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2 Künstli
he Intelligenz2.1 Agenten2.1.1 Woraus besteht ein rationaler Agent?
• Sensoren: Nehmen die Umwelt wahr.
• E�ektoren: Beein�ussen die Umwelt.
• Controller: Übernimmt Steuerung.2.1.2 Wel
he Agententypen gibt es?Es gibt Re�exive Agenten, Table-Lookup Agenten, Agenten mit internem Weltmodell,Agenten mit expliziten Zielen und nützli
hkeitsbasierte Agenten2.1.3 Woraus besteht der perfekte rationale Agent?Der perfekte rationale Agent ist eine Abbildung: Per
ept Sequen
es × WorldKnowledge → A
tions. Die Realisierung eines sol
hen Agenten ist aufgrund desgroÿen De�nitionsberei
hs für interessante Probleme unmögli
h.2.1.4 Was unters
heidet die Agenten mit expliziten Zielen von dennützli
hkeitsbasierten Agenten?Während der Agent mit expliziten Zielen nur jeweils die Aktion wählt, die am nä
hstenzu Ziel führt, betra
htet der nützli
hkeitsbasierte Agent au
h die Frage �Wie komme i
ham e�zientesten ans Ziel?�.2.1.5 Wie unters
heiden si
h ein lernender Agent von einemni
ht-lernenden Agenten?Der lernende Agent verfügt drei zusätzli
he Komponenten:1. Problemgenerator: S
hlägt Aktionen vor, die zu neuen �Erfahrungen� führen.2. Kritiker: Wertet die Güte der Aktionen aus.3. Lernelement: Verbessert mit den Informationen des Kritiker das Performan
e-Element.
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2.1.6 Nennen Sie mogli
he Eigens
haften der Umgebungen und erklärenSie diese!
• A

essible vs. non-a

essible: Werden alle relevanten Aspekte der Umwelt überdie Sensoren erfasst?
• Deterministi
 vs. non-deterministi
: Führen Aktionen immer zu dem erwarte-ten Ergebnis?
• Stati
 vs. Dynami
: Kann si
h die Welt verändern, während der Agent na
h-denkt?
• Episodi
 vs. non-episodi
: Ist die nä
hste Aktion des Agenten ist unabhängigvon vorigen Aktionen?
• Dis
rete vs. Continous: Ist die Welt mit einer endli
hen Zustandsmenge be-s
hreibbar?2.2 Su
he2.2.1 Wel
he Kritierien legt man an Su
hverfahren an?
• Vollständigkeit: Wird eine Lösung gefunden, wenn es eine gibt?
• Optimalität: Wird eine �beste� Lösung gefunden?
• Zeitkomplexität: Wie lange dauert die Su
he?
• Platzkomplexität: Wieviel Spei
herplatz benötigt die Su
he?2.2.2 Wel
he Problemklassen gibt es? Erklären sie diese!
• Single-State Problems: Vollständiges Weltwissen, vollständiges Wissen über denE�ekt der Aktionen. (Beweis-Assistent)
• Multiple State Problems: Unvollständiges Weltwissen, vollständiges Wissen überden E�ekt der Aktionen (Re�exiver Staubsauger).
• Contingen
y Problems: Vollständiges Weltwissen, unvollständiges Wissen überden E�ekt der Aktionen (Spiele).
• Exploration Problems: Unvollständiges Weltwissen, unvollständiges Wissen überden E�ekt der Aktionen.2.2.3 Was ist ein Zustand beim Su
hen?Ein Zustand ist - abstrakt gesehen - ein Knoten im Su
hbaum.
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2.2.4 Was benötigt man alles zur Su
he?
• Zustände,
• Aktionen mit Kosten,
• Goal-Test (Test ob der betra
htete Zustand ein Zielzustand ist) und eine
• Expansionsstrategie2.2.5 Was ist ein Ziel?Ein Zustand aus der Menge der Zielzustände.2.2.6 Was ist Su
he?Su
he ist ein Verfahren, wel
hes ausgehend von einem Intitialzustand eine Sequenz vonAktionen su
ht, die den Initialzustand in einen Zielzustand transformiert. Dafür expan-diert Su
he abhängig von der verwendeten Strategie Knoten (d.h. sie erzeugt alle seineNa
hfolger) ausgehend vom Wurzelknoten.2.2.7 In wel
hen Fällen interessiert man si
h ni
ht für den Su
hpfad?Wenn das Gesu
hte bereits im Zielknoten vorhanden ist, so wie beispielsweise beim POP-Planning oder dem 8-Damen-Problem. Hier ist der Weg egal, da die Lösung - also derPlan bzw. die Aufstellung der Damen - vollständig im Zielknoten ste
kt.2.2.8 Wel
he uninformierten Su
hverfahren gibt es?Breitensu
he, Uniform Cost Sear
h, Tiefensu
he, Depth-Limited Sear
h, Iterative Dee-pening und Bidire
tional Sear
h.2.2.9 Wann sind Breitensu
he und Tiefensu
he vollständig, wann optimal?Breitensu
he ist vollständig, wenn der Verzweigungsfaktor endli
h ist und optimal wenndie Lösung tiefenoptimal ist, d.h. wenn die �a
hste Lösung au
h die beste ist. Tiefensu
heist vollständig, wenn der Baum keine unendli
hen Pfade hat und ni
ht optimal.2.2.10 Wie aufwendig sind Breitensu
he und Tiefensu
he?Breitensu
he und Tiefensu
he expandieren im Worst Case den vollständigen Baum, d.h.

