Nachfolger und nehme nur neue Knoten
11 nf = (successor k) \\ mem

12 -- aktualisiere Pfade

13 1> = map (\k -> (k,k:path)) nf

14 -- Sortiere alle Knoten nach der Heuristik

15 1’ = sortByHeuristic (1’ ++ r)

16 in go 1’ (k:mem)

17 sortByHeuristic =

18 sortBy (\(a,_) (b,_)-> cmp (heuristic a) (heuristic b))

Die Best-First-Suche ist mit der Depth-First Suche eng verbunden. Der Unterschied ist, dass bei der Best-First
Suche der ndchste Knoten, der iiberpriift und expandiert wird, mithilfe der Schitzfunktion ausgesucht wird. Dabei
werden alle Knoten im Stack bewertet und dadurch kénnen lokale Maxima schnell verlassen werden.

Wie bei der Depth-First Suche ist die Best-First Suche hier nicht vollstindig und die Platzkosten steigen
exponentiell in der Tiefe.

6.5 Fazit & Bewertung

Zunichst wurden das Suchproblem und der Begriff ,,Suche* erldutert. Die nicht informierten Suchverfahren wurden
prisentiert und es wurde gezeigt, dass ein General Search Algorithmus alle Probleme 16st, wenn die richtige
Strategie ausgesucht wird. Tiefensuche bedeutet, dass man beginnend im Startknoten so weit wie moglich entlang
der bestehenden Kanten in die Tiefe geht, ehe man zuriicklduft und dann in bislang unbesuchte Teilbdume absteigt.
Breitensuche bedeutet, dass man beginnend im Startknoten alle direkt verbundenen Knoten besucht, bevor die néchst
tiefere Ebene liberpriift wird. Die Vollstindigkeit und die Komplexitit der géngigen uninformierten Suchalgorithmen
wurden erldutert. Dabei ist klar geworden, dass die Zeit- und Speicherplatzkosten hoch sind.

Um die Kosten zu minimieren werden die bekannte Suchverfahren weiterentwickelt. Daraus folgte zum Beispiel
die Best-First Suche. Diese ist eine General Search, wobei nur die minimale Anzahl der Knoten beriicksichtigt wird.

Solche Algorithmen, wobei die Kosten minimiert werden, nennen wir greedy Algorithmen. Der Algorithmus
ist aber immer noch nicht optimal.
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(7. Informierte Suche

7.1 Schwdchen uninformierter Suche

Im folgenden zeigen wir noch einmal die, bereits bekannte, uninformierte Suche, um die Vorteile von informierter
Suche besser darstellen zu konnen. Wir beginnen mit folgendem Graphen (es konnte eine Abstraktion einer
Stralenkarte sein).

Abbildung 7.1: Beispiel Graph

Wir sehen unsere Startknoten S1 und S2, sowie den Zielknoten 7. Auflerdem sind alle Kanten zwischen den
Knoten mit einer Lénge versehen. Im folgenden werden wir mit Hilfe der Breitensuche erst den Weg von S1 zu T
und dann den Weg von S2 zu T suchen. In der folgenden Grafik sind die Zwischenknoten mit Kleinbuchstaben
beschriftet, des weiteren sind Start und Ziel in gelb eingefarbt. In jedem Schritt werden die aktuell zu untersuchenden
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Knoten griin und die bereits besuchten Knoten blau markiert.

* S1->a(3)
+ S1->b(5)
* S1->¢(2)

* S1->a->d(4)

» S1->a->f(8)

» S1->b->c(6)

+ S1->b->e(12)

* S1->b->f(9)

* S1->c->b(3)

* S1->c->b->e(10)
» S1->c->b->f(7)

+ S1->a->d->f->82(9)

» S1->a->f->S2(9)

* S1->b->f->52(10)

* S1->b->e->S2(14)

» S1->c->b->e->52(12)
» S1->c->b->f->52(8)

» S1->a->d->f->S2->g(16)
» S1->a->d->f->82->h(13)
» S1->a->f->52->g(16)
* S1->a->f->S2->h(13)
* S1->b->f->52->g(17)
» S1->b->f->52->h(14)
» S1->b->e->82->g(21)
» S1->b->e->S2->h(18)
* S1->c->b->e->52->g(19)

* S1->¢->b->e->82->h(14)
* S1->¢->b->f->52->g(15)
* S1->¢->b->f->52->h(12)

* S1->a->d->f->82->g->i(21) * S1->b->e->52->g->i(26)
+ S1->a->d->f->82->h->j(16) * S1->b->e->S2->h->j(21)
» S1->a->d->f->82->h->k(15)* S1->b->e->S2->h->k(20)

* S1->a->f->82->g->i(21)
* S1->a->f->S2->h->j(16)
* S1->a->f->82->h->k(15)
* S1->b->f->82->g->i(22)
* S1->b->f->82->h->j(17)
+ S1->b->f->52->h->k(16)

* S1->...->82->g->i->j->T(36)*

* S1->...->82->h->j->T(28)
* S1->...->82->h->k->T(23)

* $1->...->82->g->i->j->T(36)*

* $1->...->82->h->j->T(28)
* S1->...->82->h->k->T(23)

* S1->c->b->e->S2->g->i(24)
* S1->c->b->e->82->h->j(17)
* S1->¢->b->e->S2->h->k(16)
+ S1->c->b->f->52->g->i(20)

+ S1->¢c->b->f->52->h->j(15)

» S1->c->b->f->82->h->k(14)

S1->...->82->g->i->j->T(41)
* S1->...->82->h->j->T(33)
* S1->...->82->h->k->T(28)
S1->...->82->g->i->j->T(39)
* $1->...->82->h->j->T(29)

* S1->...->82->h->k->T(24)

* $1->...->82->9->i->j->T(37)* S1->...->S2->g->i->j->T(35)

* S1->...->82->h->j->T(29)
* $1->...->82->h->k->T(24)

* S1->...->82->h->j->T(27)
* 81->...->82->h->k->T(22)

Abbildung 7.2: Beispiel Graph mit Breitensuche. Zu jedem Graphen sind die besuchten Wege angegeben. Die durch
"..." zusammengefassten Wegstiicke der Wege des letzten Graphen entsprechen denen der Wegen von S1 nach 52

des vorletzten Graphens.
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Wir besuchen zuerst Knoten a, b und ¢ und stellen offensichtlich fest, dass wir 7 noch nicht erreicht haben.
Wir besuchen nun d, e und f. Wir haben 7 immer noch nicht erreicht.
In diesem Schritt gibt es nur S2 zu besuchen.
AD hier Suchen wir effektiv den kiirzesten Weg von S2 zu T', weshalb dieses Beispiel spiter nicht mehr extra
erldutert wird. Hier besuchen wir die Knoten g und A.

5. Dann besuchen wir noch i, j und k.

6. Jetzt bilden wir noch die letzen Wege und diese enden beim Knoten 7. Also sind wir fertig.
Der kiirzeste Weg von S1 zu T ist also:

e Sl>c—>b—>f—>82—-h—>k—T
Und daraus folgt der kiirzeste Weg von S2 zu T ist:

e S2—h—k—T
Fazit:

Wie man sieht ist das Problem gut l6sbar mit uninformierte Suche, aber es fillt sofort auf das wir alle Knoten
besuchen mussten und alle Wege bilden mussten. Dies hat nicht nur hohe Speicherkosten zur Folge, sondern auch
eine hohe Laufzeit. Bereits bei diesen simplen Beispiel sieht man die enorme Menge von Wegen die man speichern
muss. Als Mensch wiirde man bei dieser Suche weniger Wege betrachten:

e Wire es nicht einfacher Wege auszulassen die offensichtlich zu lang sind?

e Oder wire es nicht besser Wege wie S1 — b durch den kiirzeren S1 — ¢ — b zu ersetzen?

Unterbewusst benutzt man eine Menge Vereinfachungen die der Computer vielleicht auch anwenden sollte. Im
folgenden Kapitel werden wir versuchen diese Suche intuitiv zu optimieren. /newpage

Ll N

7.2 Verbesserungen
7.2.1 Intuitiver Algorithmus

Statt alle Knoten zu besuchen wie bisher, werden wir im folgenden unser Wissen iiber den Graphen nutzen um
schneller zum Ergebnis zu kommen. Folgende Regeln werden angewandt:
1. Wir besuchen immer den Knoten mit der niedrigsten Kantenlénge zuerst.
2. Wenn wir einen neuen Weg zu einem Knoten finden und dieser kiirzer ist als der vorherige, brauchen wir nur
noch diesen neuen Weg zu betrachten. Ansonsten kann der neue Weg ignoriert werden.
Wenn wir zwei Wege zur Auswahl haben, die gleichlang sind, wihlen wir zufillig.
4. Wenn ein Weg keine nicht besuchten Kinder mehr hat gehen wir zuriick zum letzten Knoten der noch offene
Kinder hatte.
5. Aufgrund der oben genannten Regeln muss der erste Weg zum Ziel der kiirzeste sein. (Um das Beispiel nicht
unnétig lang zu machen, wird dies an dieser Stelle nicht bewiesen)

»

7.2.2 Anwendung

Wir beginnen mit dem Graphen aus Kapitel 1. Die Knoten werden genau wie bereits bekannt eingefdrbt werden.
1. Wir beginnen mit Knoten ¢ da mit einer Linge von 2 seine Kante am kiirzesten ist (Regel1). Wir haben also
den Weg:
o S1 —¢(2)
2. Nun besuchen wir b und erhalten den Weg:
e S1 —c—b(3)
3. Jetzt miissen wir erst a betrachten, da die Kante mit einer Linge von 3 kiirzer ist als b — f mit 4. Wir haben
also die Wege:
o S1 —c—b(3)
o S1 —a(3)
4. Als nichstes besuchen wir d, da a — d am kiirzesten ist. Es werden die Wege:
e SI —»c—b(3)
o Sl wa—d(4)
gespeichert.
5. Wir mussten uns zwischen d — f und b — f entscheiden und haben zufillig d — f gewihlt (Regel3). Damit
ergeben sich die Wege:
e S1 —c—b(3)
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Abbildung 7.3: Beispiel Graph mit intuitiven Algorithmus.

o Sl ma—d— f(8)
6. Im nichsten Schritt wihlen wir f — §2. Die Wege sind:
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e S1 —c—b(3)
o Sl sa—d— f—8S209)
7. Jetzt besuchen wir e. Wir haben also die Wege:
o S1 —c—b(3)
o Sl va—d—f—82—e(l1)
Stellen aber fest, dass e fiir den nichsten Schritt keine unbesuchten Kinder hat. Also gehen wir zuriick zu S2
da dieser noch Kinder hatte (Regel4). Die Wege werden wieder zu:
e S1 —c—b(3)
o Sl sa—d— f— 8209
Wir besuchen noch einmal f, dieses Mal als b — f (zufillig gewéhlt aus b — f und $2 — /). Damit haben
wir einen neuen Weg zu f, der kiirzer ist als S1 — a — d — f. Wir ersetzen ihn (Regel2). Damit ergibt sich
der Weg:
o Sl >c—b—f—82(8)
8. Wir wihlen A und erhalten den Weg:
e Sl »c—b— f—82—h(12)
9. Aus h — gund h — k wihlen wir g. Der Weg ist:
e Sl vc—b— f—82—h—g(14)
10. Wir besuchen k. Damit ergeben sich die Wege:
e Sl wc—b— f—82—h—g(l4)
e Slsc—b—f—82—h—k(14)
11. Wir wiéhlen j und erhalten die Wege:
e Sl>c—b—f—82—h—g(l4)
e Slsc—b—f—82—h—k(14)
e Sl>c—b—f—82—h— j(15)
12. Jetzt besuchen wir erst j — i.
13. Dann besuchen wir sofort g — i, aber wir haben tiber j bereits einen kiirzeren Weg zu i und kénnen den neuen
ignorieren. Es folgen die Wege:
e Sl vc—b— f—82—h—k(14)
e Sloc—b—f—82—h— j—i(18)
Und wir sehen, dass i keine Kinder mehr hat:
o Sl>c—b—f—82—h—k(14)
o Sl wc—b— f—82—h— j(l15)
14. Als letztes nehmen wir noch k — 7. Wir bekommen also den Weg:
e Slsc—b—f—=82—-h—k—T(22)
und aus Regel5 folgt, dass dies der kiirzeste Weg sein muss.
Fazit:

Zuallererst unser Ergebnis ist identisch mit dem aus Kapitel 1, wir haben also ebenfalls den besten Weg
gefunden. Es es leicht sichtbar, dass unser intuitiver Algorithmus nicht perfekt ist. Wir mussten trotzdem alle Knoten
besuchen, genau wie die Breitensuche. Aber man sieht ebenfalls sofort, dass wir deutlich weniger Wege betrachten
und speichern mussten als zuvor. Und besonders hervorzuheben ist, dass wir die Suche beenden konnten als wir
den ersten Weg gefunden hatten. Das wirkt sich natiirlich positiv auf Laufzeit und Speicherverbrauch aus. In den
folgenden Kapiteln wollen wir die hier intuitiv erarbeiteten Konzepte formal definieren, die echten Algorithmen der
informierten Suche vorstellen und deren Eigenschaften iiberpriifen.

Einleitung

Statt blind alle Moglichkeiten zu probieren um die Beste zu erhalten, zieht man, wie ein Mensch es intuitiv machen
wiirde, weitere Informationen iiber das Problem zurate (Heuristiken) und ignoriert Losungen die offensichtlich
schlechter sind als bereits gefundene (Branch and Bound). Damit ergibt sich eine deutlich bessere Laufzeit, wie
sie in Echtzeitanwendungen (z.B. in Spielen) notig ist. Natiirlich stellt sich auch die Frage, ob diese einfacher
erhaltene Losung immer noch die optimale Losung ist (Optimalitét). Im folgenden werden die Verschiedenen Arten
(Best-First Search und A*) informierter Suche von und deren Vor- und Nachteile erklért.
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Definitionen
Branch and Bound

Branch and Bound (hiufig abgekiirzt mit B&B') ist eine Optimierungsstrategie fiir Algorithmen, hier im speziellen
Suchverfahren. Um nicht alle Knoten eines Baumes durchsuchen zu miissen, kann man, wie bereits intuitiv oben
gesehen, die Aufgabe in Teile aufteilen ("Branch” engl. "to branch"verzweigen?) und diese Teile nach Relevanz fiir
die Losung einteilen ("Bound engl. "to bound"beschrinken®). Damit man dies bei Suchalgorithmen bewerkstelligen
kann benutzt man eine Abschitzung, intuitiv war dies "kiirzeste Luftlinie zum Ziel" auch Heuristik genannt.*

Extended List

Bei der Anwendung von Branch and Bound kann es dazu kommen, dass Wege p’=(..., A) zu einen Knoten A weiter
verfolgt werden, fiir die es einen Weg p=(..., A) gibt, so dass gilt:

Wf(p) <Wf(p')

Dies fiihrt dazu, dass der Suchbaum unnétig groBwird. Um zu erreichen, dass nicht die lingeren Wege weiter
verfolgt werden, wird die Extended List eingefiihrt. In der Extended List wird fiir jeden Knoten zum Zeitpunkt an
dem dieser besucht wird, die Knoten Identifikation und die Weglidnge zu diesem gespeichert. Fiihrt nun im Verlauf
der Suche ein Weg zu einem Knoten, der bereits in der Extended List gespeichert ist, so wird die gespeicherte mit
der Aktuellen Weglidnge zum Knoten verglichen. Ist die Aktuelle Weglidnge groBer, muss der Weg nicht weiter
verfolgt werden, es gibt bereits einen kiirzeren Weg zu dem Knoten. Ist sie geringer, wird der neue Wert eingetragen
und der iltere Weg iiber diesen Knoten muss nicht weiter betrachtet werden.’ Mit Branch and Bound + Extended
List ergibt sich in unserem Beispiel Graphen:

Abbildung 7.4: Links ist der linke Teil des Beispiel Graphen abgebildet, rechts ein Teil des Suchbaums von Branch
and Bound + Extended List. Wie abgebildet wird der Weg (S1, b, ...) nicht weiter verfolgt, da, W f((S1,¢,b)) <
Wf(S1,D).

Branch and Bound Algorithms - Principles and Examples. Jens Clausen, March 12, 1999

2www.dict.cc

3www.dict.cc

4 Anwendungen von Branch and Bound, Frederik Wollny und Philipp Schmid, Hochschule Aalen, 2016

Shttps://ocw.mit.edu/courses/electrical-engineering-and-computer-science/6-034-artificial-intelligence-fall-2010/lecture-videos/lecture-
5-search-optimal-branch-and-bound-a/
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Best-First Search

Best-First Search ist eine Klasse von informierten Such-Algorithmen, welche nachdem Prinzip arbeiten, dass sie
stets denjenigen Knoten zuerst untersuchen, welcher fiir den Erfolg der Suche am "vielversprechendsten" erscheint.
Die Wahl dieses "vielversprechenden" Knotens geschieht anhand einer gewissen Heuristik. Der wohl bekannteste
Algorithmus aus diesem Bereich ist A*, welcher auch als eine Erweiterung von Branch and Bound gesehen werden
kann. An ihm wollen wir im Folgenden das Prinzip von Best-First Search verdeutlichen.

Heuristik

Die Heuristik ist im Falle der Informierten Suche die Representation der menschlichen Losungsfindung im Such-
Algorithmus. Sie weist jedem Knoten einen geschitzten Wert zu, der dariiber Auskunft gibt, ob es sich lohnen
konnte, einen Weg iiber diesen Knoten einzuschlagen. Bei der Findung des kiirzesten Weges gilt, desto hoher
der durch die Heuristik bestimmte Wert fiir einen Knoten ist, desto unwahrscheinlicher ist es, dass der Kiirzeste
Weg iiber diesen Knoten verlduft. Aufgrund der Vielfalt von Gegebenheiten unter denen eine Suche stattfinden
kann, ist es offensichtlich, dass eine Heuristik die ein Problem L&st nicht ohne weiteres auf andere Probleme
ibertragen werden kann. Deswegen werden zunichst einige wichtige Begrifflichkeiten geklirt, die beim Umgang
mit Heuristiken helfen kénnen.®

Eigenschaften von Heuristiken

Im folgenden werden einige Eigenschaften definiert, die eine Heuristikfunktion erfiillen kann. Diese Eigenschaften
konnen dabei helfen ein Urteil, iiber die Zuldssigkeit einer Heuristik fiir eine Problemstellung, zu féllen.

Definition. Eine heuristische Funktion /(n) wird als admissible (zuléssig) bezeichnet, wenn fiir alle Knoten n
erfullt ist:

h(m) < k(m,n)
mit k(m,n) als kiirzeste Weglénge von m nach n und fiir alle Knoten 7 € G, die die Endbedingung erfiillen, gilt:
h(t)=0.7

Admissible Heuristiken reichen bereits aus, um auf Landkarten o0.4. nach der kiirzesten Route zu suchen. Damit
eine Heuristik auch fiir Suchen verwendet werden kann die nicht auf geografischer Ebene stattfinden, werden die
Eigenschaften konsistent und monoton definiert. Die Definitionen wurden aus [Kail3] tibernommen.

Definition. Eine heuristische Funktion A(n) ist konsistent, wenn fiir alle Knotenpaare m,n € G folgendes erfiillt ist:
h(m) < k(m,n)+ h(n)
mit k(m,n) als kiirzeste Weglénge von m nach n und fiir alle Knoten 7 € G, die die Endbedingung erfiillen, gilt:
h(r) =0.

Definition. Eine heuristische Funktion 4(n) ist monoton, wenn fiir alle Knotenpaare m,n € G mit n als unmittelba-
rem Nachbar von m folgendes erfiillt ist:

h(m) < ¢(m,n) + h(n)
mit ¢(m,n) als Kosten der Kante von m nach n; und fiir alle Knoten ¢ € G, die die Endbedingung erfiillen, gilt:
h(r) =0.
Theorem Die Eigenschaften konsistent und monoton sind dquivalent.

Theorem Fiir jede konsistente Funktion £ gilt: #(n) < hx* (n) fiir alle Knoten n € G.

Um den unterschied zwischen einer Heuristik die admissible ist und einer die konsistent ist zu verdeutlichen, sei
ein Beispiel angefiihrt:

Shttp://www.duden.de/rechtschreibung/Heuristik
7https://ocw.mit.edu/courses/electrical-engineering-and-computer-science/6-034-artificial-intelligence-fall-2010/lecture-videos/lecture-
5-search-optimal-branch-and-bound-a/
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Abbildung 7.5: Die Abbildungen G1 und G2 beschreiben das selbe Problem mit zwei verschiedenen Heuristiken.
Ziel ist es den kiirzesten Weg von Knoten A nach Knoten E zu finden. G1 stellt die Verwendung einer admissible
Heuristik und G2 die einer konsistenten Heuristik dar. Die roten Zahlen geben die Werte der Heuristikfunktionen an
den relevanten Knoten an. Wird nun eine Suche, mit Branch and Bound + Extended List + Heuristik durchgefiihrt,
liefert die Suche fiir G1 den Weg(A,B,D,E) und fiir G2 den Weg(A,C,D,E). Entscheidend fiir diese Losung ist, dass
bei G1 zunichst A,B, und D betrachtet werden und somit aufgrund der Extended List der Weg (A,C,D,E) wegfillt.
Im Gegensatz dazu beginnt die Suche bei G2 mit einem Weg iiber C, da die geschitzten Kosten von C mit 101
kleiner als die von B sind.

Verschiedene Heuristiken

In diesem Abschnitt werden drei Heuristiken vorgestellt, angefangen mit der Hamming-Distanz. Aufgrund dessen,
dass in einigen Kapiteln Bezug auf die folgenden Heuristiken genommen wird, wurden einige Bezeichnungen in
den Definitionen entsprechend angepasst.

Die Hamming-Distanz hh(m,n) beschreibt wie gro3der Unterschied zwischen den Zeichenketten m und n ist und ist
wie folgt definiert:

Definition. ) sei ein endliches Alphabet sowie m = (my,...,m;) und y = (ny,...,n;) zwei k Zeichen lange Worte
aus Y¥. Die Hamming-Distanz zwischen m und # ist definiert als:

hi(m,n) = |j € {1,....k}|m; # nj|.
Eine Heuristik wiire z.B. h(n) = hy,(n,x), mit x als Ziel-Konstellation der Suche.?

Definition. Die Manhattan Distanz h,,(m,n) fiir die Punkte n und m beschreibt die Distanz, die zustande kommt,
wenn nur horizontale und vertikale Wege genommen werden, um 7 von m aus zu erreichen. Die Manhattan-Distanz
ist wie folgt definiert:

h(m,n) = ¥,;m; —n;l.
Eine Heuristik wiire z.B h(n) = h,,(n,x), mit x als Ziel-Knoten der Suche.’

Definition. Der Euklidischer Abstand /,(m,n) von m und n entspricht der "LuftlinieBwischen diesen. Der Euklidi-
sche Abstand fiir zwei Vektoren im k-Dimensionalen Raum ist wie folgt definiert:

he(mvn) = \/((ml _n1)2+ R (mk —nk)z).

Eine Heuristik wire z.B h(n) = h,(n,x), mit x als Ziel-Knoten der Suche.'’

8hitp://sb.fluomedia.org/hamming/, https://de.wikipedia.org/wiki/Hamming-Abstand
http://mathworld.wolfram.com/TaxicabMetric.html
10http://mathworld.wolfram.com/EuclideanMetric.htm]
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Findung von Bewertungsfunktionen

Die Frage Lautet:"Wie findet sich die richtige Heuristikfunktion fiir die gegebene Problemstellung”. Um einen
Losungsansatz fiir eine allgemeine Vorgehensweise zu finden, wird zunichst das Beispiel aus 5.1 betrachtet. Die
Aufgabe im Beispiel ist es, den kiirzesten Weg von dem Knoten S1 bzw. S2 zum Zielknoten T im Graphen zu finden.
Die Problemstellung ldsst sich in eine Konjunktion von zwei Bedingungen aufteilen:

1. Die zuriickgelegte Strecke von S1 bzw. S2 nach T soll minimal sein.

2. Die Strecke entspricht einem Weg (Graphentheorie).
Wiirde die zweite Bedingung weggelassen, wiirde immer eine Strecke entsprechend der Luftlinie von S1 bzw. S§2
nach T gewihlt werden. Es liegt also nahe h(n) = h,(n,x) zu wihlen, um einem Knoten nach seiner Distanz zu T
zu bewerten. Wird Bedingung zwei nun hinzugezogen, werden mit der gewéihlten Heuristik immer die erreichbaren
Knoten bevorzugt, die am nichsten zum Ziel liegen. So ist eine Akzeptable Heuristik fiir die Problemstellung
gefunden. Dieses Prinzip des Konstruieren von vereinfachten Modellen durch systematisches Weglassen von
Bedingungen der Konjunktion der Problemstellung scheint auch allgemein eine gute Herangehensweise zu sein, um
leicht heuristische Schitzungen zu ermitteln.

A* Algorithmus

A* beschreibt eine Gruppe von Algorithmen, die auf alle Kniffe der Informierten Suche, die bis jetzt vorgestellt
wurden, zuriickgreifen:'!

e Branch and Bound

e Extended List

e Heuristik
Fiir ein gegebenes Problem gibt es innerhalb dieser Gruppe bessere und schlechtere Algorithmen. Um zwei A*
Algorithmen zu vergleichen hilft das folgende Theorem:

Theorem A*1 und A*2 seien zwei Versionen von A* mit i1(n)?h* (n) und h2(n)?h * (n) fiir alle Knoten n € G
und mit 1(n)?h2(n) fiir alle Knoten n € G t|terflitdieEndbedingung. (A*2 sei "besser informiertdls A*1.) Falls
es eine Losung gibt, so wird bis zur Terminierung jeder von A*2 expandierte Knoten auch von A*1 expandiert,
(A*2 "dominiertA*1.)!?

In den folgenden Abschnitten wird auf weitere Eigenschaften des A* eingegangen und anschlieBend wird der
A* durch Beispiele veranschaulicht.

Zulassigkeit

Welche Bedingungen muss eine Heuristik erfiillen, damit unser Such-Verfahren ordnungsgeméfBfunktioniert? Dazu
sollten wir zuerst definieren, wie wir uns ein korrekte Funktionsweise vorstellen.
e Zulidssigkeit Ein Such-Verfahren heiflt zulédssig, falls es stets mit einer optimalen Losung terminiert, falls
diese existiert.
Da bei unserem heuristischen Such-Verfahren A* die Wahl der Heuristik bisher nicht klar eingeschrinkt ist, liegt es
nahe, dass in dieser Wahl ein entscheidender Punkt fiir die Zuldssigkeit unseres Algorithmus liegt. Man kann sich
leicht Heuristiken iiberlegen, welche die Funktionsweise von A* storen und dafiir sorgen, dass der Algorithmus
keine optimale Losung findet oder womdglich gar nicht erst terminiert. Wir sollten uns also genauer mit der
Beschaffenheit von Heuristikfunktionen auseinandersetzen. Eine erste wichtige Eigenschaft einer Heuristik h zur
Schitzung von h* ist, ob diese optimistisch schitzt.
e optimistische Schitzung Eine Schitzung h von h* ist genau dann eine optimistische Schitzung, falls sie die
Kosten eines optimalen Pfades nie iiberschitzt.
Das heisst:
e h(n) < hx*(n) fur alle Knoten n € GP
Diese Eigenschaft liefert uns nun die ausschlaggebende Bedingung fiir die Zulédssigkeit von A*. Zuldssigkeit
von A*. Falls die verwendete Heuristik h eine optimistische Schidtzung von h* ist, dann ist A* zuldssig. Der Beweis
dieses Satzes und einige genauere Erorterungen konnen in [Kail3] nachgelesen werden.

Uhttps://ocw.mit.edu/courses/electrical-engineering-and-computer-science/6-034-artificial-intelligence-fall-2010/lecture-videos/lecture-
5-search-optimal-branch-and-bound-a/
12[Kail3]
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Komplexitéat

Es lasst sich leicht erkennen, dass A* in der Regel eine weit bessere Komplexitit hat, als blinde Such-Verfahren.
Die Anzahl der expandierten Knoten ist bei A* oft sogar um ein Vielfaches geringer. Sei nun die Linge einer
optimalen Losung mit d bezeichnet. Des Weiteren kann man von Einheitskosten ausgehen und die Existenz genau
einer optimalen Losung voraussetzen. Je nachdem wie optimistisch nun der Fehler von h beziiglich h* angenommen
wird, kommt man auf eine quadratische oder sogar lineare Komplexitit beziiglich d. Im eher realistischen Fall 1dsst
sich jedoch nur auf eine exponentielle Komplexitit schliessen.

Optimailitat

Nun interessieren wir uns fiir die Optimalitdt von A* im Hinblick auf die Anzahl der expandierten Knoten. Der
Begriff Optimalitét beruht hier auf dem der Dominanz. Das bedeutet, ein Verfahren ist optimal gegeniiber einer
Klasse von Verfahren, wenn es alle Elemente aus dieser Klasse dominiert. Fiir den ganz allgemeinen Fall 14sst sich
leicht erkennen, dass A* nicht das optimale Verfahren iiberhaupt ist. Es gibt in bestimmten Féllen offensichtlich
Verfahren, welche nicht alle von A* untersuchten Knoten ebenfalls untersuchen. Gerade bei speziell auf eine
Klasse von Graphen abgestimmten Verfahren ist dies der Fall. Jedoch ist unter bestimmten Einschrinkungen eine
konkretere Aussage beziiglich der Optimalitidt von A* moglich. Dafiir schriankt man die Bedingungen auf eine
Domine ein, welche eine konsistente Heuristik h besitzt, und setzt voraus, dass es mindestens einen optimalen
Losungspfad gibt, bei welchem h < h* fiir alle Knoten auler dem Zielknoten gilt. Dann gilt, dass A* dominant fiir
alle Problem-Instanzen ist, und zwar fiir alle moglichen Entscheidungsregeln bei Nicht-Eindeutigkeit des Knotens
mit minimalem f-Wert. Da dem Algorithmus A* bei konsistentem h zusétzlich eine sehr gute Verwaltung des
Suchbaumes moglich ist, ldsst sich sagen, dass A* unter diesen Voraussetzungen sehr effektiv ist.

Beispiel des 8-Puzzles

Beim 8-Puzzle handelt es sich um ein Spiel, bestehend aus einem Spielbrett der Grofle 3-mal-3 und acht Kacheln,
nummeriert von 1 bis 8, welche auf dem Spielbrett verteilt sind. Ein Feld des Spielbrettes bleibt also frei. Grenzt
eine Kachel an dieses freie Feld, so kann sie an dessen Stelle verschoben werden. Das Ziel des Spieles ist, von einer
ungeordneten Stellung der Kacheln durch eine Folge von Verschiebungen zu einer Zielstellung zu gelangen. Die
folgende Abbildung zeigt ein konkretes Problem mittels Start- und Zielkonfiguration.

8 1 3 1 2 3
2 4 — 8 4
7 6 5 [ 6 5

Die Problemstellung ist, zu einer gegebenen Kachelkonstellation die kiirzeste Abfolge von Verschiebungen zu
finden, die notig ist, um zur Zielkonfiguration zu gelangen.

Wird das Problem abstrakt betrachtet, ist es moglich einen Graphen zu konstruieren, auf den eine informierte
Suche angewendet werden kann. Die Knoten des Graphen représentieren die Konstellationen die das Kachelfelde
annehmen kann und zwei Knoten sind genau dann iiber eine Kante miteinander verbunden, wenn sich die Kachel-
konstellationen der Knoten um genau 1 Verschiebung unterscheidet. Als Kantenbewertung f : E — R wird die
Anzahl der Verschiebungen gewéhlt die notig ist, um die Kachelkonstellation des Zielknotens zu erhalten. In dem
konstruierten Graphen ist die ldnge jeder Kante 1.

Auf den so erhaltenen Graphen lidsst sich nun eine informierte Suche mit einem A* Algorithmus durchfiihren.
Um die Heuristik des A* leichter zu bestimmen, wird die Problemstellung in eine Konjunktion aus den folgenden
Bedingungen zerlegt:

1. Die Anzahl der Verschiebungen soll minimal sein.

2. Es diirfen nur Kacheln auf benachbarte Felder verschoben werden.

3. Das benachbarte Feld muss leer sein.
Fiir Bedingung 1 bietet sich die Hamming-Distanz an. Diese gibt fiir jede Kachelkonstellation die Anzahl der
falsch positionierten Felder an. Wird nun die 2 Bedingung hinzugezogen, muss beriicksichtigt werden, dass keine
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diagonalen Ziige moglich sind. Durch diese Verschérfung ist die Manhattan-Distanz eine passendere Heuristik. Die
Manhattan-Distanz berechnet fiir eine gegebene Kachelkonstellation die Anzahl der horizontalen und vertikalen
Verschiebungen, die notig sind, um die Zielkonstellation zu erhalten. Wird zuletzt noch die 3 Bedingung hinzu-
gezogen kann bei der Manhattan Distanz verblieben werden. Nichts desto trotz konnen beide Heuristiken fiir das
Problem verwendet werden und dies wird auch getan. Im folgenden bezeichnet die Heuristikfunktion. . .
e hy(n), die Anzahl falsch positionierter Kacheln in der durch Knoten n dargestellten Konfiguration (Hamming-
Distanz)

e /(n), die Summe der Distanzen der falsch positionierten Kacheln zu ihrer Zielposition (Manhattan-Distanz)
Der Ablauf des Algorithmus unter Verwendung von A (n) bzw. hy(n) wird durch die Suchbidume Gg; bzw. Gy,
dargestellt. g bezeichnet die zuriickgelegte Wegstrecke, 4 den Wert von A (n) bzw. hy(n) fiir die gegebene Kachel-
konstellation und f die Summe von A und g.

Wie an den folgenden beiden Suchbiumen zu sehen, benétigt der A* Algorithmus unter Verwendung von /i, (n)
eine geringere Anzahl von Expansionen als bei der Verwendung von £ (n) ). Der Aufwand ist also geringer. Die
Wahl des zu expandierenden Knotens ist stets eindeutig. Heuristik /;(n) scheint also ein besserer Schitzer zu sein
als hy(n).