O
(

bd
) Knoten. Während die Breitensu
he au
h Platz für diese O

(

bd
) Knoten benötigt,kommt die Tiefensu
he mit Platz für O (b · d) Knoten aus.
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2.2.11 Was ist die �Uniform Cost Sear
h� und wann ist sie optimal, wannvollständig?Uniform Cost Sear
h erweitert die Breitensu
he um die Berü
ksi
htigung von Kanten-gewi
hten und expandiert den Knoten mit den geringsten Pfadkosten. Das Verfahrenist vollständig und optimal, wenn die S
hrittkosten > ǫ, d.h. die Pfadkosten mit derSu
htiefe monoton ansteigen. Laufzeit und Spei
herverbrau
h verhalten si
h wie bei derBreitensu
he.2.2.12 Wie aufwendig ist �Uniform Cost Sear
h�?Laufzeit und Spei
herverbrau
h verhalten si
h wie bei der Breitensu
he.2.2.13 Wel
he uninformierte Su
he würden Sie verwenden?Bei einer unbekannten Su
htiefe würde i
h Iterative Deepening verwenden. Das Ver-fahren simuliert eine Breitensu
he mit wiederholten Tiefensu
hen und ist damit ebensovollständig und tiefenoptimal, benötigt jedo
h nur Zeit und Platz wie die Tiefensu
he,d.h. terminiert in Zeit O
(

bd
) und in Platz O (b · d).2.2.14 Wann ist Iterative Deepening vollständig, wann optimal?Iterative Deepening verhält si
h wie Uniform Cost Sear
h, d.h. es ist für endli
he Ver-zweigungsfaktoren immer vollständig und optimal, wenn die Pfadkosten mit der Su
htiefeansteigen (beispielweise bei konstanten S
hrittkosten).2.2.15 Was ist eine Heuristik bei der Su
he und was ma
ht man damit?Eine Heuristik bei der Su
he ist eine Funktion, wel
he die Entfernung vom aktuellenKnoten zum Zielknoten approximiert. Diese Funktion wird von den Informierten Su
henverwendet um die Su
he s
hrittweise �anzuleiten� und sie dadur
h e�zienter zu ma
hen.2.2.16 Wie �ndet man eine Heuristik?Dur
h Vereinfa
hung des Problems, beispielsweise dur
h Heranziehen der Luftlinienent-fernung zur Pfadbestimmung.2.2.17 Wel
he Anforderungen werden an eine Heuristik gestellt?Eine Heuristik sollte lei
ht zu bere
hnen sein und die Entfernung zum Ziel mögli
hst exaktabs
hätzen.2.2.18 Wann ist eine Heuristik �zulässig�?Wenn die prognostizierten Kosten h (n) die tatsä
hli
hen Kosten h∗ (n) immer unter-s
hätzen. 15



2.2.19 Wel
he informierten Su
hverfahren kennen Sie?Bei den informierten Su
hverfahren unters
heidet man zwis
hen lokalen Su
hverfahrenund globalen Su
hverfahren. Während globale Su
hverfahren si
h au
h für einen Weg zurLösung interessieren, ist dieser lokalen Su
hverfahren irrelevant.Lokale Su
hverfahren
• Hill Climbing (man
hmal au
h �Greedy Lo
al Sear
h� oder �Gradient As
ent�):Beginnt mit einer beliebigen Lösung und versu
ht diese na
h bestimmten Regelnzu verbessern, d.h. man wählt den Knoten der weiter �bergauf� liegt aber merktsi
h keinen Pfad dahin. Problematis
h bei lokalen Optima und Plateaus (vgl. denVersu
h, den Mount Everest bei di
htem Nebel zu ersteigen).
• Gradient Des
ent: Versu
ht mittels umgekehrtem Hill Climbing Minima zu �n-den
• Simulated Annealing: Wie Hill Climbing, aber erlaubt au
h �s
hle
htere Aktio-nen� mit gewisser Wahrs
heinli
hkeit, solange die Temperatur ho
h genug ist.Globale Su
hverfahren
• Greedy Best-First Sear
h: Wählt immer Knoten mit kleinstem heuritis
hemWert. Unvollständig bei S
hleifen, ni
ht optimal. Ansonsten wie Tiefensu
he.
• A*: Wählt Knoten n mit geringster Summe f (n) aus bekannten Kosten bis dorthin

g (n) und ges
hätzten Kosten von dort bis zum Ziel h (n). Vollständig bei uniformenKosten und bei zulässiger Heuristik optimal.
• Iterative Deepening A*: A* mit f -Kosten 
uto�.
• Simpli�ed Memory Bounded A*: Lädt so viele Knoten wie in den Spei
herpassen und verwirft beim Expandieren eines neuen Knotens den s
hle
htesten be-kannten.2.2.20 Unter wel
hen Bedingungen ist A* vollständig, unter wel
henoptimal?A* ist für endli
he Verzweigungsgrade bei uniformen Kosten vollständig. Optimal istA* nur, wenn die verwendete Heuristik zulässig ist, d.h. die Kosten zum Ziel niemalsübers
hätzt (i.Z. ∀n ∈ V muss gelten: h (n) ≤ h∗ (n), wobei h∗ (n) die tatsä
hli
henKosten von n zum Ziel bezei
hnet). Mit einer zulässigen Heuristik ist A* sogar optimale�zient, d.h. es expandiert minimal viele Knoten.
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2.2.21 Wel
he Komplexität hat der A*-Algoritmus?A* basiert auf Uniform Cost Sear
h und ist somit im Worst Case sowohl in Zeit als au
him Platz exponentiell bzgl. des kürzesten Pfads zu einer Lösung. Wenn man allerdingsin einem Baum su
ht und der Fehler der Heuristik logarithmis
h klein ist, i.Z. |h (x) −
h∗ (x) | = O (log h (X)), dann ist die Lautzeit zumindest polynomiell.2.2.22 Erklären Sie Iterative Deepening A*!IDA* ist grundsätzli
h Iterative Deepening, jedo
h ni
ht mit einem Tiefenlimit, sondernmit einem f (n)-Kosten-Limit. In jedem Iterationss
hritt werden die Söhne der soebenexpandierten Knoten betra
htet und der günstigste verwendet um das neue f (n)-Kosten-Limit festzusetzen. IDA* hat den Na
hteil, dass es in der Regel mehr Knoten als A*expandiert, dafür jedo
h nur die Platz-Komplexität der Tiefensu
he (bzw. Iterative De-epening) besitzt.2.2.23 Erklären Sie Simpli�ed Memory Bounded A*!SMA* ist eine Variante der A* Su
he mit einem Spei
herlimit. Hierbei wird immer dergesamte zur Verfügung stehende Spei
her verwendet indem beim Expandieren eines neu-en Knoten ein �s
hle
hter� alter Knoten vergessen wird. Ein gravierender Na
hteil dieserMethode ist, das Probleme, die (theoretis
h) mit dem A* Algorithmus lösbar sind dur
hdie Spei
herbegrenzung zu einer exponentiellen Laufzeit führen können, weil zuvor ver-gessene �s
hle
hte � Knoten ggf. neu geladen werden müssen. SMA* ist
• vollständig, falls eine Lösung in den Spei
her passt und
• optimal, falls eine optimale Lösung in den Spei
her passt.2.3 Spiele2.3.1 Wie funktioniert Minimax?Betra
htet wird der vollständige Spielbaum zwis
hen zwei Spielern Min und Max. Zu-nä
hst werden die Terminalknoten dur
h die Utilityfunktion bewertet. Ans
hlieÿend wer-den deren Werte wie folgt dur
h den Baum ho
hpropagiert:
• Ist ein Knoten auf Max-Ebene (also ist Max am Zug) erhält er den Wert desMaximums seiner Söhne.
• Ist der Knoten auf Min-Ebene, erhält er das Minimum seiner Söhne.Am Wurzelknoten steht dann die Punktzahl die Max hö
hstens errei
hen kann, wennMin rational spielt.2.3.2 Wie komplex ist Minimax?Da Minimax si
h wie eine Tiefensu
he verhält benötigt es Zeit O

(

bd
) und Platz O (b · d).17



2.3.3 Was ist wenn Min ni
ht rational, d.h. ni
ht optimal spielt, mit demWert an der Wurzel?Spielt Min ni
ht rational, ist die Punktzahl am Wurzelknoten ni
ht der Wert den Maxerhält, sondern das Minimum, das er errei
hen kann.2.3.4 Wel
hes Problem kann auftreten, wenn man die Su
he abbri
ht?Es könnte passieren, dass wi
htige Ereignisse (beispielweise der Verlust einer Dame beimS
ha
h) über den Su
h-Horizont fallen und somit ni
ht berü
ksi
htigt werden (�HorizonProblem�). Dieses Problem kann bei der α-β-Su
he ni
ht auftreten, weil
• Min so ein Problem ho
hpropagieren würde und
• Max so einen Teilbaum ni
ht auswählen würde.2.3.5 Wie funktioniert α-β Su
he?Der ziehende Spieler untersu
ht keine Teilbäume, die �s
hle
ht� aussehen, d.h. den ande-ren Spiele in eine bessere Lage bringen würden. Realisiert wird dies dur
h α-β-Fenster- Gültigkeitsintervalle an den Knoten der Bäume, wel
he die �Worst-Case Szenarien�(Mindestwerte) für Spieler Max und Min bes
hreiben. Mit diesen kann für jeden Kno-ten getestet werden, ob sein Teilbaum betra
htet werden muss oder ni
ht. Der Nutzendieses Verfahrens ist, dass Teilbäume, die auf keinen Fall gewählt werden - egal wie sieausgewertet würden - verworfen werden.2.3.6 Wie ist die Komplexität der α-β Su
he?

α-β-Su
he basiert auf der Tiefensu
he und ist daher genau wie diese abzus
hätzen, d.h.in Zeit O
(

bd
) und Platz O (b · d).2.3.7 Wie ist die optimale Knotenfolge für α-β Su
he?Die Knoten sind von links na
h re
hts aufsteigend sortiert.2.3.8 Was ist Expe
timinimax?Dies ist ein Minimax-Algorithmus für Spiele mit Zufallselement. Anstatt nur die Werteder Knoten zu betra
hten, betra
htet Expe
timinimax die über die Erwartungswertegewi
hteten Werte der Knoten. Der Spielbaum wird hierzum einen weiteren Knotentyp(�DICE�) angerei
hert.