Selektion 1

sol8 1]
-
ha|2 4 | start
F31706]s
Selektion 2 Selektion 3
e 3 i e 1]s 1 le)1]s 1 le)1]s
. N N N
sl2]1] ¢4 42| 4 112 |6 |2 3 2 | 2
17 ]s6]s 51716 |5 517 5 41716 )]s
F Selektion 4
] 2 g |3 ) 1|3 e8]z
+ + + +
11214 32 1] 2ls 2] s sl 2]
bl7]6]s 517165 al7]s6]5 6 6 | 5
Se\el-clions‘
.1 3
+
1le 2]
417 6 5
Selektion 6
NER N ENERE
. +
2le 2] o s 4 | ziel
6|7 ]85 4176 ]s

Abbildung 7.6: Suchbaum Gy zu h
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+ +
2 4 51 2 6 4 3 2 4
716 ]s 61 7 5 417165
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Abbildung 7.7: Suchbaum Gs, zu hy
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A* am Beispiel Graphen

AbschlieBend soll ein A* Algorithmus fiir das in Abschnitt 6.1 prisentierte Problem entworfen werden. Branch and
Bound + Extended List wird wie beschrieben verwendet, die Heuristikfunktion

h(n) = he(n,x) = sqrt((n' —x")2 4 --- + (¥ —x*)?), mit x als Ziel-Knoten der Suche,

wird fiir die Problemstellung tibernommen. Da es sich um die vereinfachte representation einer Karte handelt, wird
k = 2 gewabhlt. Der resultierende Graph mit den in rot durch die Heuristik bestimmten Werten:

4.9 3.3

J
5 82 5 12 0

Abbildung 7.8: Beispiel Graph mit Heuristik

Fiir die Suche des kiirzesten Weges von S1 bzw. S2 nach T ergeben sich die beiden Suchbdume B1 (Abbil-
dung6.9) und B2 (Abbildung6.10). Die in blau gekennzeichneten Zahlen geben die Reihenfolge an in der die Pfade
begangen werden. Rote Zahlen geben den von der Heuristik geschitzten Wert fiir den entsprechenden Knoten
an. Die Schwarzen Zahlen geben die tatsdchliche Weglidnge vom Startknoten zum betrachteten Knoten an. In lila
werden die geschitzten Gesamtkosten eines Knotens angegeben. Als Grau markierte Pfade wurden aufgrund der
Extended List ausgeschlossen.

An beiden Suchbidumen ist gut zu erkennen, dass viele Abzweigungen aufgrund der Extended List nahezu sofort
abgeschnitten werden (gekennzeichnet durch graue Pfade). Am Baum mit Wurzel S2 lésst sich der nutzen einer
Heuristik nachvollziehen. Die Kosten der Abzweigungen e, f in den linken Teil des Graphen nehmen durch die
Heuristik schneller zu und dies sorgt dafiir, dass eine Suche dort obsolet (auch durch graue Pfade gekennzeichnet)
wird, sobald die geschitzten Kosten grofer als 14 sind (Der kiirzeste Weg von S2 nach T hat die lange 14). Die
unterschiedliche Struktur der Baume lésst sich durch den Startpunkt der Suche erkldren. Aufgrund dessen, dass die
Knoten S1 und T auf entgegengesetzten Seiten des Graphen liegen, ergibt sich ein tiefer Baum und da der Knoten
S2 den Graphen in zwei Partitionen auftrennt, bildet sich bei der Suche des kiirzesten Weges von S2 nach T ein
breiter Suchbaum.
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(8. Suchalgorithmen fur Spiele

Intro & Motivation

In den vorangegangenen Kapiteln haben wir schon einige Suchverfahren kennengelernt, welche uns nun helfen
werden Algorithmen zu verstehen, die verwendet werden um Computergegner fiir Nullsummenspiele zu entwickeln.
Hierbei werden wir uns den Minimax-Algorithmus, sowie den Alpha-Beta-Algorithmus genauer anschauen, welche
beide versuchen sich in die Lage des Gegners zu versetzen, um so herauszufinden, welche Reaktion dieser auf
einen Zug von uns wihlen wiirde. Ziel der Algorithmen ist es, ein fiir uns bestmogliches Ergebnis und somit,
wenn moglich, einen Sieg zu erlangen. Dieses Vorgehen kann eine Betrachtung von sehr vielen moglichen Ziigen
zur Folge haben, was sehr viel Rechenaufwand bedeutet. Im Folgenden werden wir jedoch mit Hilfe des Alpha-
Beta-Algorithmus eine Methode kennenlernen, die es uns ermoglicht die Anzahl der zu betrachtenden Ziige zu
reduzieren.

Inhaltliche Ausarbeitung des Themas

Wir betrachten ein Nullsummenspiel, was bedeutet, dass der Gewinn des einen Spielers (Nutzwert positiv) mit
dem Verlust des Gegners (Nutzwert negativ) dquivalent ist und ein Unentschieden keine Auswirkungen auf die
Nullsummeneigenschaft hat (Nutzwert 0). Gegeben sei fiir dieses Spiel ein Spielbaum 7 = (V;E). Bei einem
gleichférmigen Spielbaum besitzt jeder innere Knoten den gleichen Verzweigungsgrad b und alle Blitter befinden
sich in der gleichen Tiefe d, sodass die Zahl der Knoten in einem gleichférmigen Baum exponentiell mit der Tiefe
des Baumes wiichst (b9). Jedoch gibt es auch Spielbzume bei denen der Verzweigungsgrad der Ebenen variiert. Der
Spielbaum beinhaltet alle moglichen Ziige und Spielausgéinge. Die Tiefe und der Verzweigungsgrad hingt von dem
Spiel ab, welches wir betrachten. Beispielsweise hat der Spielbaum zu einem Tic-Tac-Toe Spiel eine Tiefe von 9 (da
es 9 Felder zu besetzen gibt) und zu Beginn des Spiels einen Verzweigungsgrad von 9 (weil noch alle 9 Felder zur
Auswahl stehen), der mit wachsender Tiefe allerdings abnimmt, da nach jedem Zug immer ein leeres Feld weniger
vorhanden ist.

Problemstellung

Zu dem gegebenen Nullsummenspiel wollen wir einen Computergegner programmieren, der in der Lage ist die
optimale Antwort auf jede Spielposition, bei optimalem Spiel beider Spieler, zu finden. Dafiir miissen wir jedoch
vorher festlegen, was fiir uns optimal in diesem Zusammenhang bedeutet. Wir gehen davon aus, dass der Gegner
immer den fiir ihn optimalen Zug wihlt, d. h. den Zug, der fiir ihn zum besten Nutzwert und somit fiir uns zum
schlechtesten Nutzwert fiithrt. Analog wollen wir agieren. Wie dies genau funktioniert werden wir im folgenden
Abschnitt sehen.
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8.2.2 Methoden
Minimax Algorithmus
Im folgenden bezeichnen wir unseren Spieler mit MAX und den gegnerischen Spieler mit MIN. Wie zuvor schon
angedeutet ist das Ziel des Minimax-Algorithmus den Minimax-Wert fiir die aktuelle Stellung zu bestimmen. Der
Minimax-Wert der Endstellungen (Blétter) entspricht dem Nutzwert fiir MAX. Die Berechnung der anderen Knoten
erfolgt rekursiv mit Hilfe der folgenden Bewertungsfunktion:

Nutzwert (k) falls k Endzustand
Minimax(k) =  max{minimax(t) |t € N(t)} falls Kk MAX-Knoten
min{minimax(t) |t € N(t)} falls k MIN-Knoten

wobei N(¢) die Funktion ist, die die Kinder im Baum liefert. Die Auswertung der Knoten geschieht Bottom up,
das bedeutet wir beginnen bei den Blittern und bewerten von dort ausgehend die Elternknoten und anschlieBend
deren Eltern bis wir irgendwann bei der Wurzel angelangt sind. Der Minimax Algorithmus liefert nicht unbedingt
den hochsten Nutzwert der Blitter, sondern den grofiten Nutzwert den man erhalten kann, wenn der Gegner selbst
versucht zu gewinnen und somit den Nutzwert fiir uns moglichst klein zu halten.

Anschaulicher wird das ganze, wenn man sich den Algorithmus an einem Beispiel anschaut.
Beispiel

Gegeben sei der folgende Spielbaum

MAX
MIN

Angenommen MIN wiére an der markierten Position:
MAX
|/ | MIN

Dann wiirde MIN den Zug auswihlen, der fiir ihn den gréten Nutzwert und somit fiir uns den kleinsten
Nutzwert hat. Das heift in dem Fall:

min{minimax(t)[t e N(t)} = min{9,3} = 3
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MAX

MIN

Angenommen MIN wére an der markierten Position:

[ =
o | \‘I MIN

Dann wiirde MIN den Zug auswihlen, der fiir ihn den groften Nutzwert und somit fiir uns den kleinsten
Nutzwert hat. Das heif3t in dem Fall:

min{minimax(t)|t € N(t)} = min{1,5} =1

MAX

MIN

Nun betrachten wir den Zug von MAX. Der Suchbaum sieht wie folgt aus

N -
& -

MAX wiirde den Zug wihlen, der fiir ihn den hochsten Nutzwert hat.
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MAX

MIN

max{minimax(t)|t € N(t)} = max{3,1} = 3

Somit sieht der Suchbaum nach Abschluss des Minimax-Algorithmus wie folgt aus, wobei der rote Pfad den
optimalen Nutzwert liefert, wenn beide Spieler optimal spielen. Somit sollte MAX den linken Knoten wihlen.

MAX

MIN

Problem:

Der Minimax-Algorithmus durchsucht den Suchbaum 7 = (V, E) mit Tiefensuche, in der Zeit O(max{|V|,|E|}) =
O(|V|). Somit benétigt die Suche zwar lineare Zeit, jedoch wichst der Baum exponentiell mit zunehmender Tiefe
(O(|V]) = O(b?)). Somit ist der Algorithmus fiir Baume mit groRer Tiefe ineffizient.

Alpha-Beta-Algorithmus

Der Alpha-Beta-Algorithmus ist eine Verbesserung vom Minimax-Algorithmus, da die Zugriffsanzahl reduziert
wird, indem Teile des Suchbaums nicht durchsucht werden, ohne dabei das Ergebnis zu verfdlschen. Fiir die
Umsetzung werden die Variablen o und f3 eingefiihrt, wobei o der Nutzwert ist, welchen MAX mindestens erreicht
und 3 der Nutzwert, den MIN hochstens erreicht. Die Auswertung der Knoten geschieht on-the-fly, d. h. nur dann,
wenn wir sie wirklich benotigen.

MAX-Knoten:
Betrachten wir einen MAX Knoten und stellen dort einen Wert fest, der groRer ist als 8, brauchen wir den Teilbaum
nicht weiter betrachten, da MIN diesen nicht wihlen wiirde, weil der andere Teilbaum einen kleineren Nutzwert
liefert. Das nicht weiter Betrachten des Teilbaums bezeichnet man als Beta-Cutoff. Ist der Wert des MAX Knoten
grofer als ¢, erhoht sich der Wert den MAX mindestens erreicht und wir aktualisieren & auf den Wert des Knotens.

MIN-Knoten:
Ist der Wert eines MIN Knotens kleiner als der Wert von o miissen wir diesen Teilbaum nicht weiter analysieren, da
MAX immer den Teilbaum mit dem gréten Nutzwert auswihlt und da o groBer ist als der Wert des betrachteten
Knotens existiert ein Teilbaum mit einem groferen Nutzwert. Also wiirde hier ein Cutoff stattfinden, welchen man
als Alpha-Cutoff bezeichnet. Sollte jedoch der Wert des MIN Knotens kleiner als 3 sein, sinkt der Wert den MIN
hochstens erreicht und wir miissen 3 auf diesen Wert anpassen.

Betrachten wir ein Beispiel, um den Algorithmus besser zu verstehen.
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Data: Graph G = (V, E), Blitter mit Nutzwert, s = Knoten
Result: Nutzwert fiir jeden knoten

alpha-beta-suche(s)

return maximalerWert(s, -co, o)

maximaler Wert(Knoten, a, )

if s = Blatt then
| return wert(s)

end

else
wert = o

foreach k= Kind(s) do
wert = max{wert, minimalerWert (k,wert, )}

if wert >= [ then
| return wert

end

o = max{o,wert}
end
return wert

end
minimalerWert(Knoten, a, 3)

if s = Blatt then
| return wert(s)
end
else
wert = 3
foreach k= Kind(Knoten) do
wert = min{wert,maximalerWert (k, o, wert)}

if wert <= o then
| return wert

end

B = min{B,wert}
end
return wert

end
Algorithm 6: Alpha-Beta-Algorithmus
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Beispiel:

Gegeben sei der folgender Spielbaum, blaue Knoten sind MAX- und rote MIN-Entscheidungen. Wir folgen immer
den linken Kindern. Zunichst treffen wir unsere erste Entscheidung, dafiir miissen beide Kinder des linkesten Pfades
evaluiert werden. Wir entscheiden uns fiir die 5. Dieser Wert ist der neue 3 -Wert fiir seinen Schwester-Knoten.
Heif3t unser Gegenspieler MIN wird sich hochstens fiir den Wert 5 entscheiden.

Wir evaluieren den nichsten Knoten im Nachbar-Graphen. Er ist 6. Da dieser Wert groBer-gleich des -Wert ist,
miissen wir den Rest des Teil-Graphen nicht zu evaluieren. Dies ist iiberfliiBig, da MIN den tiefsten Wert wihlen
wird, welcher mindestens 5 ist. Wir brauchen also nicht nach einem noch groeren Wert suchen.

Dies nennt man f3 — Cut.
Der neue a-Wert des roten Schwester-Konten ist nun 5. Heifit: Wir konnen danach mindestens eine 5 wihlen.

Da der ganze linke Teilbaum evaluiert ist, kann der rechte Baum evaluiert werden. Dort wird wieder dem
linkesten Pfad gefolgt. Wir evaluieren und setzen den -Wert fiir den Schwesterknoten genauso wie im linken
Teilbaum.

Der Wert unserer letzten Entscheidung ist nun kleiner-gleich des niachsten a-Werts. Dies bedeutet, dass unsere
Seite des Graphens nicht mehr relevant ist. Wir (MAX) konnen mindestens eine 5 wihlen. Der Gegner (MIN) wird
allerdings in diesem Teil des Graphens hochstens eine -1 wéhlen. Wir brauchen den Rest des rechten Graphen also
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nicht weiter betrachten.
Dies ist ein o« — Cut.

Die gestrichelten Teile sind nun (mogliche) Teilgraphen, welche mit dem normalen MiniMax Algorithmus
hitten evaluiert werden miissen. In diesem Beispiel haben wir 3/8 Blittern ignorieren konnen. Bei steigender Tiefe
fallen so groBe Unterbdume weg.

Abgrenzung / Vergleich zu den vorherigen Kapitel

In den vorherigen Kapiteln haben wir verschiedene Suchalgorithmen (Bestensuche, Branch-and-Bound, A*)
kennengelernt. Diese liefern den Pfad, der zu dem Blatt mit dem hochsten Nutzwert fiihrt. Jedoch beachten sie
nicht, ob der Gegner auch diesen Pfad wihlen wiirde. Der Gegner wiirde versuchen den geringsten Nutzwert
fiir uns zu erreichen und somit versuchen von diesem Pfad abzuweichen. Folglich wiirden sie keine realistische
Einschitzung dariiber geben, welche Ziige das beste Spielergebnis liefern. Im Gegensatz dazu betrachten sowohl der
Minimax, als auch der Alpha-Beta Algorithmus das Verhalten des Gegners, welches zu einer guten Einschidtzung
der Spielsituation fiihrt.

Fazit & Bewertung

Zusammenfassend lédsst sich sagen, dass der Minimax- und der Alpha-Beta-Algorithmus zum selben besten
Ergebnis fiir den MAX-Spieler fithren und sich lediglich in ihrer Effizienz unterscheiden konnen, da der Alpha-Beta-
Algorithmus weniger Berechnungen und somit eine kiirzere Rechnungszeit benétigen kann. Je nach Suchbaum
kann die Anzahl der Cutoffs und die Einsparung der Rechenzeit sehr grof3 ausfallen. Aufgrund dessen ist der
Alpa-Beta-Algorithmus eine Grundlage fiir viele Algorithmen im Bereich der Nullsummenspiele fiir zwei Personen.
Fiir die Berechnungen der Algorithmen sind die Werte der Blitter von groferer Bedeutung, welche durch die
Heuristik gegeben sind. Alles in allem kann man sagen, dass man sowohl mit Minimax als auch mit Alpha Beta
einen Computergegner programmieren kann, der es einem Menschen sehr schwer, wenn nicht sogar unmoglich,
macht zu gewinnen und somit eine kiinstliche Intelligenz bei Nullsummenspielen fiir die Zukunft denkbar ist.

Quellen und Literatur

MIT - Lecture 6: Search: Games, Minimax, and Alpha-Beta
http://home.in.tum.de/ adorf/pub/alphabeta-seminar-paper.pdf
https://de.wikipedia.org/wiki/Minimax-Algorithmus
https://de.wikipedia.org/wiki/Alpha-Beta-Suche






(9. Konsistenz und Suche

9.1 Einfuihrung

Wir haben bereits Probleme kennengelernt, wie beispielsweise das Einfarbeproblem von Landkarten, Kreuzwortrit-
sel oder Sudokus. Das n-Damenproblem stellt die Frage, wie man n» Damen auf einem n X n-Schachbrett stellen
kann, sodass keine Dame von einer anderen geschlagen werden kann. Wir wollen in diesem Kapitel einfache
Strategien kennenlernen, solche Probleme effizient mithilfe von Konsistenz und Suche zu 16sen.

9.2 Constraint Satisfaction Problem

Alle die genannten Probleme konnen wir wie folgt Formalisieren:

Definition 9.2.1 — Constraint Satisfaction Problem. Ein Constraint Satisfaction Problem (CSP) ist ein Tripel
P=(X,D,C), wobei

e X ={Xj,...,Xy} eine endliche Menge von Variablen,

e D = {domain(X;),...,domain(Xy)} eine Menge der Doménen der Variablen in X, sowie

e C={Cy,...,Cy} eine endliche Menge von Contraints C; = (( Vars,Relation)) wobei Vars ein Tupel von

Variablen ist, sowie Relation eine Relation zwischen den Variablen aus Vars ist.

Eine Belegung einer Variablen X; € X heisst konsistent, falls sie keine der gegebenen Constraints verletzt.
Eine Belegung aller Variablen heisst vollstindig, ansonsten partiell. Eine Losung eines Constraint Satisfaction
Problems ist eine vollstindige, konsistente Belegung.

Wir konnen hierbei noch unterscheiden, zwischen
e Uniren Constraints, welche sich auf einzelne Variablen beschrinken, wie beispielsweise C; = (X)), X;ist gerade),
e Biniren Constraints, welche sich auf genau zwei Variablen bieziehen, wie C; = ((X,X3),X; > X3), oder
e allgemein als n-dre Constraints, welche sich auf n Variablen beziehen, wie C3 = (X1, ...,X,), Alle paarweise verschied
Wir kénnen jedoch alle n-dren Contraints (n > 2) auch als unére oder bindre Constraints auffassen:

Beispiel 1. Betrachte C = ((X},X>,X3), Alle paarweise verschieden). Wir fiihren eine Hilfsvariable X, ein, mit der
Domiine
domain(X},) = domain(X;) x domain(X;) x domain(X3)
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Nun kénnen wir dquivalent zu C die folgenden Constraints konstruieren:

((Xp),(a,b,c) € domain(X,)|a #bAb#cNa#c)
C1 = {((X1,Xn),X1 = X,[0])

(X2, Xn), X2 = X3[1])

((X3,X), X5 = X3 [2])

wobei Xj[k] fiir den k-ten Eintrag in der vektorwertigen Variable X, steht. In diesem konkreten Beispiel konnte man
jedoch auch folgende Konstruktion wihlen

C = ((X1,X2),X1 #X2)
G = ((X2,X3), X2 # X3)
Cs = ((X1,X3), X1 # X3)

Jedoch demonstriert erstere Konstruktion, dass wir theoretisch von uniren und bindren Constraints ausgehen kdnnen.
Eine kleine Einschriankung jedoch ist, dass unsere Konsistenzalgorithmen sich eventuell anders verhalten kdnnen.

Ein weiteres Beispiel fiir CSP sind Krypto-arithmetische Puzzle
Beispiel 2 (Krypto-arthimetisches Problem). Gesucht ist eine paarweise unterschiedliche Belegung der Variablen

A, B, C, so dass die Formel in Tabelle 9.1 gilt. Mithilfe der Variable U konnen wir das Problem formalisieren. Dabei

Tabelle 9.1: Krypto-arithmetisches Puzzle
A

+ B
B C
beachte, dass wir keine fithrenden Nullen zulassen wollen. Wir definieren also unsere Variablen

domain(A) = domain(C) ={0,1,2,3,4,5,6,7,8,9}
domain(B) = {1,2,3,4,5,6,7,8,9}
domain(U) = {0, 1}

mit den Constraints

A+B=C+10-U
B=U
A#B#C

Konsistenz

Um ein CSP zu 16sen, konnen in der Regel bekannte Suchalgorithmen verwendet werden, jedoch bieten sich
Algorithmen an, wie AC-3 oder Backtracking. Fassen wir ein CSP als einen Graphen auf, bei dem die Knoten fiir
die Belegungsmoglichkeiten der jeweiligen Variablen steht, die Kanten hingegen fiir die Constraint-Relationen, so
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konnen wir den AC-3 Algorithmus anwenden.
Dazu definieren wir zuerst:
Definition 9.2.2 — node- und arc-consistency. e Eine Variable X; heisst node-consistent, wenn fiir alle
moglichen Werte aus domain(X;) alle uniren Constraints auf X; erfiillen.
e Eine Variable X; heisst arc-consistent beziiglich der Variable X;, wenn fiir alle v € domain(X;) ein
w € domain(X;) existiert, sodass alle Constraints auf (X;,X;) erfillt sind.
e Ein CSP P = (X, D,C) heisst arc-consistent, wenn alle Variablen in X paarweise arc-consistent sind.

Der Arc-consistency Algorithmus (AC-3), welcher solche Graphen verwendet, findet Konflikte, die beim Belegen
der Variablen per Backtracking auftreten und entfernt diese aus dem Suchraum. Falls die Dominen verkleinert
wurden, werden alle Kanten zu den benachbarten Knoten wieder iiberpriift. Der Algorithmus terminiert, da wir nur
endlich viele Knoten und Kanten haben.

function AC3
// Reduziert Doménen
queue = Alle Kanten des CSP
while (!empty(queue))
Entferne eine Kante (x, y) aus queue;
if (EntferneInkonsistenteWerte(x, y))
foreach (Nachbar z von x)
queue.ADD(Kante(z, x))
end
function EntfernelnkonsistenteWerte(x, y)
// Liefert true, wenn Domdne D(x) reduziert wird
removed = false
foreach (Value vl in D(x))
if (Kein v2 in D(Y), so dass (x=vl, y=v2) alle Constraints
zwischen (x,y) erfiillt)
D(x) .LOSCHE(v1)
removed = true
return removed
end

Wenn mindestens ein Wertebereich einer Variable leer ist, ist offensichtlich keine vollstindige Zuweisung und damit
keine Losung mehr moglich. Wenn alle Wertebereiche nur noch einen Wert enthalten, dann kénnen wir diese Werte
als Zuweisung wihlen und haben eine Losung gefunden. In den meisten Féllen werden wir aber um eine Suche
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nicht herum kommen, denn héufig bleiben mehrere Variablen in den Doménen iibrig.
Wir wollen uns weiter mit Beispiel 2 befassen:

Beispiel 3. Mit Backtracking-Search sieht man

C ausgewdhlt
C = 0 konsistent
B ausgewdhlt
B = 1 konsistent
A ausgewdhlt
A = 0 nicht konsistent (verletzt A != C constraint)
A = 1 nicht konsistent (verletzt A != B constraint)
A = 2 konsistent
U ausgewdhlt
U = 0 nicht konsistent (B = U)
U = 1 nicht konsistent (A+B=C+10*U)
U entfernt
A = 3 konsistent

A = 9 konsistent
U ausgewdhlt
U = 0 nicht konsistent
U = 1 konsistent
ergebnis <- C=0,B=1, A=9, U=l

Mit Forward-Checking verkleinern wir in jedem Schritt die Doméne der relevanten Variablen

C ausgewdhlt
C = 0 konsistent
FC: domain(A) = {1,2,3,4,5,6,7,8,9}
B ausgewdhlt
B = 1 konsistent
FC: domain(A) = {2,3,4,5,6,7,8,9}, domain(U) = {1}
A ausgewdhlt
A = 2 konsistent (hier kein A=0,1)
FC: domain(U) = {}, backtrack

A 3 konsistent

A 9 konsistent
FC: keine Anderung
U ausgewdhlt
U = 1 konsistent (U=0 kommt nicht vor)
ergebnis <- C=0, B=1, A=9,U=1

Mit Prolog CSPs I6sen

(SWI-)Prolog ist eine logische Programmiersprache, welche per Backtracking aus einer Wissensdatenbank und
Termen CSPs bedingt 16sen kann.

SWi-Prolog

Mit dem Standardrepertoire von SWI-Prolog wollen wir beispielsweise das Crypto-Arithmetische Ritsel in Tabelle
9.2 16sen, dann beschreiben wir das Problem beispielsweise durch

gen([S,E,N,D,M,O,R,Y]) T -
permutation([S,E,N,D,M,0,R,Y,_,_1,[0,1,2,3,4,5,6,7,8,9]).
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Tabelle 9.2: Send More Money

+
M

gli([S,E,N,D,M,0,R,Y]) :-
1000*S+100*E+10*N+D
+1000%M+100%0+10*R+E =:=
10000*M+1000%0+100*N+10*E+Y .

1sg :- gen([S,E,N,D,M,0,R,Y]),gl1([S,E,N,D,M,0,R,Y]).

S
M
0]

In dieser Version liefert uns Prolog keine explizite Belegung der Variablen, jedoch erhalten wir die Bestitigung

7- 1lsg.
true

Leider akzeptiert der =:= Operator auf der rechten Seite keine freien Variablen, weshalb hier das Priadikat gen

unabdingbar ist. Wir konnen in Prolog jedoch das Modul c1lpfd verwenden.

CLP(FD)

Constraint Logic Programming over Finite Domains verwendet, anders als Prolog, nun Konsistenzalgorithmen,
um die Dominen der Variablen sukzessive zu verkleinern, und somit den Suchraum zu verkleinern. In Prolog mit

CLP(FD) sieht unser Puzzle nun wie folgt aus:
:- use_module(library(clpfd)).

sendmore([S,E,N,D,M,0,R,Y]) :-
Vars=[E,N,D,0,R,Y],
Vars ins 0..9,
S in 1..9,
Min 1..9,
all_different([S,E,N,D,M,0,R,Y]),
1000%S+100*E+10*N+D
+1000*M+100*0+10*R+E #=
10000*M+1000*0+100*N+10*E+Y .

Tatsédchlich erhalten wir damit das Ergebnis

?- sendmore([S,E,N,D,M,0,R,Y]).

S =9,
M=1,
0 =0,
E in 4..7,

all_different([9, E, N, D, 1, 0, R, Y1),
91*E+D+10*R#=90*N+Y,

N in 5..8,
D in 2..8,
R in 2..8,
Y in 2..8.

Wir haben also die Dominen eingeschriinkt, aber existiert tatsdchlich eine Losung unseres Puzzles? Wollen wir eine

explizite Losung erhalten, so verwenden wir 1abeling.
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26 ?- sendmore([S,E,N,D,M,0,R,Y]),label([£ff],[S,M,0,E,N,D,R,Y]).

-

-

-

-

-

|
N OO, N O ©

-

< PO =EUO=a=mMmWnm
I

b

labeling zwingt Prolog nun die Variablen zu benennen. Dazu stehen einige verschiedene Suchstrategien zur
Verfiigung.
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Variablen
leftmost
ff
ffc

min

max
Werte

up

down
Verzweigung

step

enum

bisect

Die Variablen werden von links nach rechts durchgegangen (default)
First Fail. Belegt Variablen mit der kleinsten Doméne zuerst.

Belegt Variablen mit der kleinsten Doméne und mit den meisten
Constraints zuerst.

Die Variable mit der kleinsten unteren Schranke wird zuerst belegt.
Die Variable mit der kleinsten unteren Schranke wird zuerst belegt.

Aufsteigend (default)
Absteigend

Fiir jede Variable X entscheide zwischen X=V und X!=V (default)
Multiple Entscheidung fiir ein X entsprechend seiner Doméne
Entscheidet zwischen X<=M und X>M, mit Mittelpunkt M der
Doméine

Verschiedene CSPs benotigen verschiedene Strategien, um moglichst effizient eine Losung zu finden.
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10.1

(1 0. Support-Vector-Machines

Intro & Motivation

Obwohl keine allgemein anerkannte Definition von Intelligenz in Menschen (oder Tieren) existiert, ist durchaus
Konsens iiber wichtige Merkmale intelligenten Verhaltens gegeben. So gut wie allen Definitionsversuchen ist
gemein, dass Intelligenz mit der Fahigkeit einhergeht, sich in einer sich dndernden Umwelt zurechtzufinden und
der Fzhigkeit schnell zu lernen. Im Allgemeinen findet Lernen und die Adaptation an Umweltgegebenheiten
zum Erreichen bestimmter Ziele statt. Legg und Hutter (2007) schlussfolgern in ihrer Sammlung verschiedener
Definitionsversuche:

“Intelligence measures an agent’s ability to achieve goals in a wide range of environments. Features
such as the ability to learn and adapt, or to understand, are implicit in the above definition as these
capacities enable an agent to succeed in a wide range of environments.”

Da bestimmte physikalische Prozesse immer chaotisch, das heil3t nicht deterministisch, ablaufen, kénnen
nicht alle Verdnderungen von Umweltbedingungen vorausgesagt werden. Ein intelligentes System muss demnach
notwendigerweise mit Unsicherheit umgehen konnen, um sinnvoll zu handeln (Lawrence, 2016). Es ist nicht
moglich einem intelligenten System die Voraussetzungen fiir alle moglichen zukiinftigen Entwicklungen mit auf
den Weg zu geben. Wenn es nicht lernen kann, ist es kein intelligentes System. Die Féahigkeit sich auf neuartige
Umgebungen einzustellen ist also essentiell fiir intelligentes Verhalten. Die Voraussetzung fiir eine solche Anpassung
ist eine sehr allgemeine Fahigkeit aus Erfahrung und Beobachtung zu lernen — Lernen ist der Mechanismus, der
eine individuelle Adaptation ermdglicht. Eine weitere Voraussetzung fiir intelligentes Lernen ist das Vorhandensein
eines oder mehrerer Ziele, die bestimme,n aus welchen Informationen itiberhaupt gelernt werden soll.

Ein intelligentes, anpassungsfahiges System muss also einen Lernmechanismus besitzen, mit dem das System
sich selber verbessern, zeitiiberdauernd Ziele verfolgen und den Erreichungsfortschritt iiberwachen kann. Dies ist
gerade dann relevant, wenn sich gegebene Umweltbedingungen veridndern und Handeln angepasst werden muss.
Wenn beispielsweise ein Computersystem iiberwachen soll, was fiir Situationen mit hoher Wahrscheinlichkeit zu
einer Gefihrdung des StraBenverkehrs fithren, muss das System etwaige Anderungen in den Rahmenbedingungen —
zum Beispiel technologische Erneuerungen, Anderungen der gesetzlichen Bestimmungen oder Anderungen des
Verkehrsaufkommens — in seiner zukiinftigen Vorhersage beriicksichtigen. Das System muss durch Lernen aus
Beobachtung einschitzen, welchen Gegebenheiten mit dem Auftreten von Unfillen zusammenhingen, um fiir die
Zukunft Vorhersagen zu erstellen und gegebenenfalls InterventionsmaBnahmen einzuleiten.
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Arten des maschinellen Lernens

Es gibt verschiedenen Klassifikatoren, die dazu genutzt werden um Proben in einem mehrdimensionalen Raum
Klassen zuzuordnen. Dabei kann man Klassifikatoren in drei Arten unterscheiden.

1. Uniiberwachtes Verfahren: Klassen miissen vom Klassifikator erkannt werden.

2. Uberwachtes Vefahren: Klassen werden vorher in einer Trainingsphase erlernt.

3. Bestdrkendes Verfahren: Klasseneinteilung ist nicht fest und wird durch hinzufiigen von Informationen

korrigiert.

Dabei gehort die Support Vector Machine zu Art zwei. Zuerst wird eine Trainingsphase durchlaufen anhand der
Klassifikator lernt, die Klassen zu unterscheiden. Nach der Trainingsphase konnen neue Daten mit Hilfe eines
erstellten Modells zu einer der beiden Klassen zugewiesen werden.

Die folgende Ausarbeitung beschéftigt sich mit den Grundlagen statistischen Lernens, welches maschinellen
Systemen das Lernen aus Beobachtung ermoglicht. Hierbei gehe ich vor allem auf das sogenannte iiberwachte
Lernen ein und beziehe mich in erster Linie auf die Quellen Artificial Intelligence — A Modern Approach (3. Ed.,
Kap. 18; Russel & Norvig, 2010) und An introduction to Statistical Learning (James, Witten, Hastie & Tibshirani,
2013).

Lernen aus Daten

Damit ein System intelligent lernen kann, miissen Beobachtungen in ein Format gebracht werden, mit dem
das System umgehen kann. Menschen und Tiere besitzen primére Sinnesorgane, die Informationen iiber die
Umwelt iiber Nervenlaufbahnen in ein zentrales Nervensystem transferieren. Dort werden Informationen aus
verschiedenen Sinnesmodalititen integriert und Handlungen geplant; vereinfacht gesagt liegen Informationen in
Form von Nervenimpulsen vor. Ein Computersystem muss Informationen iiber die Umwelt in einem quantifizierten,
numerischen Datenformat erhalten. Auch Daten, die distinkte, qualitative Merkmale reprédsentieren — beispielsweise
die Marke eines Autos — werden dem Computersystem in numerischer Form iibergeben.

Beim sogenannten iiberwachten Lernen (supervised learning) werden Daten allgemein im folgenden Format
dargestellt: Betrachtet werden n Datenpaare

(Xla)’I), (x27YZ),- cey (-xl’hyn)‘

Hierbei bezeichnen x;, die Input-Variablen, y; die Output-Variablen. X; ist dabei entweder ein einzelner Wert
oder ein Vektor beliebig vieler Werte. Eine Input-Variable konnte beispielsweise die Geschwindigkeit eines Autos,
die Automarke oder das Temperament und Geschlecht des Autofahrers darstellen. Ziel des iiberwachten Lernens ist
mithilfe der vorhandenen Input-Variablen (auch genannt: Features, Pradiktoren, unabhéngige Variablen) zuverlissige
Informationen iiber den Output (auch genannt: abhéngige Variablen, Labels) zu erlangen.

Die Output-Werte y konnten beispielsweise repréasentieren, ob ein Auto am Tag der Datenaufzeichnung einen
Unfall hatte. Dies stellt ein qualitatives Label dar: die Variable nimmt zwei distinkte Zustédnde an, entweder Unfall
— Ja oder Unfall — Nein (im Computer dargestellt als 1 / 0). Probleme, in denen solch ein qualitativer Output
vorhergesagt werden soll, werden Klassifikationsprobleme genannt; existieren genau zwei qualitative Kategorien,
handelt es sich um ein bindres Klassifikationsproblem. Angenommen, das System soll nicht vorhersagen, ob Autos
genau am Tag der Aufzeichnung einen Unfall haben. SchlieBlich ist fiir ein einzelnes Auto das Auftreten eines Unfalls
sehr selten und die Variable ist somit wahrscheinlich nicht sehr informativ. Trotzdem soll das System eine Prognose
fiir die Fahrsicherheit eines jeden beobachteten Autos ausstellen, damit in Zukunft riskante Verkehrssituationen mit
hoher Prizision eingeschitzt werden konnen. In diesem Fall konnte als Output die Fahrstrecke, die ein Auto nach der
Aufzeichnung noch unfallfrei fahrt, dienen. Die Fahrstrecke stellt eine kontinuierliche Variable dar — es werden nicht
qualitativ verschiedene Kategorien betrachtet. Mit der Vorhersage kontinuierlicher Variablenwerte beschiftigen
sich die sogenannten Regressionsprobleme. Tabelle 2.1 zeigt einige exemplarische Input- und Outputwerte fiir das
Regressionsproblem unseres Fahrsicherheitssystems.

Beim uniiberwachten Lernen (unsupervised learning) liegen keine Informationen beziiglich moglicher Output-
Variablen vor — hier wird alleine in den Input-Variablen nach GesetzmifBigkeiten gesucht, um die Daten auf
bestimmte Art und Weise zu strukturieren oder klassifizieren. Dies wire in unserem Beispiel der Fall, wenn gar
keine Information beziiglich des Auftretens von Unfillen vorliegen wiirden. Die vorhandenen Daten konnten
trotzdem nach systematischen Regelmifigkeiten untersucht werden, etwa mittels Clustering. Beispielsweise konnte
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Tabelle 10.1: Beispielhafte Input- und Outputwerte fiir das Fahrsicherheitssystem.

Automarke | Geschwindigkeit | Laune | Unfallfreie Fahrstrecke
X1 Volvo 73 km/h frohlich 14,302 km y1
X) VW 144 km/h neutral 10,219 km y2
X3 Audi 129 km/h traurig 21,219 km y3
Xp Porsche 267 km/h wiitend 22 km Vn

sich herausstellen, dass médnnliche Fahrer in Sportwagen generell jahzorniger sind als weibliche Fahrerinnen in
Kleinwagen — ohne, dass man dies zuvor explizit erwartet hétte.

Im semi-iiberwachten Lernen existieren zu manchen Datenpunkten (x;, y;) Outputwerte y, aber fiir manche
nicht. Dies wire beispielsweise der Fall, wenn die Datensammlung nicht lange genug gegangen ist, um fiir alle
beobachteten Autos die Fahrdistanz bis zum néchsten Unfall zu beobachten.

Uberwachtes Lernen

Beim iiberwachten Lernen wird generell angenommen, dass y durch die Pradiktoren X = (x1, X2, ..., X,) beschrieben
werden kann. Dabei soll es eine wahre Funktion f geben, die y in Abhingigkeit von X darstellt:

y=/fX)

Ziel des iiberwachten Lernens ist es eine Funktion 4 zu finden, welche die wahre Funktion f moglichst gut
approximiert — das intelligente System soll f lernen, indem verschiedene Kandidaten-Funktionen untersucht werden.
Diese Form des Lernens wird auch induktives Lernen genannt: aus beobachteten Phinomenen sollen allgemeine
Regeln abgeleitet werden, durch die die Beobachtungen erkléirt werden konnen. Da die wahre Funktion f im
Allgemeinen unbekannt ist und nicht bestimmt werden kann, ist man in der Praxis hdufig daran interessiert eine
solche Funktion £ zu bestimmen, die y moglichst fehlerfrei vorhersagt. Zu diesem Zweck werden die untersuchten
Funktionen an einem Trainingsdatensatz trainiert und die Vorhersagegiite wird dann an einem unabhéngigen
Testdatensatz iiberpriift. Ziel ist es, den Testdatensatz anhand der Passung, die am Trainingsdatensatz erstellt wurde,
moglichst gut vorherzusagen. Ob die Funktion / der wahren Funktion f dhnelt, ist zumeist gar nicht so wichtig
solange sie akkurate Vorhersagen beziiglich der Zustinde der Outputvariablen macht. In Klassifikationsproblemen
kann die Vorhersagegiite einfach durch den prozentualen Anteil aller falschen Zuordnungen angegeben werden. Im
Fall binédrer Entscheidungen kann die Korrektheit von Entscheidungen mit einer 2x2 Tabelle dargestellt werden:

Tabelle 10.2: Entscheidungsmdglichkeiten in einer bindren Klassifikationsaufgabe.

Status: Unfall | Status: kein Unfall

Vorhersage: richtige falsche
Unfall Klassifikation Klassifikation
Vorhersage: falsche richtige

kein Unfall Klassifikation Klassifikation

In Regressionsproblemen ist die einfache Vorhersage-Trefferrate kein sinnvolles Giitekriterium fiir die Passung
einer Funktion. Angenommen, /# bestimmt fiir einen Fahrer eine unfallfreie Fahrt von 1,237.47 Kilometer, das Auto
hat den nichsten Unfall aber nach 1,237.48 km — die Vorhersage liegt sehr nah am tatséchlichen Wert, ist aber
nicht korrekt. Ist diese Abweichung als problematisch zu betrachten? Wire eine Vorhersage von 20,000 km ,,gleich
falsch*“? Es macht Sinn in diesem Fall den Schweregrad der Abweichung der Vorhersage zu beriicksichtigen. Bei
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kontinuierlichem Output wird deswegen der Vorhersagefehler durch die Abweichungen der vorhergesagten von den
tatsichlichen y-Werten bestimmt. Dabei wird hidufig die mittlere quadratische Abweichung (mean squared error;
MSE) als Fehlermalf3 verwendet.
1 n
MSE =~ ¥ (vi—h(x))’
i=1

Hierbei sind y; die beobachteten Output-Werte und 4(X;) die vorhergesagten Werte auf Basis der zugehorigen
Input-Werte.

Die Funktion £ sollte so gewihlt werden, dass die Vorhersagefehler gering gehalten werden. Tatséchlich wird
aber bei der Wahl von £ nicht nur die Fehlerrate minimiert, sondern die Kosten verschiedener Fehlentscheidungen
konnen ebenfalls beriicksichtigt werden. Nicht alle Fehleinschédtzungen sind gleich problematisch: eine starke
Unterschitzung der verbleibenden unfallfreien Zeit wiire beispielsweise fataler als eine Uberschitzung, da im
ersteren Fall mogliche Interventionsmafinahmen zu spit ergriffen wiirden. Im binédren Fall wire analog die falsche
Vorhersage schlimmer, dass kein Unfall stattfindet, obwohl ein Unfall stattfinden wird (siehe die zwei Fehlertypen
in Tabelle 2.2). Demnach muss ein solches /4 gesucht werden, welches einerseits gute Vorhersagen erlaubt, und
andererseits die Kosten moglicher Fehler minimiert.

Wie aber wird bestimmt, welche Funktionen / untersucht werden als Schitzer fiir f? Der Hypothesenraum H
definiert, welche Funktionen als Kandidaten fiir f untersucht werden. Ein Lernproblem wird realisierbar genannt,
wenn H die wahre Funktion f enthilt. Der Hypothesenraum H wird nach Funktionen durchsucht, die gut mit
den Daten iibereinstimmen. Eine Hypothese (d.h. eine hypothetisierte Funktion) hei3t konsistent, wenn sie alle
Trainingsdaten korrekt beschreibt. Sie heillt generalisierbar, wenn sie auch fiir Testdaten eine gute Vorhersage
erlaubt. Man kann sinnvollerweise annehmen, dass ernsthaft falsche Hypothesen bereits nach der Beobachtung
von nur wenigen Datenpunkten stark von der Realitit abweichende Vorhersagen machen, sodass diese schnell
ausgeschlossen werden konnen.

Lineare Regression

Im Falle einer Regressionsentscheidung konnte der Hypothesenraum aus der Klasse der linearen Polynome bestehen,
das heiBt Funktionen der Form:

v =PBo+ Bixi + Poxa + ...+ Buxys

Hier wird der Output y durch eine Linearkombination der Inputvariablen x; dargestellt. 3; sind Koeffizienten,
die so gewihlt werden, dass die quadratische Abweichung der vorhergesagten Daten y von den tatsdchlichen Daten
moglichst wenig abweicht. Dieses Verfahren wird Methode der Kkleinsten Quadrate genannt. Man kann zeigen,
dass die Minimierung der quadratischen Abweichungen zu einer eindeutigen Losung der Koeffizienten 3; fiihrt. Fiir
die Datenmatrix X = [1,x;,x2,..,X,], wobei x; ein Vektor ist, der die Werte der i’ten Priadiktorvariablen darstellt,
und B = [Bo, B1, B2, ..., Bul, ist diese Losung gegeben durch

B=x"Xx)""X"y

Fiir Menschen sind lineare Zusammenhinge gut zu verstehen und mathematisch sowie von der Rechenintesitit
einfach durchzufiihren. Lineare Zusammenhéinge konnen in der Weise ,,Wenn Variable x steigt, steigt/sinkt Variable
y* interpretiert werden. Komplexere, nicht-lineare Verfahren wie Support-Vektor-Maschinen und Neuronale Netze
schneiden in ihrer Vorhersagegiite hiufig besser ab als einfache lineare Regression, sind aber rechenintensiver und
fiir Menschen weniger leicht interpretierbar. Dies ist fiir ein weit entwickeltes intelligentes Computersystem aber
gegebenenfalls kein Problem mehr — sofern Menschen dem Urteilvermogen des Systems vertrauen.

Wir konnten die Hypothese aufstellen, dass zwischen der beobachteten Geschwindigkeit eines Autos und der zu
erwartenden unfallfreien Fahrstrecke ein negativer linearer Zusammenhang besteht — schnellere Fahrer konnten
nach weniger gefahrenen Kilometern einen Unfall bauen. Dies ist ein Fall von univariater Regression: der Output
wird vorhergesagt durch nur eine Pridiktor-Variable. Grafik 2.1 stellt einen moglichen Zusammenhang der beiden
Variablen dar.

Es zeigt sich, dass schnelle Autofahrer tendenziell bereits nach einer kiirzeren Strecke einen Unfall haben. Die
rote Gerade zeigt hierbei die vorhergesagten Distanzwerte an, die allein durch Kenntnis der Variable Geschwindigkeit
zu erwarten sind. Die Gerade wird beschrieben durch die Gleichung:
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Abbildung 10.1: Ein linearer Zusammenhang zwischen Geschwindigkeit und der Lange der Strecke einer weiteren
unfallfreien Fahrt.
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Das lineare Modell sagt somit pro 1 km/h schnelleres Fahren etwa 84 weniger unfallfrei gefahrene Kilometer
vorher. Es ist jedoch deutlich zu erkennen, dass allein das Wissen iiber die Geschwindigkeit keine allzu prizise
Aussage iiber die unfallfreie Strecke ermoglicht — im Mittel liegt im vorliegenden Fall die absolute Abweichung
zwischen vorhergesagten und tatsidchlichen Werten bei 1401 km. Fin intelligentes System sollte bessere Prognosen
erstellen, wenn seine Aufgabe die Uberwachung der Verkehrssicherheit ist! Um die Vorhersagegiite zu erhdhen,
bieten sich zwei Moglichkeiten an: Erstens konnen wir mehr aussagekriftige Pradiktoren in unser Regressionsmodell
aufnehmen. In diesem Fall wiirden wir das Modell zu einem multivariaten Regressionsmodell erweitern. Zweitens
konnten wir die Komplexitit der Modellgleichung erweitern, um auch nicht-lineare Schwankungen in den Daten zu
beschreiben.

Nicht-lineare Regression

Lineare Regressionsverfahren konnen erweitert werden, um auch nicht-lineare Zusammenhinge zu beschreiben.
Somit ergibt sich eine hohere Flexibilitdt, Schwankungen in Daten abzubilden. Um nicht-lineare Zusammenhénge
mithilfe der linearen Regression zu beschreiben, wird die Modellgleichung als Polynom héherer Ordnung aufgestellt.
Dabei bleibt die Gleichung linear in den Koeffizienten, jedoch die Pridiktorvariablen gehen mit bis zu d-wertigen
Polynomgrad in das Regressionsmodell ein. Fiir ein Polynom d-wertiger Ordnung mit einer Pridiktorvariablen x
sieht in die Regressionsgleichung somit wie folgt aus:
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y=Bo+Bix+Box® + ...+ Bax?

Die allgemeine Koeffizientenlosung gilt auch fiir hoherwertige Polynome, wobei in diesem Fall fiir die Daten-
matrix gilt X = [1,x,x2,....x%], mit B = [Bo, B1, B2, .-, Bal:

B=(x"x)"'x"y
Angenommen unser System mochte seine Vorhersagegenauigkeit verbessern und betrachtet weitere Variablen,

die mit dem Auftreten von Verkehrsunfillen auftreten konnen. Es stellt fest, dass die Héufigkeit von Unfillen mit
der Tageszeit zusammenhingt (siche Grafik 2.2).

Abbildung 10.2: Der Zusammenhang zwischen Uhrzeit und der Haufigkeit von Autounfillen pro Jahr. Die rote
Linie stellt den Schitzer der Unfallhiufigkeit durch eine einfache lineare Regression dar.

%
200 X
® ®
KX“ % x
b s
= X }(x x
o ¥
W M e o
ot
mz; TR JE
150 X : & o
o
¥ xﬂs‘ix 5 x’;zg(xxx xx
@ :ii{ = = = ))'3( mxx
T = - -
E w K& xxx % %# -
c E e xx X '-ﬁﬁ
- Y v H Ko — - %‘S(x
5 X - X
© 100 A x - x x
= - X
—
—
[N - )ng:;:: % Y
» =
& P
e
50 - x % i X, gy 3K
b ® *
< % % K
! *
g " WM
® ’%‘j * %
B

Uhrzeit

Ein einfaches lineares Regressionsmodell ergibt einen geringen positiven Zusammenhang zwischen Tageszeit
und Zahl der Unfille. Das Modell sagt somit die grofite Unfallwahrscheinlichkeit fiir 23:59 Uhr vorher und die
geringste fiir 00:00 Uhr, was eine sehr unplausible Vorhersage ist. Eine visuelle Inspektion der Daten ergibt schnell,
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dass dieser einfache lineare Zusammenhang die Daten nicht addquat beschreibt. Eine Systematik in den Daten geht
augenscheinlich darauf zuriick, dass sich nachts weniger Unfille ereignen als tagsiiber. AuBBerdem scheinen sich
tagsiiber wihrend der Zeit des Berufsverkehrs noch einmal etwas mehr Unfille zu ereignen. Ein Polynom zweiter
Ordnung ist bereits in der Lage den U-férmigen Zusammenhang zwischen Tageszeit und Unfillen darzustellen, der
durch die Reduktion der Unfille nachts bedingt wird. Ein Polynom des 10. oder 20. Grades kann die Schwankungen
abzubilden, die auf den Berufsverkehr zuriickgehen (siehe Grafik 2.3).

Abbildung 10.3: Der Zusammenhang zwischen Uhrzeit und der Haufigkeit von Autounfillen pro Jahr. d ist der Grad
der Polynomgleichung, die zur Vorhersage der Unfallhdufigkeit verwendet ist.
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Ist also anzunehmen, dass komplexere Modelle besser sind, da sie Daten genauer beschreiben konnen und
bessere Vorhersagen treffen? Sollte man in einer polynomialen Regression immer anstreben den hochst-moglichen
Polynomgrad zu modellieren, um die Daten moglichst prizise abzubilden? Es gibt mehrere Griinde, die dagegen
sprechen: Erstens ist nicht zu erwarten, dass jegliche Erweiterung in der Komplexitéit auch wirklich zu einer
merklich verbesserten Vorhersageleistung fiihrt. In dem Fall besagt das philosophische Prinzip Ockhams Razor,
dass, wenn verschiedene Hypothesen Daten gleich gut beschreiben, diejenige gewihlt werden sollte mit, welche die
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wenigsten Annahmen macht. Ockhams Razor ist ein allgemeines Prinzip, welches nicht nur in Regressionsproblemen
Anwendung findet. In Grafik 2.3 ist zu erkennen, dass ein Polynom 2. Grades die Daten schon wesentlich besser
abbildet als der einfach lineare Zusammenhang. Das Polynom 10. Grad ist wiederum ebenfalls eine Verbesserung,
da es Schwankungen, die auf den Berufsverkehr zuriickgehen, abbildet. Es ist jedoch fraglich, ob die Erh6hung der
Komplexitit von 10 auf 20 Polynomgrade wirklich notwendig ist, um die Daten addquat abzubilden. Nach Ockhams
Razor wire in dem Fall das weniger komplexe Modell zu bevorzugen.

Des Weiteren besteht bei der Annahme eines zu komplexen Modells die Gefahr des sogenannten Overfittings.
Dieses bezeichnet den Umstand, wenn ein Modell zwar vorgegebene Daten sehr gut beschreibt, aber nicht auf
neue Testdaten generalisiert, d.h. fiir solche Daten schlechte Vorhersagen macht, die nicht verwendet wurden,
um das Modell zu trainieren. Es ist wichtig, dass ein Modell auch fiir neue Datenpunkte Aussagen treffen kann.
Fiir unser Fahrsicherheitssystem wére es fatal, wenn es zwar alte Unfalldaten gut rekonstruieren kann, aber nicht
zukiinftige Unfallgefahren voraussagen kann — in dem Fall wire es sogar vollends unnétig dieses System iiberhaupt
zu unterhalten.

Um bei der Erstellung eines Modells nicht auf Daten warten zu miissen, die erst in der Zukunft (oder vielleicht
niemals) gesammelt werden konnen, kann man eine sogenannte Kreuzvalidierung durchfiihren: das vorhandene
Datenset wird aufgeteilt in einen Trainings- und einen Testdatensatz. Dies geschieht meistens, indem ein bestimm-
ter Prozentsatz der Daten zuféllig dem Trainigsset und die anderem dem Testset zugeteilt werden; eine Aufteilung
von 80% zu 20% ist zum Beispiel iiblich. Anhand der Trainingsdaten werden die Regressionskoeffizieten geschitzt,
entscheidend fiir die Beurteilung eines Modells ist aber seine Fihigkeit die Testdaten abzubilden. Dies ist ein
allgemeines Prinzip, welches nicht nur bei linearer Regression Anwendung findet. Im Falle einer Regression werden
die Koeffizienten so gewihlt, dass sie den Trainingsdatensatz maximal prizise beschreiben. Durch Annahme héherer
Polynomgrade wird die Passung an den Trainingsdatensatz verbessert, im Testdatensatz verschlechtert sich die
Passung jedoch ab einem bestimmten Komplexititsgrad: ab hier geschieht Overfitting. Grafik 2.4 zeigt fiir den
Uhrzeit—Unfallhdufigkeit Datensatz die Modellpassung verschiedener Polynomgrade anhand einer Kreuzvalidierung.
Es zeigt sich, dass Trainingsdaten mit steigendem Polynomgrad besser vorhergesagt werden. Im Testdatensatz
ist bei sehr hoher Komplexitit jedoch wieder eine Verschlechterung der Passung zu sehen. Beachtlich ist hierbei
(sowohl fiir Trainings- als auch Testdatensatz) die Verbesserung, die erzielt wird, wenn der Polynomgrad von 1 auf
2 erhoht wird.

Klassifikation

Sehr héaufig miissen in der Praxis qualitative Outcome- Variablen vorhergesagt werden. Unser Fahrsicherheitssystem
konnte beispielsweise der sehr relevanten Frage nachgehen, unter welchen Umstinden Verkehrsunfille todlich
ausgehen. Beispielsweise konnte es betrachten, ob durch Kenntnis des Gewichts und der Geschwindigkeit eines
Autos vorausgesagt werden kann, ob ein Unfall todlich ausgeht. Grafik 2.5 zeigt fiir 100 verschiedene in Unfille
involvierte Autos das Gewicht und die Geschwindigkeit, und ob der Unfall todlich verlaufen ist. Es zeigt sich, dass
eine hohere Geschwindigkeit tendenziell mit todlichem Ausgang einhergeht. Zu einem geringeren Maf3e hidngt auch
das Gewicht mit der Todlichkeit des Ausgangs zusammen. Ziel einer Klassifikation ist eine Funktion zu finden, die
auf Basis der Input-Werte das Label schitzen kann. Hierbei wird eine Entscheidungsgrenze (,,decision boundary*)
angewendet; wenn der vorhergesagte Funktionswert iiber dieser Grenze liegt, wird eine Klasse vorhergesagt,
andernfalls wird die andere Klasse vorhergesagt. Wenn es moglich ist die Klassen durch eine lineare Gleichung
eindeutig voneinander zu trennen — wie in Grafik 2.5 der Fall — nennt man das Problem linear separabel. Verfahren,
die zur Losung von Klassifikationsproblemen verwendet werden, sind unter anderem k nearest neighbor, lineare
Diskriminanz Analyse, logistische Regression Support Vector Machines oder neuronale Netze. Dabei konnen
Support Vector Machines und neuronale Netze sogar nicht-lineare Entscheidungsgrenzen abbilden.

Fazit & Bewertung

Methoden des statistischen Lernens konnen verwendet werden, um Computersystemen das Lernen aus Beob-
achtungen zu ermoglichen. Die Fihigkeit zu lernen ist eine notwendige Voraussetzung fiir maschinelle Systeme
intelligentes Verhalten zu zeigen. Systeme konnen aus groflen Datenmengen Informationen integrieren, um zu-
kiinftige Ereignisse oder Verhalten vorherzusagen. Maschinelles Lernen handelt sich um ein stark wachsendes
Forschungsfeld, das auch in der Offentlichkeit mit viel Interesse verfolgt wird — nicht zuletzt aufgrund kiirzlicher, me-
dienwirksamer Errungenschaften intelligenter Systeme, beispielsweise dem Erfolg des Systems AlphaGo, welches
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Abbildung 10.4: Das Ergebnis einer Kreuzvalidierung des Uhrzeit — Unfallhdufigkeit Datensatzes. Gezeigt ist
der Verlauf des mittleren Voraussagefehlers nach Komplexitit des modellierten Polynoms fiir Trainings- und
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den Weltmeister Lee Sedol im Go-Spiel iiberraschend bezwang. Lineare Regression wurde als wichtiger Prototyp
des statistischen Lernens ausfiihrlicher vorgestellt. Dabei handelt es sich um ein einfaches Verfahren, welches
bereits gute Voraussagen liefert und auch nicht-lineare Zusammenhinge darstellen kann. Auf fortgeschrittenere
Klassifikationsverfahren wie Support Vector Machines und neuronale Netze wurde ein Ausblick gegeben. Einige
grundsitzliche Prinzipien wie Ockams Razor und Kreuzvalidierung gelten fiir jegliche Verfahren des statistischen
Lernens, egal wie komplex oder einfach sie erlernt werden konnen.

10.5 Quellen und Literatur
e James, G., Witten, D., Hastie, T., & Tibshirani, R. (2013). An introduction to statistical learning. New York:
Springer.
e Legg, S., & Hutter, M. (2007). A collection of definitions of intelligence. Frontiers in Artificial Intelligence
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Abbildung 10.5: Die Klassifikation eines Autounfalls als tédlich oder nicht todlich in Abhéngigkeit des Gewichts und

der Geschwindigkeit des Autos. Die blaue Gerade ist eine sogenannte Entscheidungsgrenze (,,decision boundary*).
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e Lawrence N. (2016, May 09). Future of Al 6. Discussion of “Superintelligence: Paths, Dangers, Strategies”

[Web log post]. Retrieved from
http://inverseprobability.com/2016/05/09/machine-learning-futures-6

e Russell, S., & Norvig, P. (2010) Artificial Intelligence: A modern approach (3rd. ed.). Upper Saddle River:

Pearson.
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(l 1. Neuronale Netze

Intro & Motivation

Heutzutage sind die Rechner so schnell und die Algorithmen so effizient, dass unsere Computer in der Lage sind,
die kompliziertesten Berechnungen innerhalb von ein paar Millisekunden durchzufiihren. Und jedoch scheitern sie,
wenn es um so triviale Aufgaben wie zum Beispiel die Gesichts- oder Stimmerkennung geht. Fiir einen Menschen
ist es aber gar kein Problem die Gesichter, sogar unter erschwerten Bedingungen (zu dunkel, zu nebelig, usw.), zu
erkennen.

Woran kann das liegen? Warum ist es fiir einen Computer so einfach komplexe Mehrteilchensysteme zu
berechnen und wiederum so schwer, auf einem unscharfen Bild ein paar Gesichter zu erkennen, obwohl diese
Aufgabe sogar fiir ein kleines Kind keine Herausforderung ist?

Die Antwort auf diese Fragen ist ganz einfach: Solche Aufgaben (sowie viele andere) hingen von einer Menge
Faktoren ab, wie zum Beispiel die Bild- oder Aufnahmequalitit, und es ist leider unméglich einen Algorithmus zu
entwickeln, der alle Details beriicksichtigt. Zusitzlich ist das menschliche Gehirn im Vergleich zu den Rechnern
nicht nur in der Lage die Informationen zu empfangen und sie zu speichern, wie das die Rechner tun, sondern auch
diese Daten gleichzeitig zu verarbeiten, zu analysieren und aus dieser Analyse zu lernen. Deswegen, bevor man
versucht dieses Problem zu 16sen, muss man sich zuerst fragen, wie es unserem Gehirn gelingt, solche Aufgaben zu
bewiltigen.

Dabei sollte man auch erwihnen, dass unser Gehirn fast sein komplettes Potenzial ausnutzt, indem es stindig
und parallel arbeitet. Es ist bekannt, dass es fast unmoglich ist, die echte Parallelitdt zwischen den Prozessen
in einem Computer zu erreichen. Und das ist noch ein Grund, zu fragen, nach welchen Prinzipien unser Gehirn
funktioniert und wie es die Informationen verarbeitet.

Inhaltliche Ausarbeitung des Themas

Zurick in die Vergangenheit

Die ersten Schritte in diesem Gebiet haben Warren McCulloch und Walter Pitts gemacht, indem sie im Jahr 1943
,»A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity* verdffentlicht haben. In diesem Werk untersuchen die
Wissenschaftler die Fahigkeiten Neuronaler Netze und prisentieren einen einfachen durch Neuronen nachgebauten
Schwellwertschalter, der in der Lage ist, fast jede logische und arithmetische Funktion zu berechnen.

Im Jahr 1947 wurde von Walter Pitts und Warren McCulloch vorgeschlagen, dass Neuronale Netze zur rdumli-
chen Mustererkennung eingesetzt werden konnten.

Ein wichtiger Schritt wurde im Jahr 1949 von Donald Olding Hebb gemacht. In seinem Werk ,,The Organization
of Behaviour® formulierte er die klassische Hebb’sche Lernregel, welche in ihrer allgemeinen Form die Basis fast
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aller neuronalen Lernvervahren darstellt.
Weitere neuropsychologische Arbeiten erschufen den Weg fiir spitere erfolgreiche Forschungen in diesem
Gebiet.

Problemstellung
Neuronale Netze basieren auf der Ahnlichkeit zu den menschlichen Neuronennetzen. Damit ein Verstindnis iiber

den Aufbau und die Funktion der neuronalen Netze erreicht werden kann, muss die Funktionsweise der echten
Neuronen verstanden sein.

Biologische Grundlagen

Unser Gehirn besteht groftenteils aus Nervenzellen, die auch Neuronen genannt werden. Eine typische Nervenzelle
eines Sdugetiers besteht hauptséchlich aus drei wichtigen Teilen (sieche Abb. 2.1): dem Zellkorper (Soma) mit
Zellkern, dem Axon (Nervenfaser) mit Synapsen und den Dendriten (Zelleingéingen).

Dendrit

Ranvierscher Axonterminale
Schnirring

Schwannsche
Zelle

Myelinscheide
Zellkern

Abbildung 11.1: Schematischer Aufbau eines Neurons (Quelle: Wikipedia)

Dendriten sind baumartige Eingéinge der Nervenzelle und dienen der Aufnahme elektrischer Reize von anderen
Nervenzellen und ihrer Ubertragung in den Zellkern. Aufgrund ihrer Form werden mehrere Dendriten auch als
Dendritenbaum bezeichnet. Die Linge der Dendriten beeinflusst die Starke des ausgelosten Signals: je kiirze ist ein
Dendrit, desto stirker ist das Signal. Diese Signale werden an den Zellkorper geleitet, wo sie sich aufsummieren.

Das Axon einer Nervenzelle kann man als ,,Ausgang® des Neurons bezeichnen, weil es elektrische Signale
weiterleitet, die durch Ladungsunterschiede (elektrischen Potential) zwischen der Umgebung und Zellinnerem ent-
stehen. Wenn das aufsummierte Erregungspotenzial eine bestimmte Schwelle {ibersteigt, wird ein Aktionspotential
fester Stirke ausgeldst, dass tiber das Axon und den Dendriten weitergeleitet wird.

Am Ende des Axons befinden sich die Verdickungen, die auch Synapsen genannt werden (sieche Abb. 2.2).
Synapsen sind mit den Dendriten anderer Neuronen verbunden. Wobei es keine direkte physikalische Verbindung,
sondern einen mit Fliissigkeit gefiillten Zwischenraum gibt. Erreicht ein tiber dem Schwellenwert liegendes Aktions-
potential die Synapse, werden sogenannte Neurotransmitter ausgeschiittet. Diese Neurotransmitter wandern durch
den synaptischen Spalt und erreichen die Rezeptoren des Dendriten. Die Neurotransmitter konnen an den Rezeptoren
binden. Entweder fiihrt das Anbinden der Neurotransmitter zu einer Reizweiterleitung bzw. Reizverstirkung in den
Dendriten oder zu einer Hemmung des Aktionspotentials, sodass die Reizweiterleitung zum Erliegen kommt. Die
durchschnittliche Anzahl an solchen Verkniipfungen betrigt ca. 14 000 pro Neuron.
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Abbildung 11.2: Synapsenkommunikation (Quelle: Wikipedia)

Der Zellkorper ist der Hauptbestandteil eines Neurons. Er ist nicht nur fiir die Energieproduktion verantwortlich,
sondern auch fiir die Verarbeitung und Aufsummierung der eingehenden Signale sowie der Erzeugung bzw.
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Weiterleiitung der Ausgangssignale.
Die neurologischen Kenntnisse iiber den Aufbau menschliches Gehirns bilden die Basis fiir die Entwicklung
mathematischer Modelle, die auch ,,Neuronale Netze* genannt werden.

Aufbau und Funktionsweise kiinstlicher Neuronaler Netze (KNN)

Jedes kiinstliche neuronale Netz hat drei Grundelemente: Neuronen, die Verbindungen zwischen den Neuronen und
Lernregeln.

Neuronen

Ahnlich den Nervenzellen im menschlichen Gehirn sind die kiinstlichen ,,Neuronen* die wichtigsten Bestandteile
eines KNNs. Sie besitzen eine dhnliche Struktur mit vielen Ein- und Ausgéngen fiir die Weiterleitung von ein- und
ausgehenden Signalen sowie einen Korper zur Verarbeitung dieser Signale. Schematisch konnte ein kiinstliches
Neuron folgendermaf3en aussehen (siehe Abb. 3.1):

Gewichtungen
Eingaben

X

Aktivierungs-
funktion
Netzeingabe
net;

@ o

Aktivierung

Ubertragungs-
funktion

Schwellwert

Abbildung 11.3: Schematische Darstellung der wichtigsten Bestandteile eines kiinstlichen Neurons (Quelle: Wikipe-
dia)

Die Funktion der Dendriten erfiillen die Eingaben x;, wobeii =1, ..., n. Beim Modellieren eines KNN sollte
man nicht vergessen, dass die Linge eines Neurons eine grof3e Rolle bei der Bestimmung der Signalstirke spielt.
Dies wird durch die Gewichtungen w;; dargestellt. Die Gewichtung wird mit dem Eingabewert multiplikativ
verkniipft. Es gibt verschiedene Vorgehenstechniken bei der Belegung der Gewichtungen, aber hiufig werden dafiir
zufillige Werte in einem bestimmten Wertebereich ausgesucht. Je nachdem, ob die Gewichtung einen positiven
oder einen negativen Wert hat, wirkt der Transmitter entweder verstirkend oder hemmend genau so wie bei den
Menschen. Falls die Gewichtung gleich 0 ist, hat ein Neuron auf ein anderes Neuron keinen Einfluss.

Die Ubertragungsfunktion konnte man sich als Erregungspotenzial vorstellen. In dieser Funktion, genauso
wie die Signale im Zellkern, werden die Eingaben entsprechend ihrer Gewichtungen aufsummiert und zu einem
Wert umgerechnet, damit man danach eine reellwertige Funktion darauf anwenden kann. Der Schwellenwert
0 dient als Schwellenpotenzial. Das Addieren eines Schwellwerts zur Netzeingabe verschiebt die gewichteten
Eingaben. Die Aktivierungsfunktion ¢ berechnet aus dem aktuellen Aktivierungszustand und der Netzeingabe
den neuen Aktivierungswert. Dieser Wert wird dann weitergeleitet. Die Aktivierungsfunktion kann wie die echten
Neuronen dem Alles-oder-gar-nichts-Prinzip folgen. Dabei wird bei der Uberschreitung des Schwellenpotenzials
wie bei menschlichen Neuronen ein festes Aktionspotential generiert. So eine Aktivierungsfunktion heiflit auch
Sprungfunktion (sieche Abb. 3.2).