18



2.4 Planen2.4.1 Wie unters
heiden si
h Planung und Su
he?Su
he betra
htet Zustände als Bla
k-Boxen, Planung interessiert si
h für deren Kompo-nenten. Während Su
he immer alle Knoten expandiert, werden bei Planung nur einigeKnoten expandiert. Zustände müssen für die Planung ni
ht immer vollständig spezi�ziertwerden. Während Su
he na
h einer total geordneten Sequenz von Aktionen su
ht, die denStartzustand in einen Endzustand transformiert, su
ht Planung na
h einer (mögli
her-weise partiell geordneten) Bes
hreibung eines Plans.2.4.2 Was ist ein STRIPS-Operator?Ein STRIPS-Operator ist ein Tripel (Name, Vorbedingungen, E�ekte), wobei die Vorbe-dingungen auss
hlieÿli
h positive, funktionsfreie Literale enthalten dürfen und die E�ektepositive und negative, funktionsfreie Literale enthalten dürfen. Funktionsfrei beinhaltethierbei ni
ht konstantenfrei.2.4.3 Was kann man STRIPS-Operatoren vereinfa
hen?Man kann die E�ekte in Add- und Delete-Liste unterteilen und hat es dann nur no
hmit positiven Literalen zu tun. Findet man ohne Delete-Liste einen Plan, dann au
hmit dieser, d.h. diese Abstraktion läÿt die Vollständigkeit der Planung unbes
hadet.2.4.4 Was ist der Su
hraum bei STRIPS-Planung?Der Su
hraum bei STRIPS ist die Menge der STRIPS-Operatoren, da in jedem S
hrittein Operator gesu
ht wird, der mindestens eine unerfüllte Vorbedingung erfüllt.2.4.5 Was ist ein Threat bei der POP-Planung?Ein Threat ist ein Plans
hritt, der potentiell die kausale Verbindung zweier Plans
hritte(Si
c
→ Sj) zerstören kann. Ein sol
her Plans
hritt muss dann entweder na
h dieser Ver-bindung (Si

c
→ Sj

c
→ Sk, �Promotion�) oder vor dieser Verbindung (Sk

c
→ Si

c
→ Sjas,�Demotion�) eingefügt werden.2.4.6 Was ist ein POP-Plan?Ein Plan der bezügl
h der Reihenfolge der Plans
hritte �least 
ommitted� ist. Formal istdies ein Tripel aus einer

• Menge von Plans
hritten (STRIPS-Operatoren) zusammen mit einer partiellenOrdnung über diesen. Die partielle Ordnung Si ≺ Sj sagt dabei aus, dass derPlans
hritt Si vor dem Plans
hritt Sj ausgeführt wird,
• Menge von Variablenzuweisungen [x/t] und einer19



• Kausalen Relation ( c
→), wobei Si

c
→ Sj bedeutet, dass Si die Vorbedingung cvon Sj erfüllt.2.4.7 Wann ist ein Plan eine Lösung?Ein Plan ist eine Lösung wenn er konsistent und vollständig ist. Ein Plan ist konsistent,wenn die �Unique Name Assumption� gilt und zusätzli
h gilt wenn Si ≺ Sj dann ni
ht

Sj ≻ Si, d.h. die STRIPS-Operatoren wohlgeordnet sind. Ein Plan ist vollständig, wennalle Vorbedingungen aller Plans
hritte erfüllt sind.2.4.8 Wie sieht der Anfang beim POP-Algorithmus aus?Man hat zwei STRIPS-Operatoren, Start und Finish, wobei Start auss
hlieÿli
h ausE�ekten und Finish auss
hlieÿli
h aus Vorbedingungen besteht. Zusätzli
h muss einepartielle Ordnung Start ≺ Finish existieren. Zu bea
hten ist, dass der Startzustandauss
hlieÿli
h aus funktionsfreien Grundliteralen (mit Ausnahme von Konstanten) be-steht.2.4.9 Was ist der Su
hraum beim POP-Planning?POP su
ht in der Menge aller mögli
hen partiell geordneten Pläne indem es Kandida-tenpläne transformiert.2.4.10 Wie komplex sind STRIPS- und POP-Planning?Jeweils PSPACE-vollständig, wobei es für STRIPS Eins
hränkungen geben soll unterdenen das nur no
h NP-vollständig ist.2.5 Unsi
heres Wissen2.5.1 Wie lautet die Bayes-Formel?
P (K|S) = P (S∧K)

P (S) = P (S|K)∗P (K)
P (S)Hiermit lässt si
h beispielsweise vom Symptom �S = Halss
hmerzen� auf die Krankheit�K = Meningitis� s
hlieÿen.2.5.2 Warum ist es vorteilhaft diesen Zusammenhang zu kennen?Weil si
h dieser Zusammenhang in der Realität selten bis nie ändert. Die Ergebnisse einerstatistis
hen Erhebung P (K|S), wie häu�g eine Krankheit K bei einem Symptom S istwären nutzlos, sobald si
h die a-priori Wahrs
heinli
hkeit P (K) für die Krankheit ändert.
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2.5.3 Wie lautet die Formel für das Bayes-Update und wofür benötigtman sie in der KI?
P (A|B,C) = P (A|B) ∗ P (C|A)

P (C|B) (Folien) bzw.
P (A|B,C) = α ∗ P (B|A) ∗ P (C|A) ∗ P (A) (AIMA)Sie wird in der KI verwendet um einer bestehenden Wahrs
heinli
hkeit einen weiterenBeleg hinzufügen, so zum Beispiel in der Diagnose (beim S
hlieÿen von E�ekten auf derenUrsa
hen) oder in der Lokalisierung (beim Hinzufügen von Sensordaten). Hierbei erspartdieses Update die Verwendung von gröÿeren gemeinsamen Verteilungen (hier konkret:

P (B,C|A) aus Bayes-Regel).2.5.4 Wann kann man das Bayes-Update einsetzen?Das Bayes-Update ist nur dann anwendbar, wenn die Belege voneinander sto
hastis
hunabhängig sind, d.h. P (B|A,C) = P (B|A), also B von C unabhängig ist, falls Agegeben ist.2.5.5 Und wie handhabt man das Bayes-Update in der Praxis?Das Bayes-Update liefert in der Praxis au
h bei Verletzung der sto
hastis
hen Unabhän-gigkeit sehr gute Ergebnisse.2.5.6 Was ist eine gemeinsame Verteilung?Eine gemeinsame Verteilung ist die Zuweisung von Wahrs
heinli
hkeiten zu jeder Kom-bination der Zufallsvariablen aus der Verteilung. Die Verteilung ist normiert, d.h. alleWahrs
heinli
hkeiten addieren si
h zu 1 und atomare Ereignisse s
hlieÿen si
h aus. Einegemeinsame Verteilung kann man als Tabelle notieren. Das Problem hierbei ist, dass dieTabelle exponentiell in der Anzahl der Zufallsvariablen wä
hst.2.5.7 Wie kann man die Repräsentation gemeinsamer Verteilungenvereinfa
hen?Anstatt alle Wahrs
heinli
hkeiten zu repräsentieren, bes
hränkt man si
h auf die kausalenRelationen und die Wahrs
heinli
hkeiten der Zufallsvariablen, die Ein�uÿ aufeinanderhaben. Eine sol
he Darstellung (als geri
hteter azyklis
her Graph) heiÿt Believe Network.2.5.8 Erklären Sie mal, wie ein Believe Network aufgebaut ist.Ein Believe Network ist ein geri
hteter azyklis
her Graph, dessen Knoten Zufallsvariablenund dessen Kanten kausale Verbindungen sind. Zusätzli
h enthält jeder Sohnknoten Xeine CPT (�Conditional Probability Table�), in der alle Wahrs
heinli
hkeiten der Form
P (X|Parents (X)) eingetragen sind.
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2.5.9 Wann ist ein Believe Network die korrekte Repräsentation einergemeinsamen Verteilung?Ein Believe Network ist dann eine korrekte Darstellung einer gemeinsamen Verteilung,wenn für alle Knoten Xi gilt: P (Xi|Xi−1, . . . ,X1) = P (Xi|Parents (Xi)) undParents (Xi) ⊆ {X1, . . . ,Xi−1}.2.5.10 Was ist d-Separation?d-Separation ist ein Verfahren um die sto
hastis
he Unabhängigkeit von Mengen vonZufallsvariablen festzustellen. Zwei Mengen von Zufallsvariablen X und Y werden voneiner Menge Belege E d-Separiert gdw. jeder ungeri
htete Pfad zwis
hen X und Y von
E blo
kiert wird. Ein Pfad wird dann von E blo
kiert, wenn ein Knoten Z existiert mit:1. Z ∈ E und beide Kanten des Pfades gehen aus Z heraus (X ← Z → Y ).2. Z ∈ E und eine Kante des Pfades geht in Z herein, die andere heraus(X → Z → Y ).3. Z 6∈ E, keiner seiner Söhne ist in E und beide Kanten gehen in Z herein (X →

Z ← Y ).2.5.11 Wie verwendet man d-Separation um sto
hastis
heUnabhängigkeit zu zeigen?Na
h dem Theorem von Judea Pearl gilt, dass wenn zwei Mengen X und Y dur
h E d-separiert werden, dann sind sie unter der Bedingung, dass E gegeben ist au
h sto
hastis
hunabhängig. Das Verfahren ist ni
ht vollständig, aber in Polynomzeit bere
henbar.2.5.12 Was muss für ein Believe Network gelten, damit derInferenzalgorithmus e�zient arbeiten kann?Believe Networks in denen der Inferenz-Algorithmus e�zient arbeiten kann müssen singly-
onne
ted (d.h. für jedes Paar Knoten existiert hö
hstens ein ungeri
hteter Pfad zwis
hendiesen) sein. In Graphen die dieser Eigens
haft ni
ht genügen benötigt der Inferenzalgo-ritmus statt polynomieller Zeit exponentielle Zeit.2.5.13 Wie konstruiert man ein Believe Network?Zunä
hst wählt man alle relevanten Zufallsvariablen aus und ordnet sie. Sei ZV diesegeordnete Menge von Zufallsvariablen {X1, . . . Xn}. Dann nimmt man jeweils den erstenKnoten aus der Menge ZV, bere
hnet für Ihn die minimale Menge Parents (Xi) und fügtdie Kanten entspre
hend ein. Dieses Verfahren iteriert man, bis die Menge ZV leer ist.2.5.14 Was passiert, wenn die Ordnung s
hle
ht gewählt wurde?Wenn die Ordnung der Zufallsvariablen s
hle
ht gewählt wurde kann das Netz sehr groÿwerden. 22