Abbildung 11.4: Eine Sprungfunktion (Quelle: Wikipedia)

Eine Aktivierungsfunktion kann aber auch nach den anderen Prinzipien funktionieren. Haufig wird eine
sogenannte Sigmoidfunktion (siehe Abb. 3.3) mit einer ungleichmifigen Abhéngigkeit zwischen der Ein- und
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Ausgabe verwendet. Weitere mogliche Aktivierungsfunktionen sind lineare oder stiickweise lineare Funktionen
(sieche Abb. 3.4). In solchen Funktionen hiingt die Ausgabe linear von der Eingabe ab.

Abbildung 11.5: eine Sigmoidfunktion mit Steigerungsmalf} (Quelle: Wikipedia)

Abbildung 11.6: eine stiickweise lineare Funktion (Quelle: Wikipedia)

Die Aktivierung o; ist das Ergebnis einer Aktivierungsfunktion und dient als ,,Ausgang* eines kiinstlichen
Neurons.

11.3.2 Verbindungen und Netzwerktopologien

Durch den Verbund von mehreren geordneten Kanten zwischen den Verarbeitungseinheiten entsteht ein KNN. Dabei
wird die raumliche Anordnung dieser Einheiten als Netzwerktopologie bezeichnet. Eine der wichtigsten Aufgaben
der Verbindungen ist es die Architektur eines KNN festzulegen. In manchen Netzen entstehen durch solche Kanten
sogenannte Schichten.

Die Verbindungen zwischen den Einheiten sind fiir die Kommunikation zwischen Neuronen verantwortlich:
iiber diese Kanten werden die Daten ausgetauscht, wobei jede Verbindung durch einen Gewichtswert realisiert wird.
Dabei unterscheidet man zwischen den unidirektionalen und bidirektionalen Verbindungen.

Durch unidirektionale Inter-Layer-Verbindungen werden die Daten der Eingabeschicht zur Ausgabeschicht
weitergeleitet. Dadurch entstehen die sogenannten Feed-Forward-Netze, die man sich als einen azyklischen Graphen
vorstellen kann.

Bidirektionale Verbindungen bilden die Feed-Backward-Netze. Bei den FB-Netzen unterscheidet man drei
Typen:

a) later feedback: bidirektionale Verbindungen entstehen zwischen den Knoten einer Verarbeitungsschicht;

b) direct feedback/self-feedback: es entsteht eine unidirektionale Verbindung einer Einheit mit sich selbst;

¢) indirect feedback: es entsteht eine bidirektionale Verbindung zwischen zwei Knoten aus zwei benachbarten
Schichten.

Die Topologien lassen sich in drei Haupttypen unterscheiden:

a) Einschichtige Netze: solche Netze besitzen nur eine Ausgabeschicht und sind deswegen die einfachsten KNN
Strukturen, die es gibt (siche Abb. 3.5).

Ausgabeschicht

Abbildung 11.7: Ein einschichtiges KNN (Quelle: Wikipedia)

b) Mehrschichtige Netze: solche KNN verfiigen neben der Ausgabeschicht auch iiber eine oder mehrere
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versteckte Schichten, die sich zwischen den Ein- und Ausgabeschichten befinden. Sie sind deshalb von au3en nicht
sichtbar (siche Abb. 3.6).

Schicht

Abbildung 11.8: Ein mehrstufiges KNN mit einer verborgenen Zwischenschicht (Quelle: Wikipedia)

¢) Rekurrente Netze: solche KNN verfiigen iiber riickgekopellte Verbindungen, was zu Schleifen im Datenfluss
fiihrt (feedback loops). Dadurch wird der Ausgabewert eines Knotens als Eingabewert desselben Knotens verwendet
(siehe Abb. 3.7).

Ausgabeschicht

Abbildung 11.9: Ein rekurrentes KNN (Quelle: Wikipedia)

Aus diesen grundlegenden Netzwerktypen lassen sich gemischte Topologien bilden, wie z.B.: einschichti-
ge/mehrschichtige vorwértsbetriebene KNN (single-layer/multiple-layer feed-forward networks), Strukturen mit
direkten und indirekten Riickkopplungen, Topologien mit lateralen Riickkopplungen (lateral feedback networks),
usw.

Lernregeln

Lernregeln sind eines der wichtigsten Elemente in KNN. Ihre Aufgabe ist es dafiir zu sorgen, dass das Netz aus
Fehlern lernt. Beim Auftreten eines Fehlers werden die Gewichte und/oder die Topologie des KNN verindert.

Hebbsche Lernregel
Diese Regel wurde im 1949 von Donald Olding Hebb aufgestellt und gilt als universelles Lernprinzip eines KNN.
Diese Regel besagt, dass, wenn zwei verbundene Neurone gleichzeitig aktiv sind, die Verbindung zwischen diesen
Neuronen starker ausgeprigt wird:

Aw;; =na0; =1 - g(a; ;) - h(oj, w;;) ,
wobei: Aw; ; — die Verdnderung des Gewichtes zweier Neuronen i und j, 17 — eine Lernrate (konstant), a; — Aktivierung
von Neuron i, 0; — Ausgabe von Neuron j.

Zusammen mit der Hebbschen Lernregel wird hiufig eine bindre Aktivierungsfunktion benutzt. Dabei werden
die Aktivierungen auf 1 oder —1 festgelegt. Das resultiert entweder in einer positiven Verstirkung oder in einer
Verringerung der Gewichte, falls beide Neuronen nicht iibereinstimmen.

Delta-Regel
Die Delta-Regel gilt als Weiterentwicklung der Regel von Hebb und beriicksichtigt die Differenz zwischen der
erwarteten Aktivierung t; (teaching output) und der tatsdchlichen Aktivierung a;:

AW,'J' = T]S,‘OJ‘ = n(t,‘ — a,-)oj .

Diese Regel wird nur zusammen mit den linearen Aktivierungsfunktionen eingesetzt.

Backpropagation-Regel

Dieses Verfahren dient zum Einlernen von KNN und ist die Verallgemeinerung der Delta-Regel fiir die mehrstufigen
Strukturen. KNN versuchen die Erkennungsfehler zu minimieren, indem sie jedes Mal die Abweichung von der
Losung durch das Netz riickwirts laufen lassen. Dadurch wird das KNN so angepasst, dass die Fehler besser erkannt
werden.
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Die standardisierte Delta-Regel fiihrt bei zu kleinen Abweichungen zu keiner ausreichenden Informationstiefe
und ist durch die Abhingigkeit von linearen Aktivierungsfunktionen in ihrer Anwendung beschrinkt. Zur Losung
dieses Problems wird die Sigmoidfunktion, die selbst kleinste Abweichungen mit nichtlinearen Aktivierungsfunk-
tionen warhnehmen kann, zur Anpassung der Delta-Regel zu Hilfe genommen.

AW,'J' = 1’]5in,
wobei
o | (1—0,){t;—0;], fallsi Ausgabeneuron st
- | (1—0) > b,w,,sonst
b k :
Beispiele

Das Perzeptron

Im Jahr 1958 entwickelte Frank Rosenblatt das sogenannte Perzeptron: ein Modell, das praktisch fast alle logischen
Funktionen berechnen kann. Man unterscheidet zwischen einlagigen und mehrlagigen Perzeptronen.

Einlagiges Perzeptron

LE |

Wn

Schwellwert

{} Ausgabe

¥

Abbildung 11.10: Ein einlagiges Perzeptron

Diese Art Perzeptronen besteht aus einer einzigen Schicht, die gleichzeitig den Ausgabevektor reprisentiert.
Auf der Abbildung 11.10 ist ein einlagiges Perzeptron dargestellt. Als Eingabe bekommt es den Eingabevektor (x,
ey Xp1).

Das Perzeptron besitzt auch einen Gewichtsvektor (wy, ..., w,) und einen Schwellwert 6.

Aus dem Eingabe- und Gewichtsvektor berechnet man das Skalarprodukt, und wenn das Ergebnis grofler oder
gleich dem Schwellwert ist, dann ,.feuert* unser Perzeptron.

Als Beispiel betrachten wir nun ein binéres einlagiges Perzeptron, welches eine AND-Funktion modellieren
kann (siehe Abb. 11.11). Bei einer bindren Eingabe besteht unser Eingabe- bzw. Gewichtsvektor nur aus zwei
Werten. Die erwartete Ausgabe wird als eine Tabelle in der Abbildung 11.11 dargestellt. Unser Neuron soll nur dann
»feuern®, wenn das Ergebnis 1 ist, deswegen ist es sinnvoller die beiden Gewichte auf 1 zu setzen. Der Ausgabewert
y€{0, 1}, wobei y folgendermafBen definiert ist:

I,<x,w>>0
y:

0, sonst

Man sollte dabei erwihnen, dass einlagige Perzeptrone nur auf linear separierbaren Datensitzen gute Ergebnisse
liefern. Linear separierbar bedeutet, dass man die Ergebnisse mit einer Linie in richtig oder falsch separieren
kann. Die Abbildung 11.12 représentiert vier mogliche Ergebnisse aus unserem OR-Beispiel und zeigt, wie sie
voneinander durch eine Hyperebene separiert werden konnen.

Mehrlagiges Perzeptron

Mehrlagige Perzeptrone bestehen aus mindestens zwei Schichten (einer Ausgabeschicht und einer/mehreren
versteckten Schicht/-en). Dabei sind alle Neuronen einer Schicht mit den Neuronen einer anderen Schicht verbunden.
So eine Topologie ermoglicht die Probleme zu 16sen, bei den einlagige Perzeptrone gescheitert sind.
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Abbildung 11.11: Das Perzeptron-Modell einer AND-Funktion

(1.0 ()]

(0.0) (. 1) 1

Abbildung 11.12: Linear separierbare Ergebnisse einer AND-Funktion

Perzeptron-Lernregel
Die Lernregel eines biniren einlagigen Perzeptrons konnte man folgendermaf3en definieren:
Wij(neu) =Wjj (alt) £ AWl‘j,
wobei Aw; ; die Andemng des Gewichts w;; ist. Das bedeutet:
e Wenn das Ergebnis 1 und der Ausgabewert 1 sein soll, dann werden die Gewichte nicht gedndert (das gleiche
gilt fiir 0).
e Wenn das Ergebnis 0 und der Ausgabewert 1 sein soll, dann werden die Gewichtungen inkrementiert.
e Wenn das Ergebnis 1 und der Ausgabewert O sein soll, dann werden die Gewichtungen dekrementiert.
Als Beispiel betrachten wir die Funktion aus der Abbildung 11.13.

ST Zu modellierende Funktion: | X; 72X,V 70X, X,
.31 wy=10
Gegeben:
i, w,=0
B | L P «— Bias=1
| (1) f1} 1) 1}
=3 e 1| [1]fo]]o
i Of:|1[{0]
T4 = o/ {o]11] |0
0 {1/ 11] 10/ 11f
1 1 0 0 +«— Erwartete Ausgabewerte
{} Ausgabe
Y

Abbildung 11.13: Eingabevektoren und Initialisierung des Gewichtsvektors

Als erstes initialisieren wir den Gewichtsvektor und den Schwellenwert mit Nullen und berechnen die erwarteten
Ausgabewerte. Danach berechnen wir das Skalarprodukt von den Gewichtungen und dem 1. Eingabevektor (siche
Abb. 11.14, Schritt 2). Die erwartete Ausgabe ist 1, wir bekommen aber O raus, deswegen miissen wir die Werte
unseres Gewichtsvektors inkrementieren. Im Schritt 3 berechnen wir das Skalarprodukt von unserem neuen
Gewichtsvektor und dem 2. Eingabevektor. Der Ausgabewert stimmt mit dem erwarteten Wert iiberein, deswegen
miissen wir nichts dndern. Die gleiche Berechnung machen wir fiir den 3. Eingabevektor (Schritt 4) und merken,
dass der Ausgabewert O statt 1 sein soll. Deswegen werden die Werte des Gewichtsvektors dekrementiert. Das
gleiche machen wir mit dem 4. Eingabevektor.

Wenn alle Eingabevektoren getestet wurden, fingt der neue Zyklus an. Im neuen Zyklus werden die gleichen
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Schritt 2: Schritt 3: Schritt 4: Schritt 5: Neuer Zyklus:

'D'I 'lll 'lll 'lll 'lll 'l'l [ UI 'l'l '_l'l 'l'l

0111 1j(1 1}(0 1110 1]]1
o[|o|=0=0=*|g[|1|=3=1*p||0|=1=13| 0 |{1|=1=12|-1||0|=0=0
o[lo] X lo]lo] ¥ [o|f2 X |-1]|o X |-1]{o X
10 11/ |1/ 11 |1/ 10 -1 {1} | 0 /i1

Abbildung 11.14: Schritte 2-5
Berechnungen durchgefiihrt, bis die passenden Gewichte gefunden sind.

11.5 Fazit

In dieser Ausarbeitung haben wir die Grundlagen und die wichtigsten Bausteine Kiinstlicher Neuronaler Netze
kennengelernt. Zusammenfassend kann man sagen, dass KNN lernfihig sind und im Vergleich zu regelbasierten
Expertensystemen keine Menschen bendtigen, die explizit beschriebene Regeln erstellen miissen. Sie sind in der
Lage die Gewichtswerte und ihre Struktur an jedes Problem anzupassen und besitzen daher hohe Performanz und
Adaptivititsfahigkeit. Dank ihrer Anpassungsfihigkeit sind KNN in der Lage auch fiir nicht gelernte Eingaben
korrekte Losungen zu finden, deswegen hat dieses Verfahren eine Allgemeingiiltigkeit. KNN koénnen nicht nur
lineare, sondern auch nichtlineare Datensitze bearbeiten.

11.6 Quellen und Literatur

e David Kriesel. Ein kleiner Uberblick iiber Neuronale Netze. (Online unter: http://www.dkriesel.com)
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12.1

12.2

(l 2. Genetische Algorithmen

Intro & Motivation

Was bedeutet eigentlich Intelligenz?

Das ist eine Frage, auf die keiner eine absolut klare Antwort geben kann. Was wir aber mit Sicherheit wissen ist,
dass wir Menschen uns als intelligent bezeichnen. Um nun also das Konzept der kiinstlichen Intelligenz besser zu
verstehen und voran zu treiben, hat man sich — dhnlich zu den neuronalen Netzen — einen Ansatz iiberlegt, der sich
an der Natur orientiert: Genetische Algorithmen!

Dieser Typ Algorithmus verhilt sich dhnlich zu den simplen Prinzipien der Genetik und wird héufig dafiir
genutzt, um Optimierungsprobleme zu 16sen. Um euch dies ndher zu bringen, werde ich im Folgenden das Prinzip,
die Funktionsweise und Arbeitsbereiche von genetischen Algorithmen erldutern.

Begriffe

Definition 1. (Individuum)

Ein Individuum ist einzelnes Element des groen Ganzen. Es ist nicht teilbar und ist das ,,Ding*, was betrachtet wird.
In der Biologie sind dies haufig die Zellen, aber hier werden Kandidaten fiir mogliche Losungen eines Problems
betrachtet.

Definition 2. (DNA)
Die DNA ist die Codierung sé@mtlicher Erbinformationen eines Individuums. Sie entspricht der Zusammenfassung
aller Grundeigenschaften.

Definition 3. (Gen)
Ein Gen ist ein Abschnitt der DNA. Es entspricht meist einer einzelnen Eigenschaft des Individuums, kann aber
auch manchmal mehrere Eigenschaften umfassen.

Definition 4. (Population)
Die Population ist die Menge aller betrachteten Individuen zu einem bestimmten Zeitpunkt.

Definition 5. (Genotyp/Phénotyp)
Der Genotyp ist die Beschreibung eines Individuums in codierter Form. Der Phianotyp dagegen beschreibt das
Individuum so, wie es ist, also durch seine Eigenschaften.

Definition 6. (Fitness)
Die Fitness eines Individuums gibt dessen Giite/Stirke an. Von ihr hiingen hauptsichlich die Uberlebenschancen ab.
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Biologischer Hintergrund

Im Folgenden werde ich kurz die Abldufe der Evolution auf biologischer Ebene erldautern. Dafiir betrachte ich de
Zellebene in Kombination mit der Vererbung, wie sie beim Menschen auftritt.

Jede Zelle hat eine eigene DNA (Desoxyribonucleinsduren) im Kern, die simtliche Informationen speichert.
Diese ist aus verschiedenen Basenpaaren zusammengesetzt, die wie Puzzelteile ineinander passen. Die Gene sind
Teilabschnitte der DNA und sind eine Codierung fiir je eine Eigenschaft. Bespiele sind helle Haut oder blaue Augen.
Die Allele sind jeweils Paare von 2 Genen, die zu ein und derselben Eigenschaft gehoren. Dabei stammt je ein Gen
vom Vater und eines von der Mutter.

Es gibt verschiedene Arten von Erbgéngen. Ich werde im Folgenden zunéchst den dominant-rezessiven Erbgang
erkldren: Dabei ist ein Gen dominant und das andere rezessiv, was bedeutet, dass sich das dominante durchsetzt und
letztendlich fiir die bestimmte Eigenschaft verantwortlich ist. Es sind aber beide Gene in der DNA enthalten. Bei der
Reproduktion wird sowohl beim Vater, als auch der Mutter von jedem Allel eines der Gene ausgewihlt und dann zu
einem neuen Allel kombiniert. Dies kann dazu fiihren, dass beispielsweise zwei rezessive Gene zusammenkommen
und sich dann im Kind eine Eigenschaft durchsetzt, die keines der beiden Elternteile besal.

Nun folgt der intermedidre Erbgang: Hierbei haben die Gene verschiedene Werte und bei der Vererbung
iberlagern sich diese. Hat man zum Beispiel zwei Blumen, von denen eine weill und die andere rot ist, so kann die
Kreuzung der beiden eine rosa Blume hervorbringen.

Es konnen zufillige Verdanderungen in der DNA einer Zelle auftreten. Dies kann zum Beispiel durch duf3ere
Einfliisse, wie radioaktive oder ultraviolette Strahlung auftreten. Die Zellen versuchen meist diese Verdnderung
riickgéngig zu machen, gelingt dies jedoch nicht, so ist eine Mutation in der Zelle aufgetreten. Dies kann unter
anderem auch zu Krankheiten wie Krebs fithren. Die Mutationen werden auch bei der Vererbung weitergegeben.

Die Selektion basiert auf dem Uberleben des Stirkeren. Dies kann sich in vielen verschiedenen Dingen #ufern.
Einige Beispiele sind Anpassungsfahigkeit bei Verdnderung der Umweltbedingungen, Stirke beim Kampf um
Nahrung, Schnelligkeit und Wendigkeit, strategisches Handeln. Dabei kann es auch Vor- oder Nachteile durch
gewisse Mutationen geben.

Ein weiterer Faktor ist hierbei auch die Nahrungskette. Die Lebewesen, die hoher in der Nahrungskette stehen,
setzen sich oft gegeniiber den Schwicheren durch, da sie diese einfach fressen. Dies bedeutet aber nicht unbedingt,
dass sie iiberleben, wenn sie nicht so anpassungsfihig sind, wie andere.

Beim Menschen tritt die natiirliche Selektion jedoch kaum noch auf. Dies kommt daher, dass wir Menschen
versuchen alle Leute aufzufangen, indem wir ein soziales Konstrukt aufgebaut haben. Dabei ist es das Ziel, dass
jeder mit den lebensnotwendigen Dingen versorgt wird und eine Chance hat sich in die Gesellschaft einzubringen.

Ablauf

Das Ziel eines genetischen Algorithmus ist die Optimierung der Fitness aller Individuen in einer Population. Dies
wird durch langfristige Weiterentwicklung in einem Zyklus erreicht. Es startet mit einer Anfangspopulation, die
sich durch Vererbung immer weiter entwickelt. Man fingt damit zunichst mit einer Betrachtung des Genotyps an.

Der erste Schritt ist die Mutation einzelner Stellen in den Genen der Individuen. Darauf folgt dann eine Kreuzung
der Individuen zu jeweils neuen Nachkommen. Dafiir werden die Gene zweier Individuen zunéchst aufgespalten
und dann neu kombiniert. Dies kann auf verschiedene Arten geschehen. Man kann z. B. den Anfang des ersten
mit dem Ende des zweiten Gens kombinieren. Dann wird der Phinotyp betrachtet. Dieser wird mit Hilfe einer
Fitness-Funktion bewertet und anhand dieser, werden die Uberlebenschancen fiir ein Individuum festgelegt. Zuletzt
findet dann die Selektion statt. Dabei werden aus simtlichen neu entstandenen Individuen die ,,besten* ausgewihlt,
um die ndchste Generation zu bilden. Mit dieser kann dann wieder von vorne begonnen werden.

Dies wird solange wiederholt, bis man sein Ziel erreicht hat oder es keinen Fortschritt mehr zu beobachten gibt.
Dies kann aufgrund verschiedener Probleme, die spiter noch genauer erldutert werden, auftreten.

Codierung

Um die Individuen gut betrachten und spéter reproduzieren zu konnen muss man eine anschauliche Darstellung fiir
die Gene wihlen. Diese Wahl hiingt hauptsidchlich vom gegebenen Problem ab und kann deshalb nicht allgemein
angegeben werden. Dennoch werde ich einige grundlegende Prinzipien zur Codierung darstellen.
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Bindrcodierung

Die Binidrcodierung ist eines der &ltesten Konzepte und beruht auf der Darstellung von Zahlen im Bindrsystem.
Dabei haben die Gene immer eine feste Lange und die Stellen darin sind entweder O oder 1. Die Bedeutung der
Gene ldsst sich im Genotyp zunichst nicht erkennen (dies ist im Allgemeinen unabhéngig von der Codierung),
kann aber nach der Umwandlung in den Phinotyp erkannt werden. So kann zum Beispiel eine 1 an einer Stelle
dafiir stehen, dass das Individuum eine bestimmte Eigenschaft besitzt, und eine 0, dass diese nicht vorhanden ist.
Ein anderes Beispiel ist, dass die Gene einfach als Binédrzahlen interpretiert werden und sich somit eine Zahl als
Phinotyp ergibt.

Die Binédrcodierung in Kombination mit der Interpretation als Zahlen kann aber auch zu Problemen fiihren.
Mutiert man zum Beispiel bei einer 10-stelligen Biniirzahl die erste Stelle erreicht man eine Anderung von 512
im Ergebnis, bei einer Mutation in der letzten Stelle jedoch nur um 1. Daher haben die Mutationen eine stark
schwankende Bedeutung im Ergebnis zu Folge. Um dies auszugleichen brauchte man einen grofen algorithmischen
Aufwand.

Ein weiterer Kritikpunkt ist, dass bei Kreuzungen das Elternteil, das fiir den vorderen Teil zustdndig ist, einen
deutlich hoheren Einfluss auf die nichste Generation hat, als der hintere Teil. Dies sollte aber moglichst vermieden
werden.

Ein Losungsansatz fiir diese beiden Probleme ist die Verwendung des Gray Codes. Dieser hat im Gegensatz
zum Binédrcode den Vorteil, dass benachbarte Codeworter eine Hamming-Distanz von 1 haben, sich also zwei
benachbarte Zahlen im Phinotyp, im Genotyp an nur einer einzigen Stelle unterscheiden.

Realzahl Codierung

Bei dieser Art der Codierung werden die Gene als reelle Zahlen aufgefasst. Im Gegensatz zur Bindrdarstellung ist
die Linge der Gene hier — zumindest theoretisch — nicht fest. In der Umsetzung ist es oft aber leichter eine feste
Linge zu verwenden, was dann zu einer Darstellung as FlieBkommazahlen fiihrt.

Diese Darstellung wird oft verwendet, wenn kontinuierliche statt diskrete Probleme betrachtet werden.

Reproduktion

Im Zuge der Reproduktion werden einerseits die Gene der einzelnen Individuen mutiert und andererseits zwei
Individuen zu einem neuen gekreuzt. Dabei gibt es mehrere Faktoren zu beachten, die im Folgenden erldutert
werden:

Kreuzung

Da es oft mehrere Eigenschaften gibt, die zur Giite eines Individuums beitragen, aber nicht unbedingt ein einzelnes
Individuum perfekt in allen Eigenschaften ist, ergibt es Sinn mehrere gute Individuen zu kombinieren. Da aber im
Allgemeinen nicht klar erkennbar ist, welcher Teil des Gens fiir die Fitness positiv oder negativ verantwortlich ist,
gibt es auch hier keine perfekte allgemeine Losung als Schema zur Kreuzung. Ich werde aber dennoch mehrere
Verfahren vorstellen:

Variante 1. (1-Punkt-Crossover)

Bei diesem Verfahren werden die Gene der beiden Eltern an jeweils einer Stelle geteilt. Die Gene der Nachfahren
ergeben sich dann dadurch, dass der erste Teil des einen Elternteils mit dem zweiten Teil des anderen kombiniert
wird und umgekehrt. Wenn zum Beispiel das erste Individuum einen sehr guten ersten Teil des Gens besitzt, aber
der zweite Teil des zweiten ist iberragend, so kann die Kombination der beiden ein hervorragendes Ergebnis sein
und die beiden Vorginger um vieles liberragen.

Variante 2. (N-Punkt-Crossover)
Dies kann man als Verallgemeinerung des 1-Punkt-Crossovers verstehen. Dabei werden die Gene in mehr als 2
Teile aufgespalten und die Nachkommen erhalten dann alternierend die Teile der Eltern.

Variante 3. (Uniform Crossover)

Dieses Verfahren unterscheidet sich von den beiden anderen dadurch, dass die Eltern nicht in Teile aufgespalten
werden. Hierfiir wird zu jeder einzelnen Stelle eine Wahrscheinlichkeit berechnet, ob sie ausgetauscht wird. Ist
diese groBler als 0,5 werden die Stellen getauscht und sonst nicht. Dadurch ergeben sich die Nachkommen.
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Variante 4. (Mittelung) Dieser Algorithmus ldsst sich gut bei reellwertiger oder ganzzahliger Codierung anwenden.
Um von den Eltern auf einen Nachkommen zu kommen wéhlt man hier — dhnlich zum intermediiren Erbgang —
jeweils das Mittel der beiden Stellen in den Genen um den Wert an der entsprechen Stelle im Gen des Nachkommens
zu berechnen.

Mutation

Die Mutationen sind wichtig um eine hohere Varianz in die Population einzubringen. Hat zum Beispiel die
Startpopulation nur Individuen mit demselben Genotyp und die Linge der Gene ist fest, so kann ohne Mutationen
keine Verdnderung im Genotyp, also auch im Phénotyp stattfinden, weshalb man zu keiner Losung des Problems
kommt.

Eine Moglichkeit zur Mutation ist die Veridnderung einzelner Stellen in den Genen. Anhand einer vorher
festgelegten Mutationsrate wird bestimmt, ob die betrachtete Stelle gleich bleibt, oder verdandert werden soll. Tritt
eine Veridnderung auf, so wihlt man ein anderes Codewort aus, welches nun dieser Stelle zugewiesen wird. Man
kann auch die maximale/minimale Anzahl der Mutationen in einem Gen oder sogar der gesamten Population
festlegen, um die Mutationen gezielt zu steuern.

Die Wahl des neuen Codeworts kann auf mehrere Arten realisiert werden. Eine Moglichkeit ist eine komplett
zufillige Wahl des neuen Codeworts und eine andere eine Anderung um einen kleinen Wert.

Man sollte jedoch vorsichtig bei der Wahl der Mutationsrate sein, da sonst auch Probleme auftreten konnen.
Wiihlt man die Mutationsrate zum Beispiel zu hoch, kann es sein, dass die Kreuzung der besten Individuen gar
keinen Effekt mehr hat, weil sie vorher bereits zu sehr veridndert wurden und sich somit deutlich verschlechtert
haben.

Eine andere Variante zur Mutation der Gene ist die Mutation durch Permutation. Dabei gibt es mehrere Varianten
und hier werden 3 davon kurz vorgestellt:

Variante 1. (Swap Mutation)
Hierbei werden zunichst zufillig 2 Positionen im Genotyp bestimmt und dann die Werte an den Stellen getauscht.

Variante 2. (Insert Mutation)

Man bestimmt wieder 2 zufillige Positionen. Dann wird der Wert an der 2. Position direkt hinter den an der 1.
verschoben und die restlichen werden jeweils um eine Position nach hinten verschoben, bis man an der 2. Position
angelangt ist. Eine Voraussetzung dafiir ist, dass die erste Position vor der zweiten liegt.

Variante 3. (Scramble Mutation)
Der Algorithmus wihlt hier wieder zwei Stellen im Gen aus und vertauscht dann zuféllig alle Positionen zwischen
diesen beiden. Die anderen Stellen im Gen bleiben dabei unveréndert.

Fitness-Funktion

Die Fitness-Funktion ist einer der wesentlichsten Bestandteile eines genetischen Algorithmus. Sie bewertet die
Brauchbarkeit eines Individuums beziiglich des zu 16senden Problems und ist notwendig um spiter die Uberlebens-
/Fortpflanzungschancen festzulegen. Eine der géngigsten Varianten ist, die proportionale Fitness B die die

b
gesamt

Brauchbarkeit B, eines Individuums x in direkte Proportion zur Brauchbarkeit aller Individuen setzt. Da die genaue
Form dieser Funktion stark vom zu 16senden Problem abhingt, kann man jedoch keine allgemeine Form angeben.
Daher ist die Definition einer geeigneten Fitness-Funktion auch eines der grofiten Probleme beim Entwurf eines
genetischen Algorithmus. Man kann jedoch im Allgemeinen sagen, dass es sinnvoll ist, keine Werte kleiner als O
zuzulassen, da es sonst, wie wir spiter sehen werden, leicht zu Problemen kommen kann.

Man kann die Fitnessfunktion auch anpassen, um die Bedingungen zur Laufzeit des Algorithmus anzupassen:

So kann man die Fitnessfunktion f zum Beispiel zeitabhingig machen, indem man f* = f*) als neue Fitness-
funktion wihlt. Der zeitabhingige Exponent k(t) steuert dann den Selektionsdruck, bewirkt also eine Anpassung der
Verteilung der Uberlebenswahrscheinlichkeit.

Eine weitere Variante dafiir ist die sogenannte Boltzmann-Selektion. Dabei wéhlt man als neue Fitnessfunktion
fr= exp(kiT ). Dabei ist T ein zeitabhidngiger Temperaturparameter. Er fingt bei einem relativ hohen Wert an und fillt
dann immer weiter ab. Dies hat zur Folge, dass mit steigender Zeit immer grofere Unterschiede in der Fitnessfunktion
auftreten, wodurch der Selektionsdruck immer weiter gesteigert wird. k ist dabei eine Normierungskonstante.
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Selektion

Wir haben nun bereits die Individuen nach ihrer Fitness bewertet, aber nun stellt sich die Frage: Wie wirkt sich das
eigentlich aus?

Es gibt verschiedene Ansitze von der Fitness zur Uberlebenswahrscheinlichkeit zu kommen und ich mochte
euch fiinf davon vorstellen:

Im Folgenden bezeichne ich mit f(x) die Fitness eines Individuums x und mit P(x) dessen Uberlebenswahr-
scheinlichkeit. Dabei ist die aktuelle Population die Menge {xj,x2,...,x,}. (Achtung! Es ist auch moglich, dass
nicht nur die Kinder, sondern auch die Eltern in die nichste Generation iibernommen werden. Dies nennt sich
,steady state*.)

Variante 1. (Fitnessproprotionale Selektion)
Eine Moglichkeit ist ein simpler Stochastischer Ansatz:
f(x))
P =Y )

Dabei wird die Fitness eines einzelnen Individuums ins Verhiltnis zu der Summe der Fitness aller Individuen
der aktuellen Population gesetzt. Dabei ergibt sich mit geeigneter Fitnessfunktion ein Wert zwischen O und 1, also
eine giiltige Wahrscheinlichkeit und somit eine Uberlebenswahrscheinlichkeit.

Hierbei konnen jedoch mehrere Probleme auftreten:

1. Wenn die Fitnessfunktion negative Werte zuldsst, dann konnte P(x;) undefiniert sein, weil ¥\, f(x;) =0

nicht ausgeschlossen ist.
2. Fiir P(x;) sind negative Werte nicht ausgeschlossen, was dann keine giiltige Wahrscheinlichkeit mehr ergibt.
3. Bei einer sehr gro3en Population fallen einzelne Individuen mit relativ gesehen sehr grofler Fitness gegebe-
nenfalls gar nicht auf und deren Uberlebenswahrscheinlichkeit ist trotzdem sehr gering.

Um diese Probleme zu 16sen kann man nun einen etwas anderen Ansatz wihlen:

Variante 2. (Ranked-Fitness-Selection)

Das Individuum mit der groBten Fitness sollte die besten Uberlebenschancen haben, damit ein optimaler Wert erreicht
werden kann. Dafiir ordnet man die Individuen zunichst in absteigender Reihenfolge nach ihrer Fitness. Dann legt
man einen Startwert P, als maximale Uberlebenswahrscheinlichkeit fest. Die Uberlebenswahrscheinlichkeit fiir x;

berechnet sich dann als:
P, fallsi=1
Px;) = 3 alls i
(1—P)P(x;—1) sonst

Damit erhilt man in jedem Fall eine giiltige Wahrscheinlichkeit und die besten Individuen haben eine deutlich
hohere Uberlebenswahrscheinlichkeit als der Rest.

Ein Problem bleibt aber bestehen: Lokale Maxima in der Fitnessfunktion konnen schnell dazu fithren, dass kein
Fortschritt mehr auftritt und der Algorithmus somit nicht mehr funktioniert.

Um dieses Problem zu umgehen, muss eine hohe Varianz in der neuen Population gesichert werden. Dafiir kann
man folgenden Ansatz verwenden:

Variante 3. (Uniform-Fitness-Selection)

Man bewertet im Folgenden nicht mehr ausschlieBlich nach der hochsten Fitness eines Individuums, sondern zieht
dabei auch die Vielfalt der nichsten Generation in Betracht. Das optimale Ergebnis wire also eine Population mit
sehr hoher Varianz und maximaler Fitness aller Individuen. Dafiir bewertet man die Individuen nach folgendem
Schema:

Der Startpunkt der Linien ist hierbei oben Rechts in der Ecke, also bei einem Maximum an Varianz und Fitness,
also dem besten Individuum. Dabei symbolisieren die Linien einen immer weiteren Abstand zum Optimum und
damit eine schlechtere Uberlebenschance. Man sieht hier auch eine gewisse Abwigung zwischen Varianz und
Fitness, da zum Beispiel bei der 5. Linie ein Individuum mit einer Fitness von nahezu 0 gleich bewertet wird wie
eines mit maximaler Fitness, aber einer Varianz von nahezu 0.