2.5.15 Wel
he Arten von Inferenz gibt es in einem Believe Network?
• Diagnostis
h: Von E�ekten zu Ursa
hen.
• Kausal: Von Ursa
hen zu E�ekten.
• Interkausal: Zwis
hen Ursa
hen eines gemeinsamen E�ekts.
• Mixed: Kombination von 2 oder mehr der vorher genannten Verfahren.2.5.16 Wie komplex ist die Inferenz in einem Believe Network?Bei Polytrees (Singly-Conne
ted) ist eine Anfrage mit polynomiellem Aufwand lösbar(dur
h d-Separation), bei beliebigen Netzwerken ist der Aufwand exponentiell.2.5.17 Was versteht man unter �Marginalisierung�?Unter Marginalisierung versteht man die Bere
hnung einer Wahrs
heinli
hkeit P (A)dur
h Addition aller Wahrs
heinli
hkeiten der gemeinsamen Verteilung in denen A vor-kommt, beispielsweise P (A) = P (A|B) + P (A|¬B).2.5.18 Was versteht man unter �Konditionalisierung�?Konditionalisierung ist ein Sonderfall der �Marginalisierung�. Hierbei spaltet man eineeWahrs
heinli
hkeit auf ihre bedingten Disjunkte auf. Zum Beispiel: P (A) = P (A|B) ·

P (B) + P (A|¬B) · P (¬B).2.5.19 Wann kann man �Variablenelimination� verwenden?Man kann Variablen Y eliminieren, die bezügli
h eine Anfrage P (X|E) irrelevant sind,d.h. Y 6∈ Vorgänger ({X} ∪ E).2.6 Lernen2.6.1 Erklären sie die Informationstheorie!In der Informationstheorie wird der Informationsgehalt einer Aussage in Bits bere
hnet.So seien also v1, . . . , vn Antworten und P (v1) , . . . , P (vn) ihre Auftretenswahrs
heinli
h-keiten. Dann ist ihr Informationsgehalt I (v1, . . . , vn) =
∑

P (vi) · log2 (P (vi)).2.6.2 Wozu kann man die Informationstheorie verwenden?Man kann die Informationstheorie verwenden um das beste Teilungsattribut beim DT-Learning zu bestimmen:1. Bestimme zuerst wie viel Information benötigt wird, falls man als nä
hstes dasAttribut Ai+1 auswählt → Remainder (Ai+1).23



2. Bere
hne hieraus den Nutzen → Gain (Ai+1) = Insgesamt notwendige Informatio-nen - Remainder (Ai+1).2.6.3 Wel
he Arten des Feedba
ks gibt es beim Lernen?Man unters
heidet beim Lernen zwis
hen
• Supervised Learning: Agent kennt die optimale Ausgabe bzw. das optimale Ver-halten (≈ Lernen mit Lehrer).
• Reinfor
ement Learning: Agent bekommt Feedba
k nur in Form von Belohnungund Bestrafung (≈ Haustier trainieren).
• Unsupervised Learning: Agent bekommt keine Informationen über die Güteseiner Handlungen und muss seine Erwartungen über diese selbst bere
hnen (≈Learning by doing).2.6.4 Was ist �Induktives Lernen�?Beim Induktiven Lernen, lernt ein Agent das Allgemeine aus dem Speziellen (den Beispie-len). Dies ges
hieht dur
h Tupel (Eingabe x, Ausgabe f (x)), wobei der Agent versu
htdie optimale Funktion f (x) dur
h Hypothesen h (x) mögli
hst exakt anzunähern.2.6.5 Wel
he Lernverfahren kennen Sie?In der Vorlesung wurden folgende Lernverfahren vorgestellt:
• De
ision Trees: Lernen beliebige booles
he Funktionen.
• De
ision Lists: Wie DTs, aber benötigen weniger Beispiele wenn einges
hränktauf k Literale.
• Neuronale Netzwerke: Lernen linear separierbare (Perzeptron), stetige oder be-liebige Funktionen (≥ 2 Hidden Layer).2.6.6 Für wel
he Probleme eignen si
h die einzelnen Lernverfahren?De
ision Trees und De
ision Lists eignen si
h beide für attributbasierte Probleme (boo-les
he Funktionen), bei denen die Attribute eine mögli
hst gute Trennung der Beispie-le erlauben. Bei attributbasierten Problemen, bei denen jedes Attribut einen ähnli
hs
hle
hten Informationsgehalt hat (z.B. Mehrheitsfunktion) sind Neuronale Netzwerkevorzuziehen.
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2.6.7 Wel
he Vorteile haben De
ision Lists, wel
he Vorteile habenDe
ision Trees?
• De
ision Trees sind sehr transparent, übersi
htli
h und lei
ht verständli
h.
• De
ision Lists erlauben eine kompaktere Darstellung und benötigen weniger Beispie-le (nämli
h nur polynomiell viele) als ein unbes
hränkter DT um eine bestimmteFunktion zu lernen.
• Dafür stellen k-DL eine e
hte Eins
hränkung (nur no
h Funktionen mit maximal

k Literalen darstellbar) dar.2.6.8 Wie lernt man mit De
ision Trees?Man betra
htet eine Menge von Beispielen die man lernen mö
hte.
• Gibt es nur no
h positive oder negative Antworten, antworte entspre
hend.
• Gibt es no
h sowohl positive als au
h negative Antworten su
he gemäÿ der Infor-mationstheorie das beste Teilungsattribut, teile die Menge und beginne von vorne.Das beste Teilungsattribut �ndet man hierbei wie folgt:Zunä
hst bere
hnet man den Informationsgehalt I des Zielattributs, bzw. des letzten Tei-lungsattributs. Dieses sei mit I bezei
hnet. Dann bere
hnet man für jedes Attribut X,Gain (X) = I − Remainder (X). Der Remainder ist dabei der gewi
htete Informations-gehalt der einzelnen Werte die das Attribut annehmen kann oder vereinfa
ht gesagt, derRemainder ist der Informationsgehalt, der na
h Teilung der Beispiele dur
h X erhaltenbleibt.2.6.9 Warum lässt si
h die Mehrheitsfunktion mit De
ision Trees nur sehrs
hle
ht darstellen?Die Mehrheitsfunktion gibt an, ob die Mehrheit der Attribute positiv ist. Beim De
isionTree Learning versu
ht man Attribute zu �nden, wel
he die Beispielmenge mögli
hst inMengen aufteilen, die nur Beispiele einer Klassi�kation enthalten. So etwas lässt si
hhierfür ni
ht �nden, da alle Attribute glei
h s
hle
ht sind.2.6.10 Wie groÿ wird der De
ision Tree für eine Mehrheitsfunktion derGröÿe n?Er bekommt die Gröÿe 2n (vollständiger Baum).2.6.11 Was ist �PAC-Learning�?Die Idee hinter PAC Learning ist, dass eine fals
he Funktion na
h hinrei
hend groÿerAnzahl Beispiele als sol
he �au�iegt�. Mittels PAC Learning kann man die minimaleAnzahl an Beispielen bestimmen, die notwendig ist um die optimale Funktion in einer

ǫ-Umgebung (�ǫ-Ball�) mit Wahrs
heinli
hkeit (1− δ) anzunähern.25



2.6.12 Warum ist die Aussage, dass korrektes Lernen eigentli
h unmögli
hist, ri
htig?Man kann mittels PAC-Learning zeigen, dass man theoretis
h exponentiell viele (d.h. fastalle) Beispiele zeigen müsste. In der Realität sind die Probleme meist einfa
her, so dassman mas
hinelles Lernen trotzdem verwenden kann.2.6.13 Wie viele Beispiele benötigt man bei De
ision Trees, wie viele beieiner k-De
ision List?Grundsätzli
h benötigt man logarithmis
h in der Gröÿe des Hypothesenraums viele Bei-spiele, i.Z.: N ≥ 1
ǫ
·
(

ln 1
δ

+ |H|
)

• Für einen DT ist der Hypothesenraum |H| = 22n groÿ, so dass insgesamt 2n, d.h.fast alle, Beispiele benötigt werden.
• Für k-DL ist der Hypothesenraum ledigli
h |H| = 2O(nk·log

2(nk)) groÿ, so dassman insgesamt nur polynomiell viele Beispiele benötigt werden, nämli
h: N ≥
1
ǫ
∗

(

ln 1
δ

+ O
(

nk ∗ ln
(

nk
))), mit n = Anzahl Attribute und k = Anzahl Literalepro Test (AIMA, S. 671)2.6.14 Woraus besteht ein Neuronales Netzwerk?Neuronen mit Aktivierungsfunktion, beispielsweise

• Threshold (ni
ht di�erenzierbar),
• Signn (ni
ht di�erenzierbar) ,
• Sigmoidso wie Kanten zwis
hen den Neuronen und deren und Kantengewi
htungen.2.6.15 Wel
he Arten von Neuronalen Netzwerken gibt es und wieunters
heiden si
h diese?
• Feed-Forward: Geri
htete azykli
he Graphen, d.h. jede S
hi
ht ist nur mit derna
hfolgenden S
hi
ht verbunden.
• Re
urrent: Erlauben Verbindungen zu vorigen S
hi
hten.2.6.16 Wel
he Funktionen kann man dur
h ein Feed-Forward Network mitkeinem / einem / zwei Hidden Layern darstellen?Ohne Hidden Layer (= Perzeptron) lassen si
h nur die linear separierbaren (u.a. dieMehrheitsfunktion), mit einem Hidden Layer die stetigen und mit zwei Hidden Layernalle Funktionen darstellen. 26



2.6.17 Weswegen lassen si
h ohne Hidden Layer nur die linearseparierbaren Funktionen darstellen?Die Ausgabe eines Perzeptrons ∑