Ein Problem, das hierbei bestehen bleibt, ist, dass durch die hohe Varianz der Algorithmus nicht wirklich
konvergiert. Dies kann man l6sen indem man zunéchst Uniform-Fitness-Selection betreibt und danach zur Ranked-
Fitness-Selection wechselt.
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Chwersitat

Fitness

Eine weitere Methode, um anfangs eine hohe Varianz zu haben, aber spiter den Algorithmus zum Konvergieren
zu bringen, ist die nichste Selektionsart:

Variante 4. (Tournament-Selection)

Das Prinzip ist einfach: Man wihlt eine bestimmte Anzahl an Individuen aus und ldsst sie sozusagen gegeneinander
antreten, was bedeutet, das Individuum mit der hochsten Fitness wird in die nichste Generation iibernommen. Ob es
danach weiterhin an "Turnieren"teilnehmen kann oder nicht, bleibt dem Programmierer iiberlassen.

Der Vorteil, den man hierbei gewinnt, besteht darin, dass man die "Turniergrée”, also die Anzahl der Individuen,
die gegeneinander antreten, wihrend der Algorithmus lduft, verdindern kann. Wenn man also am Anfang eine hohe
Varianz beibehalten mochte, wéhlt man eine kleine "Turniergrofle”, da so die Wahrscheinlichkeit, dass auch
Individuen mit geringer Fitness in die nichste Generation iibernommen werden, entsprechend hoch ist. Soll der
Algorithmus spiter dann konvergieren, kann die "Turniergréfe" grofer gewihlt werden, damit mehr Inidividuen mit
einer wirklich hohen Fitness iiberleben.

Wenn man sich nun fiir eine dieser Methoden (oder gegebenenfalls einer anderen) entschieden hat, bleibt noch
zu kldren, wie man die erhaltenen Wahrscheinlichkeiten nutzt, um die neue Generation zu entscheiden (Tournament-
Selection ausgenommen, da hier keine Wahrscheinlichkeiten berechnet werden, sondern die neue Generation sofort
bestimmt wird). Haufig verwendet wird dazu folgende Methode:

Variante 5. (Roulette-Wheel-Selection)

Man simuliert ein Gliicksrad, welches in n Abschnitte unterteilt ist, wobei jeder Abschnitt einem Individuum
zugeordnet ist und die Grofle des Abschnittes der Wahrscheinlichkeit entspricht, dass das zugehdrige Individuum
in die nichste Generation iibernommen wird. Dieses Gliicksrad wird dann n mal gedreht und somit die néchste
Population bestimmt.

Anwendungsbereiche

Ein theoretisches Anwendungsbeispiel ist das sogenannte Traveling-Salesman-Problem. Es geht dabei darum,
dass ein Kaufmann von seinem Warenlager aus mehrere Stationen in einer Stadt beliefern und am Ende wieder
zum Lager zuriickkehren mochte. Dabei soll jede Station genau einmal besucht werden. Nummeriert man die
Stationen mit 1 bis n durch, so erhilt man eine Codierung fiir die Gene als Permutationen von 1 bis n. Die
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Fitnessfunktion ergibt sich dann als Kehrwert der Gesamtlidnge des Weges. Bei der Reproduktion muss man jedoch
vorsichtig sein, damit jedes mal giiltige Permutationen entstehen. Dabei bietet es sich an eine Swap-Mutation
durchzufithren. Die Kreuzung zweier Individuen erweist sich als komplizierter. Hier bietet es sich an ein Crossover
durchzufiihren, dann auf Giiltigkeit zu testen und falls diese nicht vorhanden ist, das ganze riickgiingig zu machen.
Die entsprechenden Wahrscheinlichkeiten erhélt man durch systematisches Probieren. Fiir die Selektion bietet sich
dann die Ranked-Fitness-Selection an.
Genetische Algorithmen werden beispielsweise angewendet bei:
Konstruktion von komplexen Bauteilen
Erstellung von Phantombildern
Flugzeugbau
Logistik (Ablaufplanung)
Routenplanung
Anordnungsprobleme
Packprobleme
Strategieprobleme (Spieltheorie)
Parameteroptimierung
Allgemein Optimierungsprobleme
Ein Beispielprogramm fiir die Logistik findet sich auf www.dna-evolutions.com.

Abgrenzung / Vergleich zu Neuronalen Netzen

Ein Neuronales Netz ist ein Ansatz zur Losung eines spezifischen Problems. Der Nachteil ist, dass man die Gewichte
der einzelnen Knoten manuell durch Training anpassen muss. Genetische Algorithmen dagegen sind ein viel
allgemeineres Prinzip, dass selbst optimale Losungsansitze findet. So kann zum Beispiel auch ein genetischer
Algorithmus verwendet werden, um ein neuronales Netz zu optimieren, oder sogar selbst zu entwerfen, indem er
die Anzahl an Koten, Verbindungen und die Gewichte optimiert.

Fazit & Bewertung

Genetische Algorithmen sind eine gute Méglichkeit um Optimierungsprobleme und Suchen mit grolem Losungs-
raum zu berechnen. Dabei werden im Gegensatz zu Expertensystemen keine weiteren Datenbanken oder &hnliches
benotigt, sondern der Algorithmus verbessert sich immer weiter selbst. Der Nachteil ist, dass man in jedem einzelnen
Schritt stark vom Problem abhingige Wahlen treffen muss, die sich nicht unbedingt verallgemeinern lassen. Diese
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wirken sich dann stark auf den Ablauf des Programms aus und bestimmen das Ergebnis. AuBlerdem muss das Pro-
gramm gegebenenfalls zur Laufzeit angepasst werden, entscheidet man sich zum Beispiel das Selektionsverfahren
zu dandern, damit eine Konvergenz des Algorithmus auftritt oder eine frithzeitige Konvergenz bei lokalen Maxima
verhindert wird. Dennoch sind genetische Algorithmen eine sehr gute Alternative zum ,,Brute Force* Ansatz, da
zum Finden einer Losung nur ein kleiner Bruchteil des gesamten Losungsraums betrachtet werden muss und das
Programm mit einer gewissen Intelligenz nach einer Losung sucht, anstatt blind alles auszuprobieren. Ein Problem
bleibt jedoch, welches ist, dass immer nur eine Approximation und keine exakte Losung berechnet wird. Daher
muss man vorher abwiegen, ob dies ein guter Ansatz ist.

Quellen und Literatur

(Skript Uni Paderporn)

(Skript TU Dortmund)

(Skript Uni Koln)
(Otto-von-Guericke-Universitit )
(Skript Uni Magdeburg)
(Vorlesung des MIT)

(Vortrag von Kickstarter)
(Spektrum Artikel zu Zellen)
(Spektrum Artikel zu Genom)
(Semantic Web)
(Roulette-Wheel-Grafik)

(Slides von Jan Monschke, TSP)
(Tournament-Selection)
Uiform-Fitness-Grafik von Denis Krzysztala
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http://www.mathematik.tu-dortmund.de/papers/MehmetiAmreinKulmsMacinLoenserBogonosWaidhas2014.pdf
http://www.spinfo.phil-fak.uni-koeln.de/fileadmin/spinfo/ki10/Genetische_algorithmen.pdf
http://www.borgelt.net/slides/ga.pdf
http://www-e.uni-magdeburg.de/harbich/genetische_algorithmen/genetische_algorithmen.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=kHyNqSnzP8Y
https://www.youtube.com/watch?v=6l6b78Y4V7Y
http://www.spektrum.de/lexikon/neurowissenschaft/zelle/14161
http://www.spektrum.de/lexikon/biologie/genom/27365
http://semantic-web-grundlagen.de/w/images/e/e9/IntroAI-V06.pdf
http://comcute.eti.pg.gda.pl/wp-content/uploads/2012/12/image_9_5.png
http://janmonschke.com/Genetic-Algorithms/presentation/#/
https://en.wikipedia.org/wiki/Tournament_selection
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13.2

(13. Objekterkennung und Computer Vision

Intro & Motivation

Wie konnen wir uns eigentlich in der Welt, in der wir sind, zurechtfinden? Die Wahrnehmung erméglicht die
Aufnahme von Informationen iiber die Umgebung. Der Mensch hat fiinf Hauptwahrnehmungssinne: Sehen, Horen,
Tasten, Riechen und Schmecken. Konnen wir einer kiinstlichen Intelligenz (KI) diese Wahrnehmung beibringen?
Wenn ja, wie?

Sinne bei KIs nennen wir Sensoren. Solche, die wir in KIs einbauen konnen, sind Sehen, Horen und Tasten.
Sehen ist dabei im Hinblick auf den Gebrauch von Kls in der physischen Welt fiir uns Menschen der hilfreichste
von allen.

In dieser Ausarbeitung werden zunéchst Grundlagen iiber die Funktionsweise des Sehens beschrieben. Der
Fokus wird dann auf die Verarbeitung von gewonnenen Rohinformationen liegen und ein paar Anwendungen
ansprechen.

Uberblick Computer Vision

Die Frage, die Computer Vision stellt, ist eigentlich recht einfach: Wenn ein von der Umgebung ausgeldster Sensor-
Impuls (S) so und so aussieht, wie sieht dann die Umgebung (W) dazu aus? Leider ist das Invertieren dieser Funktion

S=fW)y=w=r7(s)

nicht so einfach moglich. Man muss sich also iiberlegen, anhand welcher Merkmale Entscheidungen iiber den Inhalt
eines Bildes getroffen werden konnen. Computer Vision lésst sich dafiir grob in drei Stufen einteilen:
e Low-Level Vision: Grundlegende Untersuchung des Bildes auf herausstechende Features wie Unterschiede in
Helligkeit, Farben oder Texturen und die damit verbundene Kantendetektion
o Medium-Level Vision: Objekterkennung und Bewegungsanalyse mithilfe der zuvor gesammelten Informatio-
nen
e High-Level Vision: Die Kombination und Analyse aller Daten: Was sagt mir das Bild, wie reagiere ich darauf?
Die Hauptanwendungsgebiete hierfiir sind:
e Manipulation: Die Erlangung von benétigen Informationen und Riickmeldung iiber lokale Gebilde, um mit
diesen zu interagieren (z. B. greifen, einfiigen; Anwendung: z. B. Qualitédtskontrolle).
e Navigation: Die Berechnung der eigenen Geschwindigkeit und Position (Ausrichtung), um Routen zu planen
und Hindernissen auszuweichen.
e Objekterkennung: Die Charakterisierung von Objekten zur Unterscheidung von ,,gut* und ,,schlecht (z. B.
Beute- und Raubtier, (un)genieBbare Friichte, Bekannte und Fremde).
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Wir werden uns hier nur mit Low-Level- und Medium-Level Vision beschéftigen. Zunichst werden wir auf
die Entstehung von Bildern, Bildverarbeitungsoperationen, nutzbare Hinweise in Bildern, optisch gesteuerte
Manipulation und Navigation und schlieBlich verschiedene Ansitze zur Objekterkennung eingehen.

13.2.1 Grundlagen der Bildentstehung

Um Informationen iiber einen Ort zu erhalten, benétigen wir ein Bild. Um ein Bild (2D) zu erstellen, miissen wir
Sehen (3D) konnen. Das Sehen, so wie es in unseren Augen passiert, ist sehr komplex. Vereinfacht kénnen wir es
jedoch anhand einer Lochkamera erklédren - der Prozess ist ungeféhr der Gleiche.

Lochkamera (wer mi
sem Prin

reits verts
kann die
te Seite
springen

Abbildung 13.1: Geometrie der Bildentstehung in einer Lochkamera.

Eine Lochkamera ist eine schwarze Box, die an ihrer Front nur durch einen Punkt Licht eindringen lésst, welcher
auf die Bildebene (Wand parallel zur Front) trifft. Je nachdem, wie grof die Lochblende ist, gelangen weniger oder
mehr Lichtstrahlen hindurch. Je kleiner das Loch ist, desto schirfer ist das Bild, vor allem bei Objekten, die einen
kleinen Abstand zur Lochkamera haben. Sobald das Loch vergréBert wird, gelangen mehr Lichtstrahlen hindurch,
also wird ein Punkt vom Objekt durch mehrere Lichtstrahlen auf die Bildebene geschickt und das Bild erscheint uns
unscharf.

Abbildung 13.2: Grofle der Lochblende beeinflusst die Schérfe (links), der Abstand vor der Lochblende beeinflusst
die ProjektionsgroBe (rechts).

Wir betrachten einen Punkt p mit den Koordinaten (x,y,z) und seine ,,Kopie“ p’ = (¥',y,7’) auf der Bildebene.
f beschreibt den Abstand zwischen der Lochblende / und der Bildebene b. Es entstehen zwei kongruente Dreiecke,

p=(xy2)

Abbildung 13.3: Invertierte, gleiche Dreiecke.
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sodass wir die folgenden Umformungen vornehmen kdnnen:
- x =y —fx -
—_— =, l:X = x/:7f7 y/zﬂ
oz f oz z z

Wie auf der Abbildung zu sehen ist, wird das Objekt auf der Bildebene invertiert, sodass das Objekt sowohl auf dem
Kopf steht als auch gespiegelt ist (in der Gleichung ist dieser Vorgang durch das negative Vorzeichen markiert).
Was hier passiert heilit perspektivische Projektion: parallele Linien treffen sich in einem Fluchtpunkt in der
Ferne. Hierfiir ist ausschlieBlich der Richtungsvektor der Linien ausschlaggebend. Fiir eine Linie mit der Richtung
(u,v,w), die durch einen Punkt p = (x,y,z) geht, gilt, dass die Projektion P, auf der Bildebene fiir jeden Punkt
p'=(x+Au,y+Av,z+Aw) mit A € (—oo,+o0) auf ihr durch

P — <fX+7Lu fv+kv>

AWz Aw

gegeben ist.

Linsensysteme

Linsen sind dem menschlichen Auge nachempfunden und im Vergleich zu Lochblenden viel grofer, sodass mehr
Licht hindurch gelangt. Dadurch konnen nicht alle Objekte der Welt gleichzeitig scharf auf der Bildebene abgebildet
werden, sondern nur solche, die sich im Bereich der Tiefenschérfe — also in einem bestimmten Abstand zur Linse —
befinden.

In der Linse werden alle von einem Objekt eingehenden Strahlen so gebrochen, dass sie sich in einem Punkt
hinter der Linse schneiden. Die Brennweite f der Linse, bei der ein bestimmtes Objekt scharf dargestellt wird,
ergibt sich aus den Punkten z (Abstand des Objekts zur Linse) und 7/ (Abstand von der Linse zur Bildebene). Die
Beziehung zwischen z und z’ wird mit

1 1
z 7 f
beschrieben. Da z iiberwiegend sehr viel groBer als 7’ ist, wird die Abschitzung
1 1 1 1 1 ,
-t > SR IR
z 7 7 7 f f
gemacht.
Licht und Schatten

Typischerweise wird die Bildebene in einer Kamera mit einem Pixel-Raster der Grofle 512 x 512 bemessen. Die
Bildhelligkeit iiber die Zeit wird durch I(x, y,7) représentiert und kann modelliert werden. Sie ist von der vorhandenen
Lichtmenge, der Objekt-Position und den Reflexionseigenschaften wihrend der Bildaufnahme abhiingig, wobei
sowohl die Oberfliache des Objektes als auch die umliegenden Objekte Reflexionseigenschaften besitzen.

e Wir sprechen von diffus reflektiertem Licht, wenn das Licht von der Objektoberfliche absorbiert und wieder
abgestrahlt wurde, wodurch die Oberfliache von allen Richtungen aus gleich hell erscheint. Eine Lambert’sche
Ebene oder perfekter Streukiorper ist ein Objekt, das Licht vollstandig diffus reflektiert. Ein perfekter Streukor-
per erzeugt die reflektierte Lichtintensitit E = p - Ey - cos® mit Lichtquelle Ey, Riickstrahlvermégen p € [0, 1]
(schwarz bis weille Ebene) und 6 zwischen der Richtung der Lichtquelle und der Oberflichennormale.

e Das spiegelnd reflektierte Licht hingegen wird iberwiegend in eine bestimmte Richtung abgestrahlt. Der
Reflexionswinkel stimmt hierbei mit dem Einfallswinkel {iberein, wie bei einer perfekten Spiegelreflexion.

e Durch Unterschiede in der Lichtintensitit entstehen Schatten auf Objekt-Oberflichen. Aus der gegebenen
Helligkeit /(x,y) unseres Bildes mdchten wir auf die Geometrie und Reflexionseigenschaften der Umwelt
schlieBen. Fiir Oberflachen von Objekten kdnnen wir eine Reflexionskarte berechnen, welche ihre Reflexions-
eigenschaften beschreibt.

Bei der Computergrafik wird genau diese Lichtsituation, also die Welt um das Objekt, wo Licht aus verschiedenen
Richtungen kommt und (mehrfach) reflektiert wird, versucht zu simulieren. Normalerweise ist eine Mischung von
direktem und indirektem Licht vorhanden. Wenn solche Interreflexion vorliegt, hilft uns die Reflexionskarte nicht
weiter — ein Problem, welches noch nicht gelost ist.
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Spektralphotometrie

Neben dem Kontrastsehen gibt es noch das Farbsehen, welches sich in einem Wellenldngenbereich von Violett
bis Rot, 400 nm — 700 nm, bewegt. Das menschliche Auge ist fiir drei verschiedene Spektralkurven empfindsam,
sodass der unendlich-dimensionale Bereich der Wellenlidnge auf einen drei-dimensionalen Farbbereich projiziert
wird. So kommt es zu sogenannten Metameren: Verschiedene Lichtspektren, die von Menschen als gleiche Farben
wahrgenommen werden.

Bildverarbeitung und Bildhinweise - ,low-level*

Nun mochten wir ein aufgenommenes Bild analysieren und strukturieren.

Es gibt verschiedene Anhaltspunkte und Vorgehensweisen, mit denen wir 3D-Informationen verarbeiten konnen,
um gewisse Aufgaben je nach Anwendungsgebiet (Manipulation, Navigation, Objekterkennung) zu 16sen. In jedem
Fall ziehen wir Informationen aus jedem Pixel (picture element = Bildpunkt). Dabei wird zwischen low-level
Wissen, beschréinkt auf lokale Information von Pixeln, und high-level Wissen, globale Information iiber Objekte,
unterschieden.

Damit wir uns einen Uberblick iiber unser Bild verschaffen konnen, ist es hilfreich, dieses zunichst in prignante
Bereiche zu unterteilen, also Kanten zu finden und Regionen zu identifizieren.

Kantenermittlung
Kanten entstehen durch Helligkeitsunterschiede. Wir unterscheiden verschiedene solcher Diskontinutéiten: Tiefe,
Oberfliche, Reflexion, Schatten.

Um Kanten zu finden, betrachten wir die Helligkeitsfunktion /(x) und bilden ihre Ableitung I’(x). Dort wo
die Steigung von I’(x) groB ist, ldsst sich eine Diskontinuitit vermuten. Jene Stellen, die nur kleinere Spitzen der
Funktion sind, konnen durch Rauschen im Bild entstehen — also keine echten Kanten. Dieses Rauschen konnen
wir durch Glattung der Funktion eliminieren. Eine hiufig verwendete Methode ist die Faltung von / mit einer
geeigneten Faltungsfunkton, etwa einer GauBschen Glockenkurve G4 oder ihrer Ableitung G;. Dabei werden kleine
Spitzen geglittet und grofe Spitzen betont.

In der entstehenden Funktion /;(x) lesen wir alle Spitzen ab, die oberhalb einer festgelegten Grenze (bspw. 0,5)
liegen, sodass Rauschen herausgefiltert wird.

Die Tatsache, dass unsere Bildfunktion nicht ein- sondern zweidimensional ist, macht den Vorgang technisch
noch ein wenig komplexer, aber durch geeignete Rotation der Faltungsfunktion kann man im Prinzip Punkte
auf Kanten beliebiger Ausrichtung erkennen. Kanten konnen wir nun als eine Reihe nebeneinanderliegender
Kantenpunkte mit dhnlichen Ausrichtungen identifizieren: Dies ist die Idee des sogenannten Canny-Kantenfinders.

Segmentierung
Jeder Pixel ist mit optischen Eigenschaften ausgestattet: Helligkeit, Farbe, Textur. Eine Region zeichnet sich dadurch
aus, dass sich in ihr diese Eigenschaften nur geringfiigig dndern.

Um Regionen zu identifizieren eignet sich die Kantenfindung vorerst schon, ldsst aber dann zu wiinschen iibrig,
wenn Kantenteile nicht (durch fehlenden Kontrast) oder aber filschlicherweise (durch Rauschen, Oberflichenmar-
kierung, Schatten) erkannt werden. Es gibt zwei weitere Ansitze, welche die optischen Eigenschaften von Pixeln
nutzen:

e Machine Learning Ansatz [Malik]

Wir konnen eine Abgrenzungslinie L finden, indem wir die Wahrscheinlichkeit P (x,y, 6) berechnen, dass L
durch einen Pixel b = (x,y) mit dessen Orientierung 6 verlduft.

Diese Methode funktioniert zwar besser, um Kanten im Bild zu finden, beschrinkt sich aber auf den lokalen
Kontext: Bestehende Regionen werden ggf. vernachléssigt, falls das Ende der Abgrenzungslinie L nicht genau
im Anfang miindet. Wenn also die Pixel auf L, zu sehr in ihren Eigenschaften variieren, wird L, die eine
Region einkreist, nicht als eine Linie erkannt und somit eben diese Region nicht als solche identifiziert.

o Graph Fartitioning Ansatz (Shi und Malik, 2000)

In diesem Ansatz wird jeder Pixel als Knoten in einem Graph betrachtet. Kanten bestehen zwischen nebenein-
anderliegenden Pixeln. Jede Kante wird mit einem Gewicht ausgestattet, welches die Ahnlichkeit der beiden
Pixel in ihren optischen Eigenschaften reprisentiert.

Die Segmentierung besteht nun darin, den Graphen in Cluster zu zerteilen, sodass die Summe der Gewichte
innerhalb einer Gruppe maximiert und zwischen den Gruppen minimiert wird.
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Objekterkennung - ,,high-level“

Pose

Die Position und Orientierung, die Pose, von Objekten, ist besonders fiir die Gebiete Manipulation und Navigation

wichtig. Die Position eines Punktes ist seine Koordinate P(x,y,z). Wir verfiigen iiber dessen perspektivische

Projektion auf unserem Bild mit der Koordinate P’'(x’,y’), kennen aber nicht die Entfernung von P zur Kamera.
Wie konnen wir nun die Richtung des Objektes bestimmen? Entweder, wir betrachten das Objekt als ganzes

(Koordinatensystem mit dem der Kamera verbinden) oder wir betrachten die Oberfliche des Objektes, welche

abgeschrigt und geneigt sein kann.

Gestalt
Sobald sich die Kamera relativ zu einem Objekt bewegt, verdandert sich Objektdistanz und -richtung, die Gestalt
jedoch bleibt die gleiche. Die lokale Gestalt ist mit der Differentialgeometrie mittlerweile recht gut verstindlich.
Schwieriger ist es, globale Gestalten fiir Objekte zu definieren, die eine grofle Vielfalt von Objekten erfassen
konnen.
Die geometrische Gestalt zusammen mit der Farbe und der Textur eines Objektes ist fiir die Objekterkennung,
also die Identifizierung und Klassifizierung von Objekten, essentiell. Hierfiir konnen wir verschiedene Hinweise
nutzen, die uns mit Informationen iiber die physische Welt versorgen:
e Bewegungsfluss
Das Prinzip ist, zwei Aufnahmen — zeitlich kurz aufeinanderfolgend — zu machen, und zu vergleichen, wie
sich das Objekt verdndert hat, also den Bewegungsfluss zu messen. Dazu miissen wir in beiden Aufnahmen
die entsprechend zueinander passenden Punkte finden. Wir nehmen einen Pixel p = (xo,yo) aus der ersten
Aufnahme zum Zeitpunkt #y. Da die Struktur in einem Block um p in beiden Aufnahmen erhalten bleibt,
konnen wir geeignete Blocke mit Pixel-Kandidaten g; = (xo + x;,y0 + y;) in der zweiten Aufnahme zum
Zeitpunkt #y + t; wihlen, miteinander vergleichen und so unser mit p iibereinstimmendes ¢ finden.
Dieses Verfahren konnen wir nutzen, um den Abstand von der Kamera zu Objekten einzuschitzen, denn:
Entferntere Objekte verdndern sich weniger stark als nahe Objekte.

o Zweifach-Tiefenwahrnehmung
Ahnlich wie beim Bewegungsfluss werden hier auch zwei Aufnahmen genutzt, allerdings nicht unterschieden
in der Zeit, sondern in der Kameraposition, sodass zwei leicht verschiedene 2D-Bilder der gleichen 3D-
Umgebung entstehen.
Wie kénnen wir nun feststellen, dass diese beiden Bilder das gleiche Objekt darstellen? Dazu betrachten wir
die Geometrie dahinter: In Abb. 13.4 ist die Idee der Stereopsis skizziert. c; stellt die linke Kamera, ¢, die
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Abbildung 13.4: Stereopsis mit epipolaren Linien.

rechte dar. Die gestrichelten Linien sind die epipolaren Linien. Damit konnen wir feststellen, welche zwei
Pixel g, und ¢, aus den beiden variierenden 2D-Bildern den gleichen Punkt p des Original-Objektes aus
der 3D-Welt darstellen. Pixel, die den gleichen Punkt des Objektes darstellen, miissen immer auf epipolaren
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Linien der 2D-Bilder liegen. Hierbei besteht Notiz:

- Eindeutigkeit (es kann immer nur maximal — denn manchmal wird der Objekt-Punkt wegen Uberde- Algorith
ckungen nur von einem Sichtfeld aufgenommen — einen Pixel ¢; des einen Bildes zugehérig zu einem von Belh
Pixel g, des anderen geben) und

— stiickweise Stetigkeit (abgesehen von Objektkanten und Uberdeckungen, haben benachbarte Punkte
immer dhnliche Werte).

Textur

Die Textur von Oberfldchen in der Welt ist ein sich wiederholendes invariables Muster. Im Bild wird dies

durch fexel (texture elements) repréasentiert, welche in ihrer Grée und Gestalt aufgrund der texel-Richtung
(Verkiirzung falls nicht orthogonal) relativ zur Kamera sowie auch durch unterschiedlichen Abstand zur

Kamera sehr stark variieren kénnen. Notiz:
Mit Hilfe von texture-Gradienten, Funktionen der Oberflichengestalt unter Beriicksichtigung der Textur- Algorithi
Abschragung und -Neigung, kann die Verdnderungsrate von Bereich, Verkiirzung und Dichte der texel VO Mal
aufgeklért werden. Rosenho
Kontur

Konturen sind Linien, welche verschiedene Bedeutungen haben kénnen, die wir ihnen zuordnen méchten.

Hierfiir betrachten wir einfache Strichzeichnungen und unterscheiden zunichst zwei grobe Klassen, welche

wir anschliefend verfeinern:

Walbung
— konkav L
an Kante « verdeckt
+ konvex
angrenzende Fliche rechts der
an Kante —» verdeckt o
Fliche/n nicht Pfeilrichtung
A angrenzende Fliche rechts der
sichtbar
Flichen beide Pfeilrichtung
sichtbar
< verdeckt — verdeckt
Fldche rechts der Fldche rechts der
Pfeilrichtung Pfeilrichtung

Konvention:
die Fliche rechts von

So konnen wir Konturen bspw. klassifizieren:
der Pfeilrichtung

, 4 \. .‘t\

Abbildung 13.5: Konturklassifizierung.
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Huffman und Clowes haben unabhéngig voneinander ein Schema entwickelt, um systematisch vielgestaltige

Bilder zu analysieren. Es werden hierbei Objekte mit bis zu drei aneinandergrenzenden Flichen (Spalten

werden ausgeschlossen) pro Eckpunkt betrachtet. So ergeben sich vier Fille, wie ein solcher dreiflichiger Notiz:
Eckpunkt entstehen kann: Waltz ha

Aus den verschiedenen Sichtweisen der Eckpunkte ergeben sich folgende Konturklassifizierungen: Algorit;u
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Abbildung 13.6: Anordnungen von Wiirfeln fiir die Entstehung eines neuen dreiflichigen Eckpunkts (roter Punkt).
Die Zahl gibt die Wiirfelanzahl an.

\VAVAVAVAVAVAVAVAV
YY YT

Abbildung 13.7: Das Huffman-Clowes Klassifizierungs-Set.

Objekterkennung: Probleme & Anwendung

Probleme

Menschen ist es moglich, unzihlige Objekte zu erkennen, selbst wenn diese teilweise verdeckt oder nur karikiert
sind. Fiir einen Computer ist das nicht so einfach. Er muss iiber ein groBes Reportoire von Objektarten sowie ihre
Variationen verfiigen und diese dann auch noch im Bild wiederfinden. Dieses Problem der Objektvielfalt konnen
wir fiir abgewandelte Grundformen wie z. B. Wiirfel und Zylinder ganz gut 16sen: Ein verallgemeinerter Zylinder
hat

e cinen ebenen Querschnitt,

e cine Achse (gerade oder gewolbt) und

e cine Regel, die die Anderung des Querschnitts entlang der Achse beschreibt.
Viele Objekte konnen in Zylinder zerlegt und somit erkannt werden. Dies kann aber auch dazu fiihren, dass das
Objekt in so viele Zylinder-Teile gebrochen wird, dass sich dies auf die Laufzeit auswirkt.

Anwendung

Betrachten wir eines der am Anfang genannten Hauptanwendungsgebiete der Computer Vision, die Navigation —
speziell: automatisiertes Fahren. Die Aufgaben eines Fahrers sind

1. Beschleunigung des Fahrzeugs,

2. Kontrolle: seitlich (Fahrspur) und lings (Sicherheitsabstand),

3. Wachsamkeit: Verkehrsiiberblick und stindige Handlungsbereitschaft.
Nehmen wir Punkt 2 heraus: Welchen Ansatz aus den bisherigen Kapiteln konnten wir hier verwenden?

Bei der Kontrolle eines Fahrzeugs gibt es zwei wichtige Bedingungen: Zum einen mochten wir eine Linie
bzw. Kante — die Fahrspur — finden und zum anderen mochten wir vor uns liegende Objekte — Autos/Hindernisse —
erkennen. Folgende Tabelle zeigt auf, was wir aus dem bisher Gelernten nun anwenden kdnnen:

Aufgabe benotigte Infos Ansatz CV
Kontrolle seitlich  Spur, Fahrzeugsposition Kantenerkennung
Kontrolle langst ~ Distanz zu Objekten Zweifach-Tiefenwahrnehmung,
Bewegungsfluss

Was aber ist mit speziellen Objekten, wie zum Beispiel Verkehrsschilder oder Menschen? Bisher haben wir
sozusagen nur die Basis der Objekterkennung kennengelernt — im Folgenden lernen wir noch zwei Methoden zur
detailliertere Objekterkennung kennen.

Abgleichungsmethode
Wir mochten die Projektion eines 3D-Objektes der Welt auf unserem Bild identifizieren, ohne dass wir die Gestalt,
Position und Richtung des Objektes kennen. Wir wissen nur, dass es eine skalierte orthografische Projektion
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ist, sprich das Objekt wird auf dem Bild nach hinten hin nicht kleiner. Huttenlocher und Ullmann haben folgende
Vorgehensweise (hier vereinfacht) verifiziert:
1. Wir verfiigen iiber m charakterisierende Originalpunkte u;, (>, ..., i,, des 3D-Objektes in seiner Grund-
haltung aus der Welt.
2. Durch Rotation und Verschiebung des 3D-Objekts sowie anschlieBender Projektion, sodass ein Bild entsteht,
verdndern sich die Originalpunkte zu n charakterisierenden Bildpunkten p1, ..., p,.
Hierbei ist normalerweise m # n, da Originalpunkte verdeckt werden und nicht/falschlicherweise (wegen
Rauschen) identifiziert werden. (Abb. 3.1)

Abbildung 13.8: Links: Original 3D-Objekt mit 12 charakterisierenden Punkten. Rechts: 2D-Projektion, nur 8 der
Charakterpunkte sind erhalten geblieben.

3. O, die unbekannte Rotation und Verschiebung des Objektes, transformiert jedes u; und kreiert exakt
zugehorige Bildpunkte p; = Q(w;).

4. Wenn wir genug Punkte haben, konnen wir Q auflésen. Es gilt: Mit drei nonkollinear (nicht auf einer Linie
liegenden) Originalpunkten und drei Bildpunkten ergeben sich genau zwei Transformationen des 3D-Objekts.

Abbildung 13.9: Bei drei Fixpunkten (tiirkis) kann das Objekt nicht rotieren.

Man sucht sozusagen eine Funktion, mit der ein Originalpunkt zu einem Bildpunkt transformiert wird: Q(1;) = p;.
Der Algorithmus ALIGN verwendet eine ,,Ausprobier‘-Losungsstrategie: ALIGN vermutet zu Originalpunkten
zugehorige Bildpunkte und gibt entweder false zuriick, falls die Annahme falsch war, oder Q, falls sie richtig war.

function align(Originalpunkte,Bildpunkte) returns Q or false
loop do
choose set p
if (set_p==tried) && (no set p left) then
return false
while ! (no set_p left) do
choose set_j!=tried
Q <- findTransform(set |i,set_p)
if projection according to @ explains image then
return Q
end

end

function findTransform(set |, set p) returns @ such that
Q(n 1)=p 1
Q(u 2)=p 2
Q(u 3)=p 3

Abbildung 13.10: Pseudocode ALIGN.
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Wir konnen uns das in etwa so vorstellen:
e Beispiel:
Wir haben je fiinf charakterisierende Punkte unseres 3D- und 2D-Objektes.

Abbildung 13.11: ALIGN rit ein Set S, von drei Originalpunkten und ein Set S, von drei Bildpunkten.

Jetzt mochten wir eine Transformation Q berechnen. ALIGN ,rét* hierfiir Paare (L, p;) mit u; € Sy, pj € S,
und i, j € {1,...,5}. In unserem Beispiel legt ALIGN die Paare (ui, p1), (U2, p2), (U3, p3) fest.
Wir kénnen uns die Rechnung wie folgt vorstellen, die fiir jedes Paar angewandt wird:

oo a b c i, Uy i
Q) p (0 1 0) (d e f) (i‘iy)-l—(w’) :(p;)

g h i

W
%

(J.-) Projektionsmatrix:
sorgt dafilr, dass aus
dem 3 tarein
2D-Bildpunkt wird

Rotationsmatrix:

‘ Transformation Q ‘

Abbildung 13.12: Berechnung der Transformation Q.