wj ·xj spannt eine �Hyperebene� im Eingaberaum auf,wel
he die positiven Ausgaben von den negativen Ausgaben trennt. Funktionen wie XORlassen si
h auf diese Art ni
ht trennen.2.6.18 Was sind die Vor- und Na
hteile von Neuronalen Netzwerken?Vorteile
• Können gut mit verraus
hten Daten umgehen.
• Eignen si
h herrvorragend für linear separierbare Funktionen.
• Robustheit (�gra
eful degradation�).
• Massive Parallelisierbarkeit.
• Perzeptrons konvergieren immer gegen ein globales (Fehler-)MinimumNa
hteile
• Im Allgemeinen (> Perzeptron) können Konvergenz und E�zienz beim Lernenni
ht garantiert werden.
• Es gibt keine Heuristiken für die Wahl des ri
htigen Netzes (Groÿes Netz = keineGeneralisierung, kleines Netz = Darstellbarkeit).
• Es ist ni
ht mögli
h zusätzli
hes Wissen zu integrieren.2.6.19 Was kann passieren, wenn man das Netz zu groÿ, bzw. zu kleinwählt?Wenn man ein Neuronales Netzwerk zu groÿ wählt, wird das Raus
hen mit gelernt, d.h.das Netz kann nur sehr s
hle
ht generalisieren. Ist das Netz zu klein, kann es sein, dassdie Funktion ni
ht mehr darstellbar ist.2.6.20 Was bedeutet Lernen bei Neuronalen Netzwerken?Wir su
hen na
h geeigneten Parametern, also den Kantengewi
hten, mit denen si
h diegesu
hte Funktion gut annähern lässt.2.6.21 Warum konvergiert das im Allgemeinen ni
ht?Wir wollen ja den Fehler minimieren. Wenn wir as als �Gradient Des
ent Sear
h� au�as-sen, dann kann es au
h lokale Minima geben, in denen wir festhängen.
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2.6.22 Wie könnte man das Lernen in Neuronalen Netzwerken verbessern?Dem Festhängen an lokalen Minima könnte man dur
h �Random-Restart� und �SimulatedAnnealing� entgegenwirken.2.6.23 Wie aufwendig ist das Lernen in Neuronalen Netzwerken?Das Lernen in Per
eptrons konvergiert immer, soweit die Funktion darstellbar ist. Fernerist der Aufwand polynomiell in der Anzahl der Beispiele. Im Allgemeinen muss jedo
h derBa
k-Propagation Algorithmus verwendet werden, der weder Konvergenz no
h E�zienzgarantiert, sondern eine exponentielle Anzahl Epo
hen benötigt. Eine Epo
he bestehtaus der Eingabe aller Beispiele ins Netzwerk und entspre
hender Korrektur der Kanten-gewi
hte.2.6.24 Wie lautet die Update-Regel für Per
eptrons?Die Update-Regel (�Hebbs
he Lernregel�) lautet:
Wi,j = Wi,j + α · Ij · (t− o),wobei α die Learning Rate, Ij der Input, t der erwartete Output und o der tatsä
hli
heOutput sind.2.6.25 Wie funktioniert der Ba
k-Propagation Algorithmus?Der Ba
k-Propagation Algorithmus funktioniert wie folgt:1. Ein Eingabemuster wird angelegt und vorwärts dur
h das Netz propagiert.2. Die Ausgabe des Netzes wird mit der gewüns
hten Ausgabe vergli
hen. Die Di�e-renz der beiden Werte wird als Fehler bere
hnet.3. Aus dem Fehler bere
hnet man unter Berü
ksi
htigung von Lernrate und Eingabe(siehe oben) die Gewi
htsveränderungen der Kanten.4. Der Fehler wird nun wieder über die Ausgabe- zur Eingabes
hi
ht zurü
k propagiert,dabei werden die Gewi
htungen der Neuronenverbindungen abhängig von ihremEin�uss auf den Fehler geändert. Dies garantiert bei einem erneuten Anlegen derEingabe eine Annäherung an die gewüns
hte Ausgabe.Hierbei werden für jedes Beispiel die Gewi
hte wie folgt aktualisiert:

• Auf dem Output Layer:
Wi,j = Wi,j + α · aj · Errori · g′ (Ini)

• Für jedes folgende Layer:
Wk,j = Wk,j + α · Ik ·∆j mit
∆j = g′ (Inj) ·

∑

i Wi,j ·∆id.h. jeder Knoten j wird mit ∆j der gesamte dur
h die S
hi
ht j verursa
hte Fehler,gewi
htet um die Eingabe Inj dieses Knotens, aktualisiert.28



2.6.26 Kennen Sie eine Heuristik um die Anzahl der Kanten in einemNeuronalen Netzwerk anzugeben?Da gibt es die Heuristik des �Optimal Brain Damage�. Hier beginnt man mit einer maxi-malen Anzahl von Kanten und strei
ht dann Kanten die gemäÿ der Informationstheoriezu verna
hlässigen sind.2.7 Knowledge Bases2.7.1 Nennen sie die drei Ebenen der KR und erläutern sie diese!
• Knowledge Level: Abstraktes Wissen.
• Symboli
 Level: Kodiertes Wissen in einer Logikspra
he.
• Implementation Level: Implementierung (beispielsweise Bitmuster).2.7.2 Warum ist Inferenz bei Knowledge Bases s
hwerer als beiDatenbanken?Das liegt daran, dass Datenbanken annehmen vollständiges Wissen über die Welt undderen Individuen zu besitzen, also Inferenz mittels CWA betreiben. Weiterhin enthaltenDatenbanken regelmäÿig keine Variablen.2.7.3 Was ist die �Closed World Assumption� und was bewirkt sie?Unter der CWA nimmt man an, dass ein variablenfreier Grundterm als fals
h gilt, soferner ni
ht explizit als wahr angegeben ist. D.h. man nimmt an die Wahrheit über alle in derKB erwähnten Grundterme zu kennen, so dass das Beweisen von komplexen Sätzen auf�na
hs
hlagen� von Fakten reduziert werden kann. Um All- oder Existenzaussagen tre�enzu können, benötigt man zusätzli
h die �Domain Closure�, wel
he annimmt, dass nur dieGrundterme der KB existieren. Zuletzt benötigt man die �Unique Names Assumption�um über mehr als eine Entität s
hlieÿen zu können. Beispielsweise führt die Anfrage �Wieviele Studenten haben kein Hobby?�
• Ohne CWA zur Antwort: Zwis
hen einem und ∞.
• Mit CWA und UNA zur Antwort: Mindestens 10.
• Mit CWA, UNA und DC: Genau 10.2.7.4 De�nieren Sie die Closed World Assumption |=c !Ein Satz α ist unter der CWA aus einer KB ableitbar KB |=c α⇔ KB ∪Negs |= α, mitNegs = {¬p | p ist atomar