Die gefundene Transformation Q wird nun auf die restlichen, nicht im Set vorhandenen Paare — in unserem
Beispiel bleiben die Kombinationen (i, ps), (Us, ps), (U4, ps), (Us, pa) — angewandt. Wenn fiir ein Paar, bei
dem ALIGN Q auf u anwendet, genau das Ergebnis p rauskommt, dann haben wir die richtige Transformation
Q gefunden. Falls nicht, werden zwei neue, noch ungetestete Sets ausgewéhlt und es geht von vorne los.
o Laufzeit
Im schlimmsten Fall liegt die Laufzeit in O(m*n*log n), denn Q muss so oft berechnet werden, wie es Sets
gibt, das ist (’}) (3) und die Uberpriifung von Q kostet nochmal m log n.
Olson hat die Laufzeit auf O(mn?) wie folgt verbessert:
— ,,pose-clustering*: Er gruppiert nur sich dhnelnde — somit nah an der korrekten Transformation liegende
— Q-Transformationen, was in O(mn) liegt.
— Wenn wir im Vorhinein zwei Paare (i, p;) und (U, p2) gegeben hitten, konnten wir das Set komplet-
tieren, indem wir das dritte Paar aus den Schnittpunkten der verliangerten Linien ablesen (Abb. 13.13).
Olsen nutzt dieses Prinzip mit der randomisierten Auswahl zweier Paare, das kostet O(n?).

Abbildung 13.13: Geometrische Berechnung des dritten Punkts aus zwei gegebenen Punkten.

Projektive Invarianz

Hier haben wir eine Bibliothek mit verschiedenen Objekten. Jedes Objekt hat einen invarianten Wert (,,index
function®) I, welcher mit Hilfe der geometrischen Invarianz als Reprisentation fiir alle Posen, die das Objekt
annehmen kann, erstellt wird (Abb. 13.14).

Ein Objekt wird als Modell mit seinen charakterisierenden Eigenschaften abgespeichert (diese sind u. a.

Name, Kanten, Kegelquerschnitte , Wolbungen, 7). Die Aufnahme von Modellen ist sehr einfach, sie kann Notiz:
Wir er
uns an
Objekte
T 7«
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Pe

Abbildung 13.14: Ein einfaches Beispiel fiir die projektive Invarianz: Doppelverhiltnis von vier Punkten auf einer

Geraden. Solange L nicht durch P geht, gilt: (A, B;C,D) = 455D — gigjﬁig: = (A",B;C",D")

zum Beispiel direkt von einem Bild — ohne spezielle Kenntnisse iiber die Kameraposition etc. — iibernommen
werden.
Zusitzlich generiert jedes I seine eigene Hypothese. Die s sind idealerweise alle einzigartig — falls sehr viele
Objekte in der Bibliothek sind, ist das manchmal nicht moéglich, dann werden sie zu einer gemeinsamen
Hypothese fiir diese Objekte kombiniert.
Die Objekterkennung geschieht dann wie folgt:

1. Kanten finden und biindeln

2. I messen

3. Nach Ubereinstimmung in Bibliothek suchen:

entweder [ gefunden und einzigartig = Objekt erkannt
oder [ ist nicht einzigartig ~~ Hypothese des Modells mit
groBten Ubereinstimmung (i. A. ab 50%) wird bestiitigt = Objekt erkannt
oder I nicht gefunden = Objekt nicht erkannt

Anwendung findet diese Methode beispielsweise bei Satellitenaufnahmen.

13.4 Fazit & Bewertung

13.5

13.5.1

Computervision ist die Konigsdisziplin der Informationsverarbeitung. Was bei uns Menschen automatisch passiert,
ist fiir eine KI nur mit raffinierten Berechnungen annihernd moglich.

Bspw. ist die effektive Représentation von Objektarten — vor allem fiir gewolbte Objekte — grofBtenteils noch
ungeldst. Es ist nicht nur aus wissenschaftlicher Sicht interessant, sondern auch aus industrieller: Wiirden wir mehr
dariiber wissen, konnten wir z. B. den Robotern besser beibringen, wie sie Objekte erkennen, greifen, bearbeiten,
und so weiter.

In den letzten Jahrzehnten hat sich zwar viel getan (z. B. ist jede Digitalkamera heutzutage standardm@Big mit
einer Gesichtserkennung ausgestattet, sind automatische Fahr- und Bremssysteme von Automobilherstellern bereits
auf dem Markt, ...), dennoch ist der Mensch unverzichtbar: Er wird dort gebraucht, wo die Maschine (noch) an ihre
Grenzen stoft.

Weitere Anwendungsgebiete

Die Hauptanwendungsgebiete neben der Objekterkennung sind Manipulation der dreiminesionalen Welt und
Navigation (Pfaderkennung, Ausweichmandver, etc.). Diese und andere Einsatzgebiete neben den zur Veran-
schaulichung schon bereits besprochenen Nutzungsmoglichkeiten der Objekterkennung werden in den folgenden
Abschnitten dargelegt.

Bilder und Schlagworte

Heutzutage bietet das Internet die Moglichkeit, anhand von Schlagwortern nicht nur nach Text zu suchen, sondern
auch Bilder zu finden. Das automatisierte Versehen von Bilder mit Schlagworten ist sehr wichtig: Wir haben eine
Menge von Beispielbildern und méchten mit diesen einige Testbilder abgleichen (Problem der Auto-Annotation).
Das beste Ergebnis erhilt man mit der Néchste-Nachbarn-Klassifikation, die die Trainingsbilder raussucht, die
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dem Testbild durch bestimmte Merkmalsauspriagungen am dhnlichsten sind. Die Schwierigkeit liegt in der Erkennung
von Aktionsmustern. Man kann zwar schon durch Hintergrundsubtraktion und anschlieender Betrachtung von
HOG-Merkmalen basierend auf dem optischen Fluss die Verhaltensstrukturen annidhernd gut erkennen und so
beispielsweise einen trinkenden Menschen im Bild ausfindig machen (Hand wird mit Objekt zum Mund gefiihrt),
allerdings ist diese Erkennung sehr eingeschriankt: Man konnte mit diesen Merkmalsausprigungen keine trinkende
Katze in einem Bild erkennen.

Rekonstruktion

Besteht die Vermutung, was fiir ein Objekt sich auf einem Testbild befindet, so reicht manchmal allein schon dieses
Bild aus, um mehrere Ansichten des Objekts zu erstellen. Wenn das Objektmodell, d.h. die Représentation des
Objekts in dem Klassifizierer, aus mehreren Punkten oder sogar Bildern besteht, konnen wir Korrespondenzen zu
Punkten aus dem Testbild dokumentieren. Anhand der Punkte konnen wir dann die Parameter der Kamera, falls
diese nicht vorliegen, bestimmen und iiberpriifen, ob die Modellpunkte mit den Bildpunkten iibereinstimmen.

Diese Technologie der Rekonstruktion ist heutzutage so hochentwickelt, dass sie in folgenden Bereichen zur
Anwendung kommt:

e Modellerstellung (z.B. dreidimensionale Karten)

e Bewegungsabgleich (z.B. bei animierte Figuren in realen Filmsequenzen)

e Pfadrekonstruktion (z.B. bei mobilen Robotern)

Bewegungssteuerung

Wie wichtig die Manipulation von Objekten und die Navigation beispielsweise beim Ausweichen von Hindernissen
ist, wird nicht nur in der Tierwelt deutlich. Wollen wir ein Visionssystem fiir ein selbstfahrendes Fahrzeug
implementieren, so hat dies fiir folgende Aufgaben geeignete Aktionen zu finden:

e Seitensteuerung: innerhalb der Spur bleiben oder Spurwechsel ausfiihren.

o Lingssteuerung: bremsen, beschleunigen, Abstand halten.

e Ausweichen: Objekte in der Nihe beobachten und Kollisionen vermeiden.

Fiir die Seitensteuerung werden Algorithmen zur Kantenerkennung: Sie dienen dazu, Mittelstreifen zu erkennen
und die Position und Ausrichtung des Autos relativ zur Spur zu verwalten.

Fiir die Langssteuerung und das Wahrnehmen von Hindernissen miissen wir Abstandserkennung mit Strukturerken-
nung kombinieren: Durch binokulares Stereosehen oder durch optischen Fluss, unterstiitzt durch HOG-Merkmale,
konnen sich Fahrzeuge an Verkehrsregeln halten.

Mobile Roboter stellen eine groBere Herausforderung da. Eine Methode zur Lokalisierung dieser in ihrer
Umgebung besteht aus stereoskopischen Kamerasystemen. Um bei schlechten Lichtverhiltnissen mit geniigend
Informationen versorgt zu werden, ist von den zwei Systemen eins nach vorne und das andere nach hinten
ausgerichtet. Sollte die Beleuchtung allerdings doch mal erheblich schlecht sein, sorgt ein Triagheitsmodul, das
dhnlich wie unser Gleichgewichtsorgan funktioniert, fiir die weitere Informationsbereitstellung.

Ein weiteres Problem der (visuellen) Odometrie (Bestimmung der Positionsédnderung) ist die ,,Drift*, bei der
sich kleine Positionsabweichungen mit der Zeit aufaddieren. Zur Losung dieses Problems werden feste Standpunkte
in der Umgebung installiert, an denen der Roboter sich orientieren kann.

Quellen und Literatur

Die Ausarbeitung stiitzt sich hauptséichlich auf das Buch
Artificial Intelligence - A Modern Approach
von Stuart J. Russell and Peter Norvig (1995, Kap. 24.2.4 aus 2016)
Weiteres habe ich hier nachgelesen:
http://aima.cs.berkeley.edu/
http://faculty.washington.edu/cfolson/papers/pdf/ijcv97.pdf
Object Representation in Computer Vision II
von Jean Ponce, Andrew Zisserman, Martial Hebert
http://e-collection.library.ethz.ch/eserv/eth:25629/eth-25629-03.pdf
https://www-m10.ma.tum.de/foswiki/pub/Lehre/WS0809/
GeometrieKalkueleWS0809/GeoKalkSkript.pdf
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www.wikipedia.de
https://www.bmvi.de/SharedDocs/DE/Anlage/Digitales/bericht-zum-forschungsbedarf-runder-tisch-automatisiertes-
fahren.pdf?__blob=publicationFile (2015)
http://tex.stackexchange.com/questions/232550/visual-table-of-contents-using-tikz-mindmap-or-similar
http://www.texample.net/tikz/examples/servers/
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(l 4. Sprachverarbeitung

Einleitung

Sprache ist ein natiirliches Kommunikationsmittel, das der Ubermittlung von Informationen dient. Es liegt daher auf
der Hand, Sprache auch zur Kommunikation mit Computern nutzen zu wollen. Zeichenketten sind als Eingaben gang
und gibe. Interessant fiir den Bereich der kiinstlichen Intelligenz werden solche Eingaben, wenn sie eine Interaktion
mit einem Rechner ermoglichen, die nicht nur streng formal definierte und eng begrenzte Eingaben, sondern eine
moglichst grole Teilmenge einer natiirlichen Sprache erlaubt. Dies setzt voraus, dass der Rechner in der Lage
ist, die Eingabe zu analysieren und zu interpretieren. Insbesondere ist auch die gesprochene Kommunikation mit
Computern ein aktueller Trend. Diese Eingabeschnittstelle gewinnt insbesondere durch die zunehmende Nutzung
mobiler, tastaturloser Gerite in Form von Sprachassistenten wie Siri, Cortana und Google Now an immenser
Bedeutung. Aber auch die Sprachsteuerung von Unterhaltungselektronik und Haushaltsgeriten (smart homes) sowie
von Automobilen, die verstirkt computerisiert ausgestattet sind und sich wihrend der Fahrt am besten per Sprache
bedienen lieBen', sind hier zu nennen. Hier befassen wir uns mit zwei Formen von Sprache: gesprochene Sprache
und Texte.”

Texte sind Folgen von Buchstaben und Zeichen aus einem gegebenen Alphabet. Die Menge der in einer Sprache
giiltigen Zeichenfolgen wird syntaktisch durch eine Grammatik definiert. Hinzu kommt aber noch eine semantische
Ebene, die einen logischen Zusammenhang dieser Folgen herstellt und somit die eigentliche Information repriasen-
tiert. Es ist also leicht méglich grammatikalisch korrekte Zeichenfolgen zu konstruieren, die keine verwertbare
Information liefern (z. B. ,,Der Fisch fliegt griin.*). Wie wir sehen werden, ist die Konstruktion einer Grammatik,
die eine natiirliche Sprache definiert, bereits komplex genug. Deutlich schwieriger gestaltet sich jedoch die logische
Erfassung des Kommunikationsprozesses und somit eine tatsdchliche Kommunikation mit einer kiinstlichen Intelli-
genz. Als Folge von Zeichen lassen sich Texte gut bearbeiten, da Zeichen leicht binér kodiert werden konnen (z.B.
ASCII). Fiir gesprochene Sprache gilt dies nicht. Hier wird Sprache zunéchst als Wellenformen digitalisiert, die ein
breites Spektrum von Mustern einnehmen konnen und oftmals auch noch durch Storquellen verfélscht sind. Das
gesprochene Wort muss also zunéchst in einen Text {ibersetzt werden, der dann wiederum auf syntaktischer und
semantischer Ebene interpretiert werden kann. Fiir diese Ubersetzung sind akustische und phonetische Merkmale
und Modelle zu beriicksichtigen, die wir uns zunéchst anschauen.

1Zumindest solange wir noch nicht von selbstfahrenden Autos reden.
2Dariiber hinaus gibt es natiirlich noch weitere Moglichkeiten sprachlicher Kommunikation, etwa Korpersprache und Gebirdensprache,
fiir die aber wiederum andere Methoden der digitalen Erfassung notwendig wiren.
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Spracherkennung
Problemstellung

Das menschliche Sprechorgan (Stimmbénder, Kehlkopf, Mundhéhle) ist wie bei kaum einem anderen Lebewesen in
der Lage, differenzierte Gerdusche zu artikulieren und damit Sprachklidnge (Phoneme) zu formen. Wie alle anderen
akustischen Signale ist Sprache somit eine komplexe Uberlagerung zahlreicher Sinuskurven unterschiedlicher
Frequenz, die iiber den Zeitverlauf stetig variieren. Diese Schwingungen werden durch verschiedene Medien, vor
allem die Luft, aber auch durch Wasser und feste Korper, als Druckunterschiede iibertragen, wodurch letztlich
das Trommelfell des menschlichen Ohres in Schwingungen versetzt wird und tiber einen mehrstufigen Transfor-
mationsprozess im Innenohr Nervenzellen angeregt werden, die die Information an das Gehirn weiterreichen, wo
sie verarbeitet werden kann. Der Prozess der Digitalisierung des Schalls funktioniert hier sehr dhnlich. Zunéchst
werden die Druckunterschiede iiber eine in Schwingung versetzte Mikrofonmembran und einen daran angeschlosse-
nen Magneten in elektrische Signale umgewandelt. Diese konnen wiederum durch eine gleichméBige Abtastung
diskretisiert werden. Es werden also in regelméBigen Abstdnden Pegelinformationen iiber die Wellenform des
Signals gespeichert. Sowohl fiir die Zeitachse als auch fiir die Amplitude sind verschiedene Granularititen moglich.
Verbreitet ist z.B. das CD-Format mit 44.100 Samples pro Sekunde (Maximalfrequenz 22,05 kHz) und 16 Bit pro
Sample (Rauschabstand 96 dBfs). Fiir die menschliche Stimme, die bis etwa 5 kHz relevante Informationen enthélt
und in der Regel auch einen begrenzten Dynamikumfang hat, wire eine geringere Auflosung nicht nur akzeptabel
sondern sogar wiinschenswert. Durch die Reduktion auf den fiir die menschliche Sprache relevanten Tonumfang
konnen bereits viele Storgerdusche eliminiert werden.

Beispiel einer Wellenform von Sprache. Man erkennt gut die Unterschiede zwischen langen, stimmhaften
Vokalen und kiirzeren, hochfrequenten Konsonanten.

Ein Problem bei der Transformation von Sprache in Text ist zunéchst, dass wir keine eindeutige Kodierung
von der digitalen Information in das gemeinte Zeichen haben. Dies beginnt bereits damit, dass unterschiedliche
Wellenformen von Aufnahmen desselben Textes nur Ahnlichkeiten haben, aber niemals identisch sind. Sie variieren
in Lautstirke, Geschwindigkeit, Tonhohe, Artikulation und insbesondere auch am unterschiedlichen Zeichensatz.
Denn Sprache agiert nicht mit Buchstaben, sondern mit Lauten, die von Person zu Person, z. B. durch regionale
Dialekte bedingt, stark variieren konnen. Zunéchst muss einem Laut daher ein Phonem zugewiesen werden, von
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denen es etwa 100 gibt, und die in einem eigenen Alphabet erfasst werden konnen. Hierfiir gibt es mehrere,
international unterschiedlich verbreitete Varianten. Fiir ein Beispiel siehe z. B. [RN12, S. 1056].

Aber selbst wenn ein Phonem identifiziert werden kann, besteht noch keine 1:1 Beziehung zwischen Phonemen
und Buchstaben. Je nach Kontext konnen viele Buchstaben mit verschiedenen Phonemen artikuliert werden und
manche Phoneme werden durch mehrere bzw. unterschiedliche Buchstaben reprisentiert. Ein weiteres Problem
des gesprochenen Wortes ist, dass Leerzeichen oft wegfallen. Das heif3t, Sprache bindet Worter hdufig aneinander.
Manche Buchstaben werden auch gar nicht ausgesprochen, bzw. je nach Sprecher verschluckt. Interpunktion wird
durch Tonhohen- und Pegelunterschiede ausgedriickt (Absenken der Stimme bei einem Punkt, Anhaben der Stimme
bei einem Fragezeichen, Lautstirkeanhebung bei einem Ausrufezeichen).

Methoden

Theoretische Grundlage: Hidden-Markov-Modelle

Fiir die Erstellung eines Sprachmodells haben sich Hidden-Markov-Modelle (HMM) bewihrt. Diese sind ein
einfacher Spezialfall von Bayesschen Netzen und werden verwendet, um eine probabilistische Annahme iiber eine
zeitliche Abfolge von Zusténden zu treffen. Ein Zustand ist eine Menge X von unbekannten Zustandsvariablen zu
einem Zeitpunkt t (kurz: Xt).

Uns liegen Kenntnisse (eigentlich Annahmen, s. u.) iiber frithere Zustdnden zu jedem Zeitpunkt t-k (0 <k <'t)
vor, aus denen wir die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten von Xt in einem Ubergangsmodell erhalten. Prinzipiell
konnten wir alle Zustinde von X0 bis Xt-1 (kurz: X0:t-1) auswerten. Dies entspricht dem Ubergangsmodell P( Xt |
X0:t-1). Da t aber unbegrenzt sein kann, wére es notwendig, nur eine endliche Menge an vorherigen Zustédnden zu
betrachten. In Bezug auf die Komplexitit und den Aufwand des Modells wire es zudem von Nutzen, die Anzahl der
fiir die Vorhersage von Xt bendtigten vorausgegangenen Zustinde moglichst klein zu halten, also nur P( Xt | Xt-n:t-1
) mit kleinem n auszuwerten. Nach der Markov-Annahme reicht es fiir verschiedene Prozesse — darunter auch
die Spracherkennung — vollig aus, eine Markov-Kette mit niedriger Ordnung zu verwenden. Eine Markov-Kette
n-ter Ordnung ist ein stochastischer Prozess, dessen Zustinde nur von n vorherigen Zustinden abhédngen. Ein
einfaches Beispiel wire eine Markov-Kette erster Ordnung, bei der nur der unmittelbar vorausgehende Zustand fiir
die Wahrscheinlichkeitsverteilung von Xt betrachtet wird.

Des Weiteren gehen wir davon aus, dass die Gesetze, die die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten einer bestimm-
ten Ausprigung von Xt auf Basis der vorherigen Zustéinde bestimmen, im Laufe der Beobachtung konstant bleiben,
also unabhiingig von t sind. Das Modell ist also ein stationirer Prozess, fiir den die Ubergangswahrscheinlichkeiten
bereits bei der Modellierung festgelegt werden konnen.

Wie bereits angemerkt treffen wir nur Annahmen {iiber die Zustandsvariablen Xt, da uns die tatsichlichen
Werte xt niemals bekannt sind. Grundlage fiir diese Annahmen ergeben sich nicht nur aus dem Ubergangsmodell,
sondern aus Beobachtungen/Messdaten, die fiir eine Menge von bekannten Evidenzvariablen E zu jedem Zeitpunkt
t herangezogen werden. Die Auspriagung von Et ist die Menge von Werten et. Nach der Sensor-Markov-Annahme
gehen wir davon aus, dass Et nur von Xt und nicht von weiteren Vorgingerzustinden abhéngt, somit P(E?|X0:¢,EQ :
t — 1) = P(Et|Xt ) gilt. Dies ist unser Sensormodell. Letztlich interessiert uns aber natiirlich die Gegenrichtung,
also P( Xt | Et = et). Wir wollen ja Erkenntnisse iiber Xt gewinnen, wihrend die Daten von Et vorliegen.

Kombinieren wir jetzt Ubergangsmodell und Sensormodell ergibt sich fiir ein beliebiges t die Gleichung
P(Xo4,Er4) = P(Xo)Xi_ | P(X;|X;—1)P(Ei| X;).

Angemerkt sei, dass unsere Beobachtungen erst bei E1 beginnen, wihrend wir fiir X0, also unseren Startzustand,
eine A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung P(X0) angeben.

Als Bayessches Netz lédsst sich dieses kombinierte Modell z. B. Darstellen wie in [RN12, S. 665].

Hier ist beispielsweise die Wahrscheinlichkeit, dass es an Tag t regnet 70%, wenn es an Tag t-1 geregnet hat,
und die Wahrscheinlichkeit, dass eine Person an Tag t einen Regenschirm trigt 90%, wenn es an Tag t tatsdchlich
regnet. Das Beispiel setzt voraus, dass wir nur den Regenschirm U (Evidenzvariable) beobachten konnen, nicht aber
den Regen R (Zustandsvariable). Ein solches Modell kann natiirlich durch Erh6hung der Ordnung (Zeithorizont)
und VergroBerung der Variablenmengen (Messdaten) verbessert werden.

Diese Grundlagen des temporalen probabilistischen Schlieens gelten fiir verschiedene Modelle, von denen uns
in Bezug auf die Spracherkennung vor allem das Hidden-Markov-Modell interessiert. In einem HMM wird der
Zustand durch eine einzige diskrete Zustandsvariable abgebildet. Das kann auch ein Wertetupel sein, in dem einzelne
Variablen gebiindelt werden. Dies erlaubt die Erstellung einer Matrix fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten
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zwischen zwei Zustinden. Sei S die Anzahl der moglichen Zustinde, so erstellen wir aus dem Ubergangsmodell

P(Xt|Xt — 1) die SxS-Matrix T mit Tij = P(Xt = j|Xt — 1 = i), also die Wahrscheinlichkeit eines Ubergangs von
0,7 0, 3>

0,3 0,7/

Das Sensormodell wird als SxS-Diagonalmatrizen Ot dargestellt. Zunichst bendtigen wir fiir jeden moglichen

Zustand i in Zustand j. Nach dem obigen Beispiel wire das T = P(X;|X, ) = (

Zustand P(et|Xt = i). Diese Werte werden in den i-ten Diagonaleintrag geschrieben: O = (0’9 0 >; 0; =

0 0,2
0,1 0
0 08)

Wobei in diesem Beispiel Ul = true und U3 = false war.

Praktische Anwendung: akustisches Modell

Auf der unteren akustischen Ebene miissen zunidchst die Phoneme erkannt werden, d. h. man betrachtet den
Zeitverlauf des Audiosignals und schlie3t anhand eines auf einem HMM beruhenden akustischen Modells auf den
Inhalt. Es wire nicht nur zu aufwendig, sondern auch wenig hilfreich jedes einzelne Sample als Evidenzvariable zu
begreifen. Da die menschliche Sprache keine relevanten Informationen unterhalb von 100Hz liefert, bietet es sich
stattdessen an, Frames dieser Lange (= 10 ms) zu bilden und die aus diesen Frames gewonnenen Informationen als
Folge von Beobachtungen et zu nutzen. Bei 44,1 kHz Samplerate enthilt ein solcher Frame also 441 Samples. Da
auch die Informationen oberhalb von ca. 4 — 5 kHz fiir die Spracherkennung nicht mehr relevant sind, bietet auch
eine geringere Samplerate von 8 — 12 kHz, wie sie in einfachen Spracherkennungssystemen oftmals verwendet wird,
noch eine geniigend hohe Auflosung. Hier fasst ein Frame entsprechend 80 — 120 Samples. Um keine relevanten
Signalidnderungen durch ungiinstige Platzierung der Framegrenzen zu verlieren, iiberlappen sich die Frames.

Das Signal eines jeden Frames wird nun mittels Fourier-Transformation einer Spektralanalyse unterzogen und
die Energieniveaus von 12 verschiedenen Frequenzen sowie des gesamten Frames ausgewertet. Zusitzlich wird die
Differenz zu den Werten des vorherigen Frames sowie die Differenz der Differenzen berechnet. Folglich stehen
nun 39 Werte zur Verfiigung die in einem Vektor gespeichert werden und unsere Evidenzmerkmale Et fiir unsere
Lautzustinde Xt darstellen. Somit haben wir das Sensormodell P(E?|Xt) definiert. Um aus dem Verlauf von Frames
auf ein Phonem schlieBen zu kénnen wird zunichst ein Ubergangsmodell fiir Laute verwendet, das aus einem
Anfang-, Mitte- und Endzustand besteht. Damit konnen charakteristische Merkmale eines Lautes, wie Beginn und
Endung, gut abgebildet werden. Jeder Zustand kann durch Schleifen mehrfach hintereinander durchlaufen werden,
womit sich verschieden lang gesprochene Phoneme modellieren lassen. Jeder Laut hat sein eigenes charakteristisches
Laut-HMM. Ein Beispiel fiir ein Laut-HMM ist z.B. in [RN12, S. 1058] zu finden.

Wir benétigen aber nicht nur Lautmodelle, sondern auf der nichst hoheren Ebene auch Ubergangsmodelle
fiir Worter, also fiir jede Vokabel ein Wortmodell. Das Prinzip ist hierbei d@hnlich wie bei den Laut-HMMs,
allerdings verwenden wir keine Schleifen, da Phoneme nicht ungewollt wiederholt werden. Stattdessen benotigen
wir alternative Pfade fiir alternative Aussprachen. Ein Wort kann z. B. aufgrund einer schnellen, gebundenen
Sprechweise (Koartikulation) oder aufgrund eines Dialekts unterschiedlich ausgesprochen werden.

In einem solchen Wortmodell-Graphen besteht also jeder Knoten aus einem Lautmodell. Beide Ebenen ergeben
zusammen das Ubergangsmodell P( Xt | Xt-1 ). Ein Beispiel fiir ein Wortmodell-Graphen ist z. B. in [RN12, S.
1058] zu finden.

Beim Sprechen werden Worte oft aneinandergebunden (fehlende Segmentierung). Durch ungenaue Aussprache
oder sogar dem Gleichlaut zweier Worte (Homophone) besteht dariiber hinaus Verwechslungsgefahr. Es kann daher
sinnvoll sein, die Wahrscheinlichkeit des Auftretens eines Wortes P(wortt) bzw. einer Wortfolge P(wortt-n:t) im
Kontext zu betrachten und die wahrscheinlichste Folge hiervon anzunehmen. Um diese Wahrscheinlichkeitswerte zu
ermitteln, bietet es sich an, auf einen Textkorpus zuriickzugreifen. Idealerweise wird dieser aus gesprochener Sprache
(Transkriptionen) gespeist, da Schrifttexte oft eine andere Struktur aufweisen. Da die Erstellung eines solchen
Korpus sehr aufwendig ist und um die Komplexitit der Analyse zu reduzieren, werden oft aufgabenspezifische
Korpora verwendet. Das heift wir begniigen uns fiir einfachere Systeme mit denjenigen Vokabeln, die fiir eine
gegebene Anwendung relevant sind.
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Sprachanalyse
Problemstellung

Im vorherigen Abschnitt haben wir Grundlagen kennengelernt, wie man mittels Spracherkennung gesprochene
Sprache in einen Text transformiert, wobei viele Probleme (z. B. Interpunktion) noch ausgeklammert wurden. Bei
der Sprachanalyse mochten wir nun einen Schritt weiter gehen und den Inhalt eines Textes logisch erfassen. Diese
Analyse erfolgt in zwei Schritten. In einer syntaktischen Analyse ermitteln wir zunichst die Phrasenstruktur eines
Satzes, um die Satzelemente in Subjekt, Priadikat und Objekt einteilen zu konnen. Wir bedienen uns hierfiir einer
Grammatik, die eine natiirliche Sprache definiert. Mit deren Hilfe kénnen wir einen Text parsen, das heifit ausgehend
von seinen Zeichen die strukturellen Elemente identifizieren. Wir bestimmen dabei auch weitere Satzelemente wie
Attribute (Adjektive, Adverbien), Tempus, Kasus, Numerus etc. Im néchsten Schritt wollen wir auf der semantischen
Ebene mit Hilfe von Priadikatenlogik einen Zusammenhang zwischen den nun bekannten Satzelementen herstellen
und damit den Inhalt des Textes schlieBlich erfassen. Jedenfalls wire dies die Idealvorstellung einer Textanalyse.
In der Praxis ergeben sich zahlreiche Schwierigkeiten. Zunéchst ist es nicht moglich ein liickenloses Vokabular
und eine vollstindige Grammatik einer natiirlichen Sprache zu erstellen. Natiirliche Sprachen haben zahlreiche
(z. B. regionale) Unterschiede und insbesondere das Vokabular ist in einem stetigen Fluss begriffen. Sprecher einer
Sprache halten sich selber nicht immer streng an die Sprachregeln und konnen meistens dennoch verstanden werden.
Grammatiken natiirlicher Sprachen sind zudem hochkomplex, enthalten zahlreiche Ausnahmeregeln und sind daher
nur schwer in ein festes Regelwerk zu iiberfithren. Wir miissen uns daher vorerst mit einer Teilmenge einer Sprache
begniigen, also mit einem verkiirzten Vokabular und einer reduzierten Grammatik. Im Folgenden beschiftigen wir
uns vor allem mit der englischen Sprache, da diese zu den grammatikalisch einfachsten natiirlichen Sprachen gehort.
Das Textverstidndnis mit Mitteln der Logik ist ebenfalls schwierig zu implementieren, weil hierfiir eine umfassende
Logik-Datenbank der Begriffe, ihrer Bedeutungen und Zusammenhinge vorhanden sein miisste, auf die bei der
Interpretation zugegriffen werden konnte.

Methoden

Eine Grammatik definiert eine Sprache mit Hilfe von Regeln. Anhand dieser werden abstrakte Nichtterminalsymbole,
die eine Struktur markieren, durch andere Nichtterminale und/oder Terminalsymbole (hier: die Vokabeln einer
Sprache) ersetzt, bis nur noch Terminal-Symbole vorhanden sind, die einen grammatikalisch korrekten Text ergeben.
Eine solche Regel hat beispielsweise die Form S — a S b. Nichtterminale sind hier S, Terminale sind a, b. Bei der
Erstellung einer Grammatik beginnen wir bei einem Startsymbol, das sich zu feineren Strukturen und schlielich
zum einem fertigen Text hin immer weiter verzweigt. Ein Text ldsst sich also in einem Ableitungsbaum darstellen,
dessen Wurzel das Startsymbol bildet. Seine inneren Knoten sind Nichtterminale und die Blétter Terminale. Ein
Ableitungsbaum fiir den aus obiger Grammatik erzeugten Text ,,aabb* sidhe entsprechend so aus:

Haben wir nun einen Text und die Grammatik einer natiirlichen Sprache gegeben, konnen wir umgekehrt
auch tiberpriifen, ob ein in dieser Sprache giiltiger Text vorliegt, indem wir die Grammatikregeln quasi von rechts
nach links betrachten. Dabei priifen wir, ob passende Satzstrukturen gefunden werden konnen. Wir bauen den
Ableitungsbaum also von den Blittern her auf. Dieser Vorgang wird Parsen genannt, entsprechend spricht man
auch von einem Parse- oder Syntaxbaum. Auf dem Weg von den Blittern zur Wurzel des Baumes lernen wir die
Satzstruktur kennen und kénnen uns dadurch den Inhalt des Textes erschlieBen. Die in vielen Implementierungen
von Prolog vorhandene Erweiterung DCG (definite clause grammars) erlaubt es sehr einfach, formale Grammatiken
in Prolog zu implementieren. Die Syntax einer solchen Grammatik @hnelt dem obigen Beispiel mit kleinen
Abweichungen, die sich schnell aus dem Kontext erschlieBen. Im Folgenden wird die DCG-Syntax verwendet.

Betrachten wir eine sehr reduzierte Grammatik fiir eine Teilmenge der englischen Sprache. Wir folgen dem
Beispiel aus [Bral2, Kapitel 23].

sentence --> noun_phrase, verb_phrase.
verb_phrase --> verb, noun_phrase.
noun_phrase --> determiner, noun.
determiner --> [the].

noun --> [cat].

noun --> [mouse].

verb --> [hates].
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Terminale werden in DCG als Prolog-Listen in eckigen Klammern angegeben. Prolog konvertiert diese DCG-
Regeln in Prolog-Regeln. Die erste Regel hat konvertiert die Form

sentence (List, Rest) :-
noun_phrase(List, Listl),
verb_phrase(Listl, Rest).

Abfragen fiir einen Text auf diese Grammatik haben die Form

?- sentence([the, mouse, hates, the, cat], []).
yes

Prolog verwendet hier als Parameter Differenzlisten, also die Differenz aus List und Rest.
Fiigen wir der Grammatik als zusitzliche Terminale die Pluralform der Substantive und Verben hinzu,

noun --> [cats].
noun --> [mice].
verb --> [hate].

entsteht das Problem, dass unsere Grammatik noch keinen Kontext zwischen Nominalphrase und Verbphrase
herstellt. Eigentlich inkorrekte Sitze wie ,,the mice hates the cat* werden noch akzeptiert (Ubergenerierung). Wir
miissen den Nichtterminalen fiir Subjekt und Pridikat also einen Parameter fiir den Numerus mitgeben, der fiir
beide Phrasen identisch ist. In DCG lésst sich eine solche Parametrisierung folgendermaflen realisieren:

sentence (Number) --> noun_phrase(Number), verb_phrase(Number) .
verb_phrase (Number) --> verb(Number), noun_phrase(Numberl).
noun_phrase (Number) --> determiner (Number), noun(Number).
noun(singular) --> [mouse].

noun(plural) --> [mice].

verb(singular) --> [hates].

verb(plural) --> [hate].

Fragen miissen ebenfalls um diesen Parameter modifiziert werden:

7- sentence(plural, [the, mice, hates, the, cat]l, [1).
no

7- sentence(plural, [the, mice, hate, the, cat]l, [1).
yes

?- sentence(Number, [the, mice, hate, the, cat], [1).
Number = plural

Je priziser eine Grammatik eine natiirliche Sprache reprisentieren soll, desto aufwendiger wird auch die
Konstruktion nichtterminaler Parameter.

Zur Analyse der Bedeutung eines Textes ist es wie zuvor erwihnt hilfreich, einen Syntaxbaum zu erstellen. Ein
solcher hat fiir das letzte Beispiel die Form

In Prolog kann ein solcher Baum mittels DCG erstellt werden, indem jedem Nichtterminal der Teilbaum als
Argument iibergeben wird, fiir den dieses Nichtterminal die Wurzel darstellt. Unsere Grammatik wird so erweitert
zu

sentence (Number, sentence(NP, VP)) -->
noun_phrase (Number, NP),
verb_phrase (Number, VP).

verb_phrase (Number, verb_phrase(Verb, NP)) -->
verb (Number, Verb),
noun_phrase (Number1l, NP).
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noun_phrase (Number, noun_phrase(Det, Noun)) -->

determiner (Number, Det),

noun (Number, Noun).
determiner(determiner(the)) --> [the].
noun(singular, noun(cat)) --> [mouse].
noun(plural, noun(cat)) --> [mice].
verb(singular, verb(hates)) --> [hates].
verb(plural, verb(hate)) --> [hate].

Eine dazu passende Anfrage wire

?7- sentence(Number, ParseTree, [the, mice, hate, the, catl, []).

Number = plural

ParseTree = sentence(noun_phrase(determiner(the), noun(mice)),
verb_phrase(verb(hate), noun_phrase(determiner(the),
noun(cat))))

In einem Satz stellt das Verb eine Beziehung zwischen Subjekt und eventuellen Objekten her. Grundsitzlich
unterscheidet man intransitive und transitive Verben. Letzteren ist ein Objekt zugeordnet, auf das die Handlung des
Subjekts gerichtet ist. Die Beziehungsstrukturen einfacher Sitze lassen sich gut in Pradikatenlogik formalisieren:
intransitives_verb(subjekt), transitives_verb(subjekt, objekt). Der einfache Satz ,,Alice paints‘ mit intransitivem
Verb ,paints‘ wird so zu paints(alice) umgeformt. ,,Alice likes Bob* mit transitivem Verb ,likes‘ wird zu likes(alice,
bob). Betrachten wir nun, wie sich diese Pridikatenlogik in Prolog mit DCG darstellen ldsst. Eine Moglichkeit wiire,
die Semantik aus dem Syntaxbaum herzuleiten. Es gibt aber noch eine andere gebrauchliche Option, die Bedeutung
der Syntax in der Grammatik zu enkodieren und durch nach auBlen sichtbare Parameter fiir Abfragen zugiinglich zu
machen. Eine Grammatik mit der sich die einfachen Sitze ,,Alice paints* und ,,Alice likes Bob* und ihre Bedeutung
definieren lassen, hitte mit dieser Syntax folgende Form:

sentence (VP) --> noun_phrase(X), verb_phrase(X, VP).
noun_phrase (NP) --> proper_noun(NP).

verb_phrase(X, VP) --> intrans_verb(VP).

verb_phrase(X, VP) --> trans_verb(X, Y, VP), noun_phrase(Y).
intrans_verb(X, paints(X)) --> [paints].

trans_verb(X, Y, likes(X, Y)) --> [likes].
proper_noun(alice) --> [Alice].

proper_noun(bob) --> [Bob].

Dadurch, dass wir die Bedeutung der Terminale in den Nichtterminalen als Argumente kodieren, und beim
Parsen des Textes an die dariiber liegenden Satzstrukturen als Parameter weiterreichen, konnen wir die logische
Struktur eines Satzes herleiten. Der Parameter X wird wie im Fall intrans_verb(X, paints(X)) noch einmal separat
vorangestellt, um von auen sichtbar zu sein, so dass wir eine Prolog-Anfrage auf ihn formulieren kdnnen.

Verwenden wir nicht konkret bezeichnete Subjekte (hier: bestimmte Personen), sondern abstraktere Akteure, wie
,a woman‘ oder ,every woman‘, so benotigen wir fiir den Logik-Ausdruck zusitzlich Quantoren. ,,a woman paints*
miissen wir dann ausdriicken durch: Es existiert ein x, dieses x ist eine Frau und x malt (Ix : woman(x) A paints(x)).
Den Allquantor nutzen wir entsprechend fiir bspw. ,.every woman likes Bob*: Vx : woman(x) = likes(x,bob). Der
Akteur ist hier eine Property und die Handlung eine Assertion. Allgemein hitte eine solche Aussage in Prolog die
Form exists(X, Property and Assertion) bzw. all(X, Property => Assertion). Fiir die Konstruktion einer solchen
Aussage nimmt natiirlich auch der grammatikalische Aufwand deutlich zu:

sentence(S) --> noun_phrase(X, Assn, S), verb_phrase(X, Assn).

noun_phrase(X, Assn, s) --> determiner(X, Prop, Assn, S),
proper_noun(NP, Prop).

noun_phrase(X, Assn, Assn)2 --> proper_noun(X).
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verb_phrase (X, Assn) --> intrans_verb(X, Assn).
intrans_verb(X, paints(X)) --> [paints].

Determiner (X, Prop, Assn, exists(X, Prop and Assn)) --> [a].
noun(X, woman(X)) --> [woman].

proper_noun(alice) --> [Alice].

Anfragen an diese Grammatik wéren beispielsweise:

?- sentence(S, [a, woman, paints], [1).
S = exists(X, woman(X) and paints(X))

7- sentence(S, [Alice, paints], [1).
S = paints(alice)

In diesem Beispiel wurde der Ubersicht halber sogar auf Allquantoren und transitive Verben verzichtet. Man
bekommt aber bereits einen guten Eindruck davon, wie aufwendig eine solche Grammatik schon fiir einfache
Siatze wird. Es ist leicht einsehbar, dass eine Grammatik, die weitere grammatikalische Eigenheiten wie Tempus,
Numerus, Kasus, Fragen, Befehle, Konjunktivsitze, Nebensitze (z. B. Beziehungen in Relativsitzen), Satzzeichen,
Sonderformen und Ausnahmeregeln beriicksichtigen muss, einen sehr hohen Komplexititsgrad annimmt. Und dabei
haben wir es hier mit einer grammatikalisch noch verhéltnismaBig einfachen Sprache wie Englisch zu tun. Noch
schwieriger gestaltet es sich allerdings, einen Logik-Korpus zu generieren, der die Bedeutung eines umfassenden
Vokabulars einer Sprache umfasst. Ein solches kann einschlielich Verkleinerungsformen und vergleichbaren
Wortabwandlungen bis zu 1 Millionen Begriffe enthalten. Diese miissten so kodiert sein, dass d@hnliche Begriffe auch
gemeinsam kategorisiert sind. Aber auch damit wére noch keine eigentliche Kommunikation mit einem maschinellen
Agenten moglich. Hierzu bendtigt dieser zusétzlichen eine umfassende Wissensdatenbank in Logikform mit
Beziehungen zwischen Begriffen, Akteuren und Weltwissen. Offensichtlich gerit die Sprachverarbeitung hier
noch an ihre Grenzen. Daher basieren Sprachanalysesysteme, die zum Beispiel fiir die maschinelle Ubersetzung
eingesetzt werden, in der Regel auch auf probabilistischen Modellen, die groBe Ahnlichkeit zu den Methoden der
Spracherkennung aufweisen, und zum Beispiel auf Hidden-Markov-Modellen beruhen kdnnen.

Verwandtie Themen

Hidden-Markov-Modelle sind ein Spezialfall der Bayesschen Netze. Einen weiteren Aspekt von Sprachverarbei-
tung ist die Digitalisierung von Schrift, sei es gedruckt oder handschriftlich. Dies fillt aber in den Bereich der
Objekterkennung/Computervision und wurde hier daher ausgeklammert. Ahnliches gilt fiir die Erkennung von
Gebirdensprache.

Fazit

Die Sprachverarbeitung ist gewissermalien die Konigsdisziplin in der Entwicklung kiinstlicher Intelligenz. Nicht
zuletzt basiert der Turing-Test auf sprachlicher Kommunikation mit maschinellen Agenten. Dass der Turing-Test
noch von keiner kiinstlichen Intelligenz zufriedenstellend bestanden wurde, deutet darauf hin, dass auch die Sprach-
verarbeitung noch vor vielen Problemen steht. In diesem Kapitel wurden zwei Ansétze vorgestellt, die verschiedene
Anwendungsfille abdecken. Im ersten Abschnitt wurde mit einer zustandsbasierten, probabilistischen Methode,
einem Hidden-Markov-Modell, gesprochene Sprache in Text umgewandelt. Im zweiten Abschnitt wurden Ansitze
beschrieben, um Text mit Mitteln formaler Sprachen und Logik systematisch zu strukturieren und auf ihre Bedeu-
tung hin zu dekodieren. Wihrend probabilistische Ansédtze etwa durch Spracherkennung oder zum maschinellen
Ubersetzen bereits in spezifischen Einsatzbereichen gute Ergebnisse erzielen, ist die systematische Formalisierung
natiirlicher Sprachen und ihre Uberfiihrung in ein Logiksystem noch vor allem Forschungsgegenstand. Es lisst
sich dartiiber streiten, ob nicht erst mit der Entwicklung einer solchen strukturellen Sprachverarbeitung von echter
kiinstlicher Intelligenz gesprochen werden kann, wenn also ein kiinstlicher Agent also nicht nur — wie im bereits
bekannten Chinese Room Gedankenexperiment — lediglich Grammatikregeln befolgt, sondern seinen Wissensschatz
in der Kommunikation abfragen, anpassen und erweitern kann. Die probabilistischen Ansitze, die in der Praxis An-
wendung finden, sind zwar sehr niitzlich und oft recht erfolgreich, scheinen mir jedenfalls aber nur eine Simulation
von Intelligenz zu darzustellen.
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(15. Intelligenzbegriff, Wahrnehmung & Bewusstsein

15.1 Intro & Motivation

Intelligenzbegriff, Wahrnehmung und Bewusstsein bilden als das, was wir mittels einer Kiinstlichen Intelligenz
simulieren das Fundament fiir das Umsetzen eben dieser. Je besser man nun also diese Grundlagen versteht, desto
besser kann man diese dann natiirlich auch umsetzen. Das Definieren der Begriffe Intelligenz und insbesondere von
Bewusstsein iiberschneidet sich dabei schon mit der Philosophie und wie es dieser Bereich an sich hat, kommen
natiirlich auch Fragen auf, auf die jeder eine andere Antwort hat.

So haben wir direkt zu Beginn des Seminars dariiber diskutiert, wie man Intelligenz definieren konnte. Da
allerdings dhnlich viele, teils drastisch verschiedene, Meinungen wie Personen existieren, blieben wir ohne ein
einheitliches Ergebnis. Zum Beispiel beim Chinese Room Experiment wurde gezeigt, wie ein Mensch sich mittels
Text auf Chinesisch unterhilt, indem er einfach If-Then-Regeln befolgt, ohne auch nur ein bisschen Chinesisch zu
verstehen, was im Endeffekt genau das ist, was ein Rechner tut. Egal wie kompliziert diese Regeln sind. Ist der
Algorithmus wirklich intelligent? Kann er auf diese Weise eine Stufe erreichen, wo man davon sprechen kann, dass
die KI ein Bewusstsein entwickelt hat?

Uber Bewusstsein einer KI wiren wohl dhnlich viele verschiedene Meinungen vorgekommen, wenn die Diskus-
sion in diese Richtung gegangen wire. Dass diese Themen so kontrovers sind, liegt vermutlich an hauptsédchlich
zwei Dingen:

Der Mensch kann sich nicht wirklich vorstellen, wie er selbst funktioniert, selbst wenn, wie wir ja bereits
in Neuronale Netze gehort haben, die Grundlagen des Gehirns bereits bekannt sind, womit eben auch keine
einheitlichen Definitionen fiir die Begriffe existieren. Zweitens sind diese Themen fiir viele auch etwas Emotionales.
Welcher Mensch mag es schon Argumente dafiir zu horen, dass er durch einen Computer simuliert werden konnte,
auch wenn schon heute Kls gerade aufgrund ihres Tempos und Spezialisierung auf einzelne Bereiche dem Menschen
bei weitem iiberlegen sind und sie mit den Jahren immer stérker werden. Das Potential von Kiinstlichen Intelligenzen
lasst sich dabei noch nicht absehen. Die Hardware wird immer schneller, der Speicher immer grofer und gerade die
Stéarke von neuronalen Netzwerken steigt dadurch schnell. Jede Abschitzung, auf welchem Level das ganze endet,
kann falsch sein. Selbst Alan Turing lag was seine Einschitzungen fiir die heutige Zeit betrifft teils komplett falsch
(zum Beispiel, dass Maschinen niemals lernen kdnnen werden), insofern ist jede Abschitzung reine Spekulation.

15.2 Inhaltliche Ausarbeitung des Themas
15.2.1 Intelligenzbegriff

Intelligenz kommt vom lateinischen ,,intellegere, was ,,verstehen* bedeutet. Diese Ubersetzung macht es uns leider
nicht wirklich einfacher. Verstehen ist ein genauso abstrakter Begriff, wie es schon Intelligenz war, womit es nicht
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losbarer klingt Verstindnis, anstatt Intelligenz umzusetzen.

Einfacher wird es mit der wortlichen Ubersetzung ,,Wihlen zwischen®. Dies hat es damit allerdings auf einen
Schlag soweit vereinfacht, dass nun jedes Programm, welches zwischen Moglichkeiten wihlen kann, also eine je
nach Eingabe unterschiedliche Losung ausgeben kann, als intelligent bezeichnet werden konnte.

Die Meinungen zur Intelligenz-Definition lagen im kompletten Spektrum zwischen diesem komplizierten
., verstehen* oder dem ganz simplen ,,Wihlen zwischen®. Ob es iiberhaupt mdéglich ist, einem Programm das
Komplizierte beizubringen, ist nicht ersichtlich. Dagegen geniigen dem simplen Kriterium so gut wie alle sinnvollen
Programme. Intelligenz ist damit also nicht unbedingt ein Punkt, ab dem man sagen kann, dass ein Programm
intelligent ist, sondern eher eine Skala, wie hoch seine Intelligenz ist.

Das, was man normalerweise damit meint, wenn man ein Programm intelligent machen will, ist, dass es dhnlich
arbeiten soll wie ein Mensch, also dass es selbst in dem Bereich, in dem es arbeiten wird, {ibt. Allerdings hat es
natiirlich immer noch die Vorteile eines Programms, kann also die Ubungsdaten in kiirzester Zeit verarbeiten, damit
natiirlich auch sehr schnell lernen und letztlich die Arbeit wesentlich schneller erledigen als ein Mensch, der vorher
vielleicht Jahre gebraucht hat um genauso gut in dem jeweiligen Bereich zu werden.

AuBlerdem haben Rechner wesentlich genaueren Speicherzugriff und konnen Muster auf Daten erkennen, wo ein
Mensch lidngst keines mehr sehen wiirde. So ist zum Beispiel die KI AlphaGo dem besten menschlichen Go-Spieler
bei weitem iiberlegen und nutzt dabei teilweise Ziige, die fiir einen Menschen lidngst nicht mehr nachvollziehbar
sind, allerdings gleichzeitig ausreichen um gegen jegliche menschliche Spieler zu gewinnen. Diese KI ist eines
der bekanntesten Beispiele fiir eine KI, welche mit neuronalen Netzen arbeitet. Sie ist so stark, obwohl gerade Go
lange als besonders schwieriges Spiel fiir eine KI galt, da es extrem komplex ist. Es ldsst sich nicht mit klassischen
Algorithmen 16sen.

Die vorher bekannteste KI, der Schachcomputer Deep Blue, welcher den Alpha-Beta Algorithmus nutzt, war
noch wesentlich unselbststindiger und musste um gegen den amtierenden Schachweltmeister zu gewinnen noch
hiufig von den Entwicklern modifiziert werden. Deep Blue hatte also nichts mit dem System, nach dem ein Mensch
arbeitet, zu tun, da er die sinnvollen Ziige anhand des Vorausberechnens samtlicher weiterer Ziige auswahlt.

Wahrnehmung

Wahrnehmung ist etwas unkomplizierter zu verstehen. Wie das Wort wahrnehmen schon sagt ist es das, was die
Intelligenz als wahr nimmt. Ohne etwas, was die Intelligenz wahrnimmt, hat sie nichts, was sie verstehen oder
zwischen dem sie wihlen konnte, womit selbst die schlauste Intelligenz rein gar nichts kann.

Beim Menschen ist das einerseits Exterozeption, das ist das, was er iiber seine Sinne aufnimmt. Eine KI, die
einen Menschen simuliert, braucht entsprechend Sensoren, die die Rolle der Sinne iibernehmen. Da die menschlichen
Sinne iiber elektrische Signale funktionieren, lisst sich dies so gut wie 1 zu 1 umsetzen, wobei Sensoren noch den
Vorteil haben, dass sie wesentlich priziser ausgewertet werden konnen und auch mit der richtigen Bauweise unter
extremen Bedingungen eingesetzt werden konnen.

Insofern kann man mit genug Aufwand auch die Wahrnehmung einer KI den Sinnen des Menschen iiberlegen
umsetzen. So konnen Sensoren zum Beispiel Temperaturen aushalten, an dem die menschlichen Nerven ldngst
absterben. Aulerdem nehmen wir sowieso keine genauen Temperaturen wahr.

Auf der anderen Seite steht Interozeption, die Selbstwahrnehmung. Diese ist grundsétzlich bei einer KI nicht
anders als die Exterozeption. Man kann ebenfalls Sensoren benutzen, um den eigenen Zustand zu iiberwachen, nur
dass diese dann eben zum Beispiel Computerkomponenten tiberwacht, anstatt wie beim Menschen Organe.

Bewusstsein

Bewusstsein ist noch schwerer zu definieren als der Intelligenzbegriff. Um genau zu sein gibt es schlicht keine
einheitliche Definition. So listet Wikipedia vier fiir uns relevante verschiedene Definitionen fiir Bewusstsein:

e Phinomenales Bewusstsein: Das Erleben des Wahrgenommenen, statt dem reinen Verarbeiten.

e Gedankliches Bewusstsein: Wer denkt, plant, erwartet und sich erinnert hat ein Bewusstsein.

o Selbstbewusstsein: Das Bewusstsein, dass man Phanomenales oder Gedankliches Bewusstsein besitzt.

o Individualitidtsbewusstsein: Benotigt Selbstbewusstsein und das Bewusstsein der eigenen Einzigartigkeit.

Das Gedankliche Bewusstsein kann man wohl auch einem geniigend kompliziertem Algorithmus zuschreiben.
Das Erinnern kann sich ein Algorithmus, wenn ihm gesagt wird, dass er Dinge abspeichern soll. Zukunft erwarten
lasst sich mittels Methoden der Stochastik anhand der Erinnerung, also dem Speicher umsetzen. Auch Planen lisst
sich mittels des Erwartens der Zukunft anhand von eigenen Verhaltensweisen ebenfalls umsetzen. Das Denken selbst
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ist wieder etwas abstrakter, aber man konnte das Denken als das Verarbeiten definieren, womit ein Algorithmus
Gedankliches Bewusstsein haben kann.

Bei phdnomenalem Bewusstsein ldsst sich dagegen nicht sagen, ob es umsetzbar ist. Ein Algorithmus verarbeitet,
aber ob er etwas erleben, anders gesagt fiihlen kann, ist die Frage. Natiirlich kann man ihm Variablen fiir das, was
er fiihlt, geben. Zum Beispiel konnte man ohne weiteres Dopamin simulieren, um das Gliick des Algorithmus
umzusetzen und dies anhand des Erlebten beeinflussen. Ob das dafiir reicht, dass das Programm ,.erlebt*, bleibt
wohl der Meinung von jedem einzelnen {iberlassen.

Selbstbewusstsein ist natiirlich erst einmal von der Existenz der vorherigen Bewusstseinsarten abhéngig, also
gehen wir erst einmal einfach davon aus, dass wir eine solche KI besitzen. Wenn dies der Fall ist, miissen wir der
KI die Funktion geben, dass es weil}, dass es diese besitzt. Da wir bereits das Erinnern, oder Wissen durch das
Gedankliche Bewusstsein haben, konnen wir in dieses natiirlich auch das Wissen einspeisen, dass es diese hat.

Wenn wir nun also wieder das Selbstbewusstsein in einer KI haben, miissen wir ihr nur noch das Wissen geben,
dass es keine KI gibt, die genau wie sie ist. Dies ist genau wie beim Selbstbewusstsein theoretisch moglich. Dieses
Wissen kann allerdings falsch sein, da wir eine KI natiirlich 1 zu 1 kopieren konnen. Allerdings wére dies auch
nicht anders, als bei einem Menschen, da es theoretisch moglich ist einen Menschen zu kopieren, wenn man jedes
bisschen von ihm nachbauen wiirde.

Letztlich liegt es damit ausschlieBlich daran, ob es moglich ist einen Algorithmus erleben zu lassen, ob es
moglich ist ihm die letzten drei Bewusstseinsarten zu geben. Auf der anderen Seite ist die Frage, ob ein Mensch
wirklich erlebt, was ja das Kriterium fiir diese Art Intelligenz ist. Vielleicht verarbeiten wir schlicht nur und Gefiihle
sind ein Teil dieser Verarbeitung, womit phinomenales Bewusstsein schlicht nicht moglich ist.

Methoden

Intelligenz

Die unterste Stufe eines intelligenten Programms, die wir ermittelt haben, war das Ausgeben einer Losung anhand
von Eingaben. Das sind schlicht Programme mit If-Then-Regeln, entsprechen also den Expertensystemen aus dem
Anfang des Seminars.

Die dem Menschen néchste Stufe der kiinstlichen Intelligenz sind die neuronalen Netze, die auf der Gehirn-
struktur von Lebewesen basiert und mit geniigend simulierten Neuronen und Verbindungen sehr nah an uns selbst
sein konnten.

Alle anderen Methoden, die wir bereits hatten, sind was das angeht zwischen diesen beiden Systemen einzuord-
nen. Diese Systeme haben alle eines gemein. Sie sind, wenn sie geniigend kompliziert gemacht werden, Lebewesen
bei weitem iiberlegen, allerdings gibt es praktisch dabei einige Probleme: Zum Beispiel bei den Expertensystemen
brauchte man um einen Menschen zu simulieren unglaublich grofe Mengen an Regeln.

Fiir neuronale Netze ist die Technik bei weitem noch nicht so weit die 100 Milliarden Neuronen mit ihren je
50000, also 5 Billiarden, Verbindungen zu simulieren.

Ein in der Informatik geldufiges Intelligenz-Kriterium, wobei es eher ein Kriterium ist, wann ein Algorithmus
so schlau ist wie ein Mensch, ist der Turing-Test. Ein Mensch kommuniziert mit dem Algorithmus und darf, damit
der Test bestanden ist, nicht mehr unterscheiden kénnen, ob er gerade eine Maschine oder einen Menschen vor sich
hat, wobei der Mensch es auch mit gezielten Fragen versuchen kann herauszufinden.

Als Kritik an diesem Kriterium wird immer wieder genannt, dass sich die Maschine nicht bewusst ist, was sie tut.
Einer der Verfechter dieser Meinung ist John Searle, der Erfinder des Chinese-Room-Experiments. Bei diesem wird
ein Mensch, der kein Chinesisch spricht, quasi als Prozessor, in einen abgeschlossenen Raum gesetzt. Er enthilt
dabei ein Buch mit Anweisungen, um alle chinesischen Sétze beantworten zu konnen. Wenn jetzt ein chinesisch
sprechender Mensch solche Sitze in diesen Raum hineinwirft, kann dieser Mensch diese also beantworten. Wenn
dieses Buch perfekt ist, besteht dieser Raum also den Turing-Test.

Laut Searle hat der Mensch kein Bewusstsein, was er da tut, da er ja kein Chinesisch spricht und die Regeln in
dem Buch konnen auch kein Bewusstsein haben und damit fehlt aus seiner Sicht Intelligenz in diesem Raum.

Dies wird ebenfalls wieder kritisiert. Einerseits gibt es das Argument, dass die Intelligenz die Person ist, die
das Buch, also den Algorithmus geschrieben hat. Andererseits, dass schlicht der Raum als ganzes die Intelligenz
ist, da er ja auch als ganzes Chinesisch spricht. Der Mensch nimmt allein nur die Rolle des Prozessors ein, der die
Regeln befolgt, aber als ganzes beherrscht ein Rechner mit Prozessor, Speicher, sowie natiirlich dem Algorithmus
Chinesisch. Beim Menschen ist das entsprechende schlicht im Gehirn zusammengefasst, also lédsst sich der perfekte
Rechner als ganzes theoretisch als genauso intelligent bezeichnen wie das menschliche Gehirn.
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Wahrnehmung

Sensoren werden in Physik und Chemie zuhauf eingesetzt, sind also noch der einfachste Teil einer KI. Vorausgesetzt
eine Schnittstelle dafiir ist programmiert, kann sie damit alles wahrnehmen, was ein Lebewesen wahrnehmen kann,
und, wie schon vorher gesagt, priziser.

So lasst sich zum Beispiel mittels eines Temperatursensors die Temperatur sehr genau aus dem Widerstand des
Sensors berechnen. Platin-Messwiderstdnde konnen dabei zum Beispiel zwischen Temperaturen von -200 °C und
850 °C eingesetzt werden, Temperaturen, in denen niemand iiberleben konnte. Dies ist dem Menschen bei weitem
iberlegen, der einen wesentlich kleineren Bereich hat, den er vertrigt, und dabei auch nur relative Temperaturen zu
sich wahrnimmt.

Viele Sensoren erkennen auch Dinge, die fiir den Menschen schlicht nicht wirklich bemerkbar sind, wie zum
Beispiel Magnetfelder.

Bewusstsein

Da wir selbst nicht einmal annidhernd verstehen, was Bewusstsein wirklich ist, ist das Umsetzen einer bewussten KI
bisher ein ungeldstes Problem. Selbst wenn wir den Rechner hitten, der genau gleich intelligent ist wie ein Mensch
und damit den Turing-Test besteht, kann man nie wirklich sagen, dass der Mensch und die Maschine genau gleich
bewusst sind, einfach weil man nie wirklich sagen kann, was uns bewusst macht.

Wenn der Mensch genau wie der Computer nur eine Summe seiner Teile ist, also selbst nur eine sehr komplexe
Maschine, bedeutet das, dass er und der Computer beide Bewusstsein haben.

Wenn dies nicht der Fall ist, ist ein Computer mit einem Bewusstsein vielleicht niemals moglich, egal wie
komplex er ist. Es ldsst sich schlicht nicht eindeutig sagen, was einen Menschen zum Menschen macht, oder
allgemeiner ein Lebewesen zu einem Lebewesen. Neuronale Netzwerke, die ausreichend komplex sind, sollten zwar
ausreichen, um eine KI zu bauen, welche sich in jeder Situation genau gleich verhilt wie der Mensch, aber ob sie
auch wirklich gleich ist, kann man nur mit dem uns fehlenden Verstdndnis von uns selbst sagen kénnen.

Gerade an dieser Stelle wird das Thema besonders philosophisch und spekulativ. Viele Menschen wiirden
vermutlich zum Beispiel mit einer Seele dagegen argumentieren, dass man einer Maschine Bewusstsein geben
kann, aber es gibt schlicht keinen Nachweis von Dingen, die man nicht auch technisch in einer Maschine umsetzen
konnte.

Dadurch, dass wir dies alles nicht wissen, kennen wir auch nicht die Wirkung, was passieren wiirde, wenn es
geldnge einer KI Bewusstsein zu geben. Vielleicht wiirde sich gar nichts andern. Vielleicht folgt die von Filmen
immer wieder beschworene Roboterapokalypse, in der wir von unserer eigenen Schopfung beherrscht werden.
Vielleicht folgt das auch schon ohne das Bewusstsein, wenn es den Zielen, die der KI gegeben sind, am ehesten
entspricht.

Einordnung von vorherigen Kapiteln

Wir haben einige verschiedene Arten von Kls kennengelernt. Angefangen mit Expertensystemen, die in ihren
Gebieten zwar gut sein mogen, aber als KI, die auf jede beliebige Situation reagieren kdnnen sollte, ungeeignet ist,
da man Mengen von Regeln briuchte, die vielleicht sogar unendlich sind, um auf jede beliebige Situation reagieren
zu konnen. Da sie im Normalfall auch keine Regeln selbst hinzufiigen, lernen sie nicht einmal von selbst. Sie bilden
also sehr limitierte Intelligenzen, selbst wenn sie noch so kompliziert gemacht sind.

Theorembeweiser ermitteln mithilfe von Logik aus Axiomen samtliche moglichen Folgerungen mittels Brute
Force, sind also wieder eine simple KI, welche noch dazu fiir gréere Berechnungen ineffizient sind. Sie sind
ebenfalls duflerst limitiert.

Neuronale Netze haben theoretisch das gleiche Potential wie ein Gehirn, wenn man geniigend starke Hardware
hat und die KI viel lernen lassen kann. Letztlich scheitert es hier aber an der Hardware, die noch lange nicht auf
einem Level ist, wo man eine solche KI mit einem Menschen vergleichen kann.

Viele der restlichen Kapitel hatten entweder mit Anwendungen von diesen KI-Arten, wie zum Beispiel Sprach-
verarbeitung, oder auch mehr mit der Wahrnehmung zu tun. Zum Beispiel Objekterkennung ist fiir eine gute
Wahrnehmung einer KI unabdingbar. Auch wenn die Sensoren noch so prizise sind, muss eine gute KI diese auch
interpretieren konnen. Anhand von dieser Objekterkennung, welche aus den optischen Sensoren Daten extrahiert,
miissen diese Daten klassifiziert werden, zum Beispiel anhand von Support Vector Machines.
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Fazit

Das gesamte Semester haben wir uns mit verschiedensten Arten von Techniken auseinandergesetzt, um kiinstliche
Intelligenzen zu erschaffen. Dabei sind wir von den Regelbasierten Expertensystemen oder Theorem-Beweiser bis
auf die vom Menschen relativ unabhéngig arbeitenden neuronalen Netze gekommen. Aber was all diese Systeme
gemeinsam haben ist, dass mit ihrer Hilfe keine perfekte KI erstellt werden kann, da die Grenzen zumindest aktuell
noch zu hoch sind.

Bei Regelbasierten Expertensystemen zum Beispiel brauchen wir mehr Regeln, als jemals geschrieben werden
konnten. Bei den neuronalen Netzen ist die Grenze die zur Verfiigung stehende Hardware, welche nicht einmal
anndhernd an die Komplexitit einer menschlichen Intelligenz heran kommt. Das menschliche Gehirn ist einfach
wesentlich stirker beim Lernen auf dem kleinen Raum als es ein Rechner bisher sein kann.

Aber in einzelnen Bereichen sind Rechner schon jetzt wesentlich stérker, allein schon durch ihr Tempo, wie
zum Beispiel Deep Blue oder AlphaGo.

Das Bewusstsein willentlich zu simulieren ist ohne das Wissen, was unser Bewusstsein genau ist, vollig
unmdéglich. Um eine KI, die ihre Aufgabe richtig erfiillt, zu schaffen, ist dieses allerdings auch nicht unbedingt
ndétig und vermutlich auch gar nicht wiinschenswert. Eine KI mit Bewusstsein wird ihre Aufgabe vermutlich nicht
unbedingt besser machen, als eine KI ohne. Sie konnte sogar Nachteile haben. Einer KI mit Bewusstsein miisste
wohl dieselben Rechte haben wie ein Mensch, ist sich logischerweise auch ihrer Uberlegenheit bewusst, wird also
vermutlich schwerer zu kontrollieren sein. Die Spekulationen, was so eine KI tun wiirde, iibernehmen geniigend
Filme.
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(16. Grenzen kunstlicher Intelligenz

Motivation

“The real risk with Al isn’t malice but competence. A super-intelligent Al will be extremely good at accomplishing
its goals, and if those goals aren’t aligned with ours, we’re in trouble.” (Stephen Hawking, 2015)

Der Begriff der kiinstlichen Intelligenz ist ein ebenso aktueller wie auch umstrittener Begriff, an dessen
Definition sich schon seit Langerem die Geister scheiden. Sie gilt als eine der zukunftstrachtigsten Forschungsthemen
unserer Zeit. So werden Methoden der kiinstlichen Intelligenz bereits erfolgreich in der Mustererkennung oder
Computerspielentwicklung eingesetzt und stetig weiterentwickelt, um nur wenige Beispiele zu nennen. Oft stellt
sich dabei aber die Frage, wie weit die Kompetenzen einer KI gehen kdnnen bzw. wie weit sie aus ethischer Sicht
gehen sollten. Denn neben den unstrittigen Vorteilen gibt es auch Vorbehalte und Angste, wie das obige Zitat
von Stephen Hawking deutlich macht. Dieser spricht die Gefahren an, die entstehen kénnten, wenn unsere Ziele
nicht mit denen einer hoch entwickelten KI konform laufen. Mit dieser Meinung steht Hawking nicht alleine da,
denn mit Stuart J.Russell, Peter Norvig und Elon Musk unterschrieben im Jahr 2014 gleich mehrere Experten des
Gebiets zusammen mit Hawking den ,,Open Letter on Artificial Intelligence®, in welchem vor den Gefahren einer
unkontrollierbaren KI gewarnt und zu einer verantwortungsvollen Forschung in diesem Bereich aufgerufen wird.
Sind diese Bedenken berechtigt? Wie gefahrlich bzw. wie michtig kann eine KI iiberhaupt sein? Inwiefern dhnelt
sie der menschlichen Intelligenz und welche Stiarken und Schwichen weist sie im Vergleich auf? Miissen wir uns
vor einer Weiterentwicklung der KI fiirchten, wie es manche Science-Fiction-Filme suggerieren oder liegt es an uns,
sie zu kontrollieren und ihren Fihigkeiten Grenzen zu setzen? Wieweit sollte man die Forschung in diesem Bereich
aus ethischer Sicht vorantreiben? Die folgende Ausarbeitung beschiftigt sich mit all diesen Fragen und versucht,
einen Uberblick iiber die Risiken und Grenzen kiinstlicher Intelligenz zu geben.

Grenzen der Logik

Methoden der kiinstlichen Intelligenz bedienen sich oft der Methoden der Logik, so wie es teilweise bei Bayesschen
Netzen oder umfassender bei der automatischen Beweisfiihrung geschieht. Daher werden im Folgenden die Grenzen
der Logik als Grundlage der kiinstlichen Intelligenz betrachtet. Nennenswert ist in diesem Zusammenhang das
Suchraumproblem. Bei der Beweissuche gibt es fiir die Anwendung von Inferenzregeln in jedem Teilschritt unzédhlige
bzw. eventuell sogar unendlich viele Moglichkeiten, wodurch der Suchraum sehr schnell wichst. Die Anwendung all
dieser Moglichkeiten zur Beweisfindung ist fiir einen Menschen unzumutbar, wihrend ein automatischer Beweiser
tausende Inferenzen pro Sekunde durchfiihren kann. Ein Mensch schafft u. U. eine Inferenz pro Sekunde. Menschen
inferieren also langsamer. Uberraschenderweise kann ein Mathematiker dennoch schwierigere Probleme schneller
l6sen als ein automatischer Beweiser. Menschen konnen ndmlich aufgrund ihrer Intuition und Anschauung mehrere,
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einfache Inferenzen des Beweisers in nur einem Schritt durchfiithren oder bereits bewiesene Lemmata benutzen,
um sich Beweisschritte zu sparen, wihrend ein maschineller Beweiser in jedem Schritt sehr viele Moglichkeiten
ausprobiert, obwohl nur wenige zielfithrend sind. Mittlerweile imitieren automatische Beweiser dieses menschliche
Metawissen, sind aber bei Weitem nicht so effektiv wie ein erfahrener Mathematiker. Unter anderem ist dies darauf
zuriickzufiihren, dass Menschen bei komplexen Problemen zumeist selbst nicht in der Lage sind, ihre Intuition
zu formalisieren. Nicht formalisierbares Wissen kann in der Regel auch nicht programmiert werden, was den
Moglichkeiten eines maschinellen Beweisers klare Grenzen setzt.

Eine andere Schwiche der Logik ist ihre Monotonie. Das bedeutet, dass mit der Erweiterung der Formelmenge
zwar neue Aussagen bewiesen werden konnen, alle zuvor ableitbaren Formeln aber nach wie vor bewiesen
werden konnen, sodass die Menge der ableitbaren Aussagen monoton wichst. Dieser Umstand kann allerdings
zu Widerspriichen fithren. Am Beispiel des ,,fliegenden Pinguins* kann diese Problematik ganz einfach illustriert
werden: Angenommen man weil}, dass Tweety ein Pinguin ist, Pinguine Vogel sind und Vogel fliegen. Daraus l4dsst
sich per Resolutionsbeweis ableiten, dass Tweety fliegen kann. Da Pinguine aber nicht fliegen kénnen, fiigt man
eine Regel hinzu, die besagt, dass Pinguine nicht fliegen. Daraus l4sst sich ableiten, dass Tweety nicht fliegen kann.
Es lasst sich aus dieser Wissensbasis aber nach wie vor auch ableiten, dass Tweety fliegen kann, da die neue Regel
die bestehenden Regeln nicht ersetzt, sondern erweitert. Wenn man nun die Wissenbasis um die pradikatenlogische
Formeln ,,Abraxas ist ein Rabe* und ,,Raben sind Vogel“ ergénzt, kann man nicht mit Sicherheit darauf schlief3en,
dass Abraxas fliegen kann, da keine Aussage dariiber gemacht wird, ob Abraxas ein Pinguin ist oder nicht. Um
das Problem zu 16sen, miisste die Tatsache ,,Abraxas ist kein Pinguin‘ hinzugefiigt werden, wihrend dies fiir einen
Menschen einen selbstverstindlichen Fakt darstellt. Wie man an diesem Beispiel sehen kann, muss fiir jedes Objekt
in der Wissensbasis nicht nur angegeben werden, welche Merkmale es besitzt, sondern auch welche es nicht besitzt.
Fiir ein komplexeres Problem impliziert dies ein explosionsartiges Wachstum des Programmieraufwands, wenn die
Wissensbasis erweitert oder verdndert wird.

Weiterhin ist festzustellen, dass mit der Pridikatenlogik eine Reihe von Aussagen nicht formuliert werden
kann, da z. B. Quantoren fiir Funktionen nicht eingesetzt werden diirfen. Logiken hoherer Stufen bieten diese ge-
wiinschten Erweiterungen, allerdings hat Godel gezeigt, dass schon eine minimale Erweiterung der Pradikatenlogik
zum Verlust der Vollstdandigkeit fiihrt, d. h. es gibt wahre Formeln, die nicht beweisbar sind. Folglich sind die
Préadikatenlogik wie auch Logiken hoherer Stufen noch nicht méchtig genug. AuBBerdem ist es fraglich, ob etwas
derart Komplexes wie das menschliche Denken bzw. Verhalten durch eine Menge von Formeln beschrieben werden
kann. In der Regel ist es nicht moglich, die menschliche Intelligenz umfassend in Formeln auszudriicken, was auch
als Qualifizierungsproblem bezeichnet wird. Das Problem liegt darin, dass Menschen nicht in Formeln denken
oder anhand von Formeln Entscheidungen treffen, sondern implizit den gesamtheitlichen Kontext betrachten und
davon abhédngig handeln. Sie haben einen Sinn dafiir, wie in einer Situation zu verfahren ist bzw. was man fiir
ein Verhalten erwarten wiirde, so wie es bspw. der Fall ist, wenn man ein Geschenk erhilt und dann den Drang
empfindet, selbst etwas an den Schenker zu verschenken. Insgesamt kann man also festhalten, dass die Logik als
Grundlage einer kiinstlichen Intelligenz dem menschlichen Verstand in vielerlei Aspekten trotz Imitationsversuchen
noch weit unterlegen ist.

Experimente

Sehr wichtig fiir das Thema dieser Arbeit sind Experimente und Tests, die zum Ziel haben, eine intelligente
Maschine als solche einzustufen, denn anhand dessen kann festgestellt werden, wie nah eine KI der menschlichen
Intelligenz ist und wo ihre Grenzen liegen. Der Turing-Test ist der wohl bekannteste Versuch. Dabei sitzt eine
Person A in einem Raum an zwei Computern, iiber die sie Fragen eintippen kann, wobei ein Computer mit der
vermeintlichen kiinstlichen Intelligenz und der andere Computer mit einer weiteren Person B verbunden ist. Nach
fiinf Minuten muss A entscheiden, mit welchem Computer die KI verbunden ist. Wenn A in 30% aller Fille falsch
entscheidet, besteht die Maschine den Test und weist somit intelligentes Verhalten auf. Mittlerweile gibt es eine
Reihe von sogenannten Chatterbots, die zu Beginn einer Konversation tiberraschend oft passgenaue Antworten
liefern. Bekannt und besonders effektiv in der Tduschung sind z. B. Eliza oder Mgonz, aber auch CyberLover.
Letzterer geht bereits soweit, dass er seinem Gesprichspartner personliche Daten zu entlocken versucht, um seine
Identitét festzustellen und diese zu stehlen. Diese Programme offenbaren aber im Laufe des Gesprichs relativ
schnell ihre begrenzten Antwortmoglichkeiten, da sie entweder nicht lernfihig sind oder nur einen auf bestimmte
Bereiche beschriankten Wissensstand aufweisen. Dies erkennt man sehr gut am folgenden Beispiel einer in das
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Deutsche iibersetzten Konversation mit Eliza:

ELIZA: Wie geht es Ihnen.

Bitte schildern Sie Thr Problem.

Ich verbringe zu viel Zeit am Computer.

ELIZA: Warum erwdhnen Sie Computer?

Du bist einer.

ELIZA: Macht es Ihnen Spaff zu glauben, ich sei einer?

Ja.

ELIZA: Sie scheinen sehr optimistisch zu sein.
Bin ich.

5

ELIZA: Wie lange sind Sie schon?

31 Jahre.

ELIZA: Ich bin mir nicht sicher, ob ich sie verstehe.
Willkommen im Club

ELIZA: Bitte fahren Sie fort.

Was du sagst, ist auch nicht sehr sinnvoll.

ELIZA: Wir reden iiber Sie, nicht iiber mich.

Man sieht an diesem Beispiel relativ klar, dass Eliza zunehmend verwirrende Antworten gibt, je einfiltiger die
Antworten des Kommunikationspartners von Eliza ausfallen. Der noch blamablere Fall von TayTweets verdeutlicht
um einiges besser die fehlende Intelligenz der derzeitigen Chatterbots. Turing prognostizierte seinerzeit, dass ein
Computer im Jahr 2000 den Test besteht. Diese Vermutung hat sich noch nicht bewahrheitet, da Computer heute
einiges leisten konnen, die Fithrung einer offenen Konversation aber derzeit nicht dazugehort. Zuriickzufiihren ist
dies darauf, dass der Mensch ein immenses Hintergrundwissen besitzt, wodurch die Menge an moglichen Fragen
eine intelligente Maschine schier iiberfordert. Es gab zwar einen Fall einer russischen Software, die den Test
bestanden hat. Allerdings wurden Méngel am Versuchsaufbau und an den Fragen der Jury festgestellt. Was den
Turing-Test aber so interessant macht, ist die Frage, ob damit ein maschinelles Denken nachgewiesen werden kann.
Es gibt Meinungen, die behaupten, dass der Turing-Test hochstens die Simulation des Denkens und nicht das Denken
selbst nachweisen kann. Es wird an dem Test kritisiert, dass der Computer die Ein- und Ausgaben nicht wirklich
versteht und lediglich richtige Antworten gibt, weshalb man nicht von einer Darstellung von Verstand sprechen
kann. Versuche, den Test zu bestehen, waren dariiber hinaus eher darauf ausgerichtet, den Kommunikationspartner
zu iiberlisten und nicht darauf, eine zu einer Konversation fahige, echte Intelligenz zu entwickeln.

Ebenso wie die Kritik am Turing-Test setzt das Experiment ,,Chinese Room Experiment* von John R. Searle
am Verstiandnis an. Dabei sitzt eine Versuchsperson, die nur Englisch versteht, in einem Raum mit einer kleinen
Offnung. Ausgestattet ist sie dabei mit einem in englischer Sprache verfassten Regelbuch mit Anweisungen sowie
mit mehreren teils leeren, teils mit fiir die Versuchsperson nicht entzifferbaren Aufschriften versehenen Papierstapeln.
Uber die Offnung erhilt er von auBen Papierstreifen mit unbekannten Symbolen. Die Versuchsperson sucht diese
Zeichen im Regelbuch, fiihrt die einschligigen Anweisungen durch und muss dafiir gegebenenfalls die Papierstapel
nach Symbolen durchsuchen oder Symbole auf leere Papierstreifen schreiben. Am Ende jeder Anweisung muss ein
Papierstreifen beschrieben und iiber die Offnung nach auBen durchgereicht werden. AuBerhalb des Raums werden
die Papierstreifen von einem chinesischen Muttersprachler beschrieben und iiber die kleine Offnung in den Raum
gegeben. Man erhélt dann nach einer gewissen Zeit einen Papierstreifen aus dem Inneren des Raums, wobei dieses
mit einer passgenauen, in chinesischer Sprache verfassten Antwort zu dem zuvor hineingegebenem Papierstreifen
beschriftet ist. Der chinesische Muttersprachler schliet daraus, dass sich ein chinesisch sprechender Mensch
im Raum aufhilt. In diesem Fall verstehen weder die Versuchsperson noch das Regelbuch oder die Papierstapel
Chinesisch, erzeugen zusammen aber iiber Vergleiche der Schriftzeichen Antworten, wie es der Turing-Test
erfordert.

Searle wollte damit zeigen, dass die Ausfithrung des richtigen Programms ohne die Erzeugung eines Ver-
standnisses auskommt, weshalb auch eine KI seine Ein- und Ausgaben nicht verstehen muss, um nach Turing
als intelligent zu gelten. So wollte er als Kritik am Turing-Test verdeutlichen, dass man nie feststellen kann, ob
eine Maschine Verstand bzw. Verstiandnis besitzt. Ein neueres Unterfangen ist der Lovelace-2.0-Test von Mark O.
Riedl, welcher als Kritik am Turing-Test entstand. Eine Konversation zu fiihren, verkorpere keine wahre Intelligenz.
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Diese bestiinde stattdessen in der Kreativitit. Diesem vorangegangen war der einfache Lovelace-Test, welcher die
kreative Schopfung von etwas Neuem als einziges Indiz fiir Intelligenz sieht. Dieser Test wurde abgeindert, da er
impliziert, dass das Werk der KI nur als kreativ gewertet werden kann, wenn der Entwickler der KI die Entstehung
des Werks nicht versteht. Da es deshalb nahezu unmdoglich gewesen wire, diesen Test zu bestehen, erfand Riedl den
Lovelace-2.0-Test. Hierbei wird die KI aufgefordert, zu einem vorgegebenen Thema eine Geschichte zu erzihlen.
Wenn die KI dies schafft, wird das Thema immer weiter eingegrenzt und die KI immer wieder aufgefordert, eine
Geschichte zu erzihlen, bis die KI es nicht mehr schafft. Damit kann man das Ausmalf der Intelligenz einer Maschine
einordnen. Die Programme von Riedl selbst haben nur die ersten zwei Stufen des Tests bestanden, was fiir ein
niedriges Maf an Intelligenz spricht, da ein Autor oder Dichter erst an weitaus hoheren Stufen scheitern wiirde.
Auch dieser Test zeigt also die Begrenztheit der aktuellen KI-Programme.

Unfdahigkeit

Die herrschende Meinung in der Gesellschaft zum Thema , kiinstliche Intelligenz* besagt, dass Maschinen trotz
aller Fortschritte zu bestimmten Dingen nicht fihig sind und in absehbarer Zeit auch nicht sein werden. Turing
listete in einem ganzen Katalog solche Dinge auf, zu denen beispielsweise ,,etwas wirklich Neues tun®, ,.initiativ
sein®, ,,Fehler machen®, ,,verlieben oder ,,Erdbeereis mit Sahne moégen* zéhlen. Zwar kdnnen sich Computer nicht
verlieben, wie es Filme/Romane in Bezug auf die Liebe zwischen Mensch und Maschine seit jeher prophezeien.
Allerdings ist es geradezu erstaunlich, wie viel Computer von dem Katalog von Turing bereits konnen bzw. besser
konnen als Menschen. Ein Beispiel ist, dass Computer ebenso wie der Mensch Fehler machen, sodass man diesen
Punkt aus dem oben genannten Katalog streichen kann. Es gibt sogar Fille, in denen ein Computer ungeduldig
werden kann. Es bleibt alles in allem dennoch dabei, dass Maschinen in bestimmten Dingen an ihre Grenzen
stoBen. Menschen haben beispielsweise die Fihigkeit, einen unbekannten Raum zu betreten, sofort die Szene zu
erfassen, darauf aufbauend Aktionen zu planen und Entscheidungen zu treffen. Zuriickzufiihren ist dies auf das
Adaptivitdtsmerkmal der Menschen, sie passen sich an verschiedenste Umweltbedingungen an und indern ihr
Verhalten, indem sie lernen. Diese Anpassungsfdhigkeit und das ausgeprigte Lernverhalten fehlt den Maschinen,
wobei man sich dem letzteren zunehmend durch die Nutzung von Methoden des Machine Learning annihert.

Ahnlich verhilt es sich mit der Sprache. So spricht Noam Chomsky den Maschinen die Sprachkompetenz ab,
da den Menschen nicht erlernbare sprachliche Fihigkeiten angeboren seien, die es erlauben, noch nie gehorte,
komplexe Sitze hervorzubringen. Den Menschen sei eine universelle Grammatik in die Wiege gelegt, anhand derer
die Nutzung und das Erlernen von Sprache mdoglich sei. Maschinen sind dariiber hinaus nicht in der Lage, Dinge aus
eigenem Antrieb hervorzubringen und spontan zu handeln. Vielmehr fiithren sie Anweisungen auf gegebenen Daten
aus, wenn eine bestimmte Bedingung erfiillt ist, was nicht fiir die Existenz einer Intelligenz spricht. Menschen
haben weiterhin ein Bewusstsein, d. h. sie konnen iiber sich selbst nachdenken oder dariiber, dass sie iiber sich
selbst nachdenken kénnen usw.

Dies ist der ausschlaggebende Unterschied zwischen dem Menschen und einer kiinstlichen Intelligenz. Es
reicht also bspw. nicht, ein Gedicht zu schreiben, sondern es muss einem bewusst sein, dass man das Gedicht
geschrieben hat. Einem KI-Programm fehlt es zusitzlich an Emotionen, allen voran an Empathie, die iiber die blof3e
Einschitzung des Gefiihlszustands des Gegeniibers hinausgeht und in der Regel in einer emotionalen Reaktion
besteht. Zuletzt ist festzustellen, dass bisher kein Programm die Leistung des menschlichen Gehirns bei einem
derart niedrigen Energieverbrauch auch nur annihernd erreicht hat.

Wie man sieht, gibt es noch eine Reihe an Dingen, die intelligente Maschinen nicht beherrschen, aber auch
Fahigkeiten, die sie im Laufe der Zeit dazugewonnen haben. Unfihigkeit von Computern ist also ein generisches
Problem. Was eine kiinstliche Intelligenz heute nicht kann, macht sie morgen vielleicht um ein Vielfaches effizienter
als ein Mensch.

Ethische Aspekte und Risiken

Eine weitere Frage nach den Grenzen der kiinstlichen Intelligenz ist die, ob man kiinstliche Intelligenzen vor dem
Hintergrund moralischer Aspekte weiterentwickeln sollte. Die Forschung steht im Falle einer Weiterentwicklung
vor dem Problem der unvorhersehbaren, moglicherweise negativen Konsequenzen. Die Erfindung der Kernspaltung,
die unter anderem zur Katastrophe von Tschernobyl fiihrte, oder des Verbrennungsmotors, welcher zur globalen
Erwidrmung und Luftverschmutzung mafigeblich beitrigt, wird dabei als negatives Vergleichsbeispiel gesehen. Eine
Befiirchtung ist der Verlust von Arbeitsplidtzen bei einer fortschreitenden Automatisierung. Beispielsweise werden
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in den USA manche Kreditkartenanwendungen und die Erkennung von Kreditkarten-Betrug von Programmen aus
der kiinstlichen Intelligenz ausgefiihrt. Es liegt also die Vermutung nahe, dass in diesem konkreten Fall Arbeitsplitze
verloren gegangen sind. Dem ist aber in der Regel nicht so, da diese Arbeitsplitze gar nicht existieren wiirden,
weil sie fiir das Unternehmen nicht wirtschaftlich wéren. So hat eine Bank in der Regel keinen Mitarbeiter, der
nur Kreditkartenbetrug aufdeckt. Es geht also auch kein Arbeitsplatz verloren, wenn eine kiinstliche Intelligenz
diese Aufgabe iibernimmt. Dieses Beispiel kann man auf die meisten Fille {ibertragen, in denen eine KI bestimmte
Leistungen bietet. Aber angenommen, die Arbeitslosigkeit wiirde steigen. Dann wiirde das Bruttosozialprodukt
eines Landes dennoch nicht sinken bzw. sogar steigen, da die Wertschépfung durch den Einsatz von effizienteren
Maschinen steigen wiirde. Die arbeitslos gewordenen Menschen wiirden dann womdglich durch die Verteilung
des neu hinzugewonnenen Reichtums bedient werden, weshalb sich die Arbeitslosigkeit nicht unbedingt negativ
auswirken miisste. Falls es aber gelingt, hochintelligente Maschinen zu entwickeln, die alle Aufgaben der Menschen
im Beruf oder im Haushalt {ibernehmen kénnen, wire es durchaus denkbar, dass es tiberhaupt keine von Menschen
zu verrichtende Arbeit mehr gibt, die Menschen in hohem Maf} von den Maschinen abhéngig sind und sie daher
keinerlei Druck verspiiren bzw. keinerlei Anstrengungen fiir ihre Existenz unternehmen, sodass es zu einem
gesellschaftlichen Kollaps kommen kann.

Als eine weitere mogliche Gefahr wird in der Literatur oft der Umstand genannt, dass eine sehr weit entwickelte
KI dem Menschen sein Selbstverstindnis als einzigartiges Individuum rauben kann und ihm somit das Gefiihl eines
imitierbaren, lediglich in einem System funktionierenden Automaten vermittelt. Diese Gefahr ist allerdings zu
relativieren, denn in der Geschichte gibt es viele dhnliche Beispiele, die dem Menschen ihr Einmaligkeitsgefiihl
streitig machten. So stellte Darwin mit seiner Evolutionstheorie den Menschen auf eine Stufe mit den Tieren, was
seinerzeit umstritten war, jedoch bis dato nicht zu einem Verlust jenes Selbstverstindnisses gefiihrt hat. Zudem
macht es den Menschen wiederum zu etwas Besonderem, wenn er in der Lage ist, eine der menschlichen Intelligenz
dhnliche Intelligenz kiinstlich zu erschaffen.

Dariiber hinaus konnte die zunehmende Automatisierung durch Programme der kiinstlichen Intelligenz be-
wirken, dass man sich seiner Verantwortung entzieht. Haftet beispielsweise der Arzt, wenn eine KI eine falsche
medizinische Diagnose liefert? Wem sind Schulden zuzuordnen, wenn eine KI, die Geldgeschifte fiir ein Unterneh-
men erledigt, diese ohne weitere Nachfrage aufgenommen hat? Diese Frage wird umso relevanter werden, je stirker
die Automatisierung voranschreitet.

Auch begriindet ist die Sorge nach dem Einsatz von kiinstlicher Intelligenz zu unerwiinschten Zwecken. Mit
diesem Problem ist man derzeit im Militér konfrontiert, bspw. nutzten die USA im Irakkrieg {iber 5000 unbemannte,
autonome Luftfahrzeuge, mit denen Menschen umgebracht werden konnten, ohne dass je ein Mensch sein Leben
aufs Spiel setzen musste. Zudem stellt sich fiir den Menschen dann gar nicht die Frage nach der moralischen
Verwerflichkeit seines Handelns, da er auBBer Reichweite ist und nicht merkt, was sein Handeln fiir Konsequenzen
hat.

Ein anderes Problemgebiet ist das Potenzial der kiinstlichen Intelligenz iiber die Spracherkennung die Privat-
sphére der Menschen zu verletzen. Ihr ist zu verdanken, dass Staaten mittlerweile regelméfig Telefongespriche
abhoren. Eine KI kann also leicht opportunistisch genutzt werden, wenn sie in die falschen Hinde gerit. Einige
Meinungen gehen sogar so weit, dass sie einer KI die Fahigkeit einriumen, das Ende der Menschheit herbeizufiih-
ren. Es ist durchaus umstritten, ob diese Einschétzung realistisch ist oder nur in der Fiktion eintreten kann. Die
falsche Zustandsabschitzung einer KI kann zu erheblichen Schiden fiihren. Beispielsweise konnte ein autonomes
Raketenabwehrsystem eine Bewegung im Luftraum falschlicherweise fiir einen Angriff halten und entsprechend
reagieren, sodass es zu einem Verlust von Menschenleben kommen kann. Allerdings besteht dieses Risiko auch
stets, wenn ein Mensch das System bedienen wiirde, sodass das Problem nicht nur auf eine KI zuriickzufiihren ist.

Weiterhin kann es sein, dass die Nutzenfunktion einer KI, nach der sie letztlich handelt, fehlspezifiziert ist. Sie
konnte bspw. derart programmiert werden, dass sie das menschliche Leid zu minimieren versucht. Der Mensch neigt
nun aber dazu, sich immer wieder beabsichtigt oder unbeabsichtigt neue Situationen des Leidens zu schaffen. Die
vermeintliche Konsequenz wire mit der oben genannten Nutzenfunktion als Handlungsrahmen die Ausrottung der
Menschen. Dies suggerieren bisweilen auch viele Science-Fiction-Filme. Was hier aber implizit angenommen wird,
ist zum einen die Tatsache, dass die KI die Nutzenfunktion zu wortlich nimmt, und zum anderen die Aggressivitit,
die eine Maschine nicht unbedingt aufweisen muss, dem Menschen aber im Zuge der natiirlichen Selektion in die
Wiege gelegt ist. AuBerdem sollte erwartet werden konnen, dass eine Maschine, die eine derartige Intelligenz besitzt,
dass sie den Menschen als bis dato intelligentestes Lebewesen auszuloschen in der Lage ist, auch die Intelligenz
besitzt, die Absicht der Nutzenfunktion richtig zu deuten.
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Gefihrlicher ist dagegen eine statische Nutzenfunktion, da sie nur die Werteverhiltnisse der Entstehungszeit
einer KI umfassen kann. So wiirde eine KI, die im 18. Jahrhundert entwickelt wurde, heute versuchen, das Wahlrecht
fiir Frauen abzuschaffen und damit aktuelle Moralvorstellungen untergraben, anstatt diese zu fordern. Sinnvoller
erscheint dagegen, dass die KI ihre Nutzenfunktion selbst aktualisiert. Hier bestiinde aber die Gefahr, dass die
Maschine tiefste Abgriinde des menschlichen Denkens erkennt und entsprechend handelt. Beispielsweise konnte sie
erkennen, dass Menschen keine Scheu haben, lédstige Insekten zu toten, weil letztere als primitiv angesehen werden.
Sie wiirde daher womdglich das Téten von Menschen fiir moralisch unverwerflich halten, da diese wiederum im
Vergleich zu ihr primitiv sind. Nimmt man nun aber an, dass eine hoch entwickelte KI nicht aggressiv ist, so gibt es
auch dann problematische Punkte, die zu beachten sind. Wenn die Intelligenz einer Maschine die des Menschen
tibersteigt, so wird insbesondere sie in der Lage sein, eine noch weiter entwickelte Intelligenz hervorzubringen
und letztere wird genauso verfahren, sodass es irgendwann zu einer sogenannten Intelligenzexplosion, auch als
technologische Singularitit bezeichnet, kommt und der Mensch im Vergleich zu den Maschinen zu einem primitiven
Wesen verkommt. Dadurch wiirde der Mensch zwar nicht unbedingt im physischen Sinne bedroht werden, allerdings
wiirde er die Entwicklung vom Herrscher iiber die Erde zum Beherrschten vollbringen, so wie einst mit der Evolution
des Menschen die Ara der Tiere endete. KI konnten dann die Entwicklung der menschlichen Zivilisation lenken.

Dieses Szenario wird allerdings nicht ausschlielich negativ aufgenommen. Mit dem Transhumanismus gibt es
eine Bewegung, die sich das Zusammenleben und die Zusammenarbeit von Mensch und Maschine herbeiwliinscht,
wobei einige sogar dem Ersatz des Menschen durch die Maschine entgegenfiebern. Ray Kurzweil ist der bekannteste
Anhinger dieser Meinung. Er sieht hierin die Moglichkeit fiir den Menschen, iiber seine eigene Sterblichkeit
zu entscheiden, indem die Grenzen des menschlichen Korpers gesprengt werden. Die KI konnten als néchste
Evolutionsstufe des Menschen gesehen werden. Man solle aber die Ur-KI so programmieren, dass sie den Menschen
gut behandelt, denn dann wiirden es ihr die von ihr entwickelten, intelligenteren Programme gleichtun, sodass
keinerlei Gefahren fiir die Menschheit bestehen wiirden.

Grenzen der Hardware

Der Folgende Abschnitt befasst sich nur mit den Grenzen des Prozessors. Aktuell wird die Grenze der Leistungs-
fahigkeit einer CPU durch die Anzahl der Transistoren auf den Prozessoren, sowie die Anzahl der Prozessoren
festgelegt. Das Wachstum der Transistoranzahl auf einem Chip konnte in den letzten knapp 100 Jahren durch das
Mooresche Gesetz beschrieben werden.

Das Moorsche Gesetz besagt, dass sich die Komplexitit integrierter Schaltkreise mit minimalen Komponen-
tenkosten regelmafig verdoppelt, also verdoppelt sich die Anzahl der Transistoren auf einem Chip alle 12 bis
18 Monate (je nach Quelle) auf einer CPU. Da die GroBe eines Chips begrenzt ist muss folglich die Grofle der
Transistoren abnehmen.

Fertigung einer CPU

Bei der Abnahme der Transistorgrofie gibt es allerdings einige Limitierungen wie z.B. wirtschaftliche Effizienz, da
es immer aufwendiger wird in zunehmend kleineren Dimensionen Transistoren auf dem Chip aufzubringen, und
das Auftreten von Quantenmechanischen Effekten, bei denen Elektronen, welche zum Ladungstransport innerhalb
eines Transistors benutzt werden, Aufenthaltswahrscheinlichkeiten auferhalb des Transistors besitzen und folglich
den Zustand des Transistors verfidlschen. Diese Quantenmechanischen Effekte treten ab einer Fertigungsgré3e von
Snm auf, welche auch als die ,,Magische Grenze* bekannt ist.

Aktuell liegen die Fertigungsgrofen bei etwa 14nm bei der Skylake Architektur von Intel, diese CPUs werden
mit einem Verfahren namens EUV-Lithografie hergestellt. Die EUV-Lithografie benutzt weiche Rontgenstrahlung,
welche frei wird wenn man auf ein bestimmtes Gasgemisch mit einem Laser strahlt, um die Transistoren auf der
Oberfliche des Chips zu befestigen.

Alternativen fiir die Zukunft

Folglich gibt es eine Leistungsgrenze fiir Prozessoren, daher wurden fiir die Zukunft Alternativen gesucht. Ak-
tuell sind die vielversprechendsten Alternativen, Quantencomputer und DNA-Computer, welche bei bestimmten
Problemstrukturen bis zu 100 Mio mal so schnell sind wie die heutige Durchschnittscomputer. Dennoch haben
auch Quantencomputer schwichen wie Beispielsweise die sehr aufwindige Kiihlung des Q-Bits auf 3 Grad Kelvin.
Quantencomputer bergen auch ein gewisses Risiko, da sie Aufgaben wie die Primfaktorzerlegung, auf welcher fast
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alle Modernen Verschliisselungen basieren, binnen wenigen Sekunden durchfithren konnen. DNA-Computer haben
das Problem, dass die Ergebnisse welche sie ausgeben noch von einem Computer interpretiert werden miissen, was
extrem aufwindig ist.

16.7 Fazit

Insgesamt kann man festhalten, dass Errungenschaften der KI-Forschung uns derzeit diverse Erleichterungen bieten
und sich dieser Trend in Zukunft sogar verstiarken wird. Nichtsdestotrotz sind die Moglichkeiten von Programmen
der KI begrenzt. So sind Computer moglicherweise effizienter als der Mensch, aber nicht unbedingt auch effektiver.
Vom mathematisch-logischen Standpunkt aus betrachtet, konnen Computer viele Berechnungen und Inferenzen
sehr schnell durchfiihren. Wenn aber ein komplexeres Problem vorliegt, kann der Mensch durch seine Intuition
bzw. sein Metawissen im Vergleich zum Computer schnellere Schliisse ziehen. Auch generell gibt es bestimmte
Fihigkeiten, die eine KI zumindest noch nicht beherrscht. So besitzen Maschinen kein Bewusstsein und sind
nicht fahig, Emotionen zu empfinden. Diverse Tests und Experimente verdeutlichen, dass maschinelles Denken
und Verstehen nicht unbedingt nur aus der Angabe von passenden Antworten in einer Konversation abgeleitet
werden kann. Man kann zudem festhalten, dass einige Sorgen beziiglich der Macht einer KI schlicht unberechtigt
sind, da bisher keine Fille von gefihrlichen, unkontrollierbaren Ereignissen auftraten. Auch ist die instinktiv
angenommene Bosartigkeit und Aggressivitit einer intelligenten Maschine kein Pflichtmerkmal, sondern eher
eine Eigenschaft der dystopischen Fiktion. Andere Sorgen finden dagegen durchaus Berechtigung. Dazu zidhlen
vor allem Risiken ethischer Natur. Es kdnnte bspw. zu einem Wandel der gesellschaftlichen Struktur kommen,
je mehr intelligente Maschinen uns Aufgaben abnehmen und somit den Standardlebenszyklus Arbeit-Konsum
untergraben. Problematisch konnte weiterhin die Spezifikation der Wertevorstellungen und der Nutzenfunktion
einer KI sein, damit eine KI im Sinne ihres Schopfers handelt. Es bleibt abzuwarten, welche der Risiken tatséchlich
eintreten werden. Dennoch sollte wie in jedem anderen Bereich Wert auf eine verantwortungsvolle Forschung
gelegt werden, insbesondere in den Fillen, in denen eine KI Menschenleben gefihrden konnte, wie es bspw. bei
autonomen Luftabwehrsystemen der Fall ist. Man sollte sich zum Thema KI nicht allzu sehr von der Fiktion
irritieren lassen. Entgegen der Meinungen bekannter Personlichkeiten wie Elon Musk oder Stephen Hawking ist
festzustellen, dass KI-Programme noch nicht in der Lage sind, eine ernsthafte Gefahr fiir den Menschen darzustellen.
Es ist zumindest zu friih, sich Weltuntergangsszenarien auszumalen, da zum derzeitigen Forschungsstand viele
der in diesen Szenarien typischerweise auftretenden Fahigkeiten der Maschinen klar und deutlich auflerhalb des
Machbaren liegen. In absehbarer Zeit scheint ein Ende der Welt durch die Hand einer KI nicht wahrscheinlicher zu
sein als durch die Handlungen der Menschen selbst.
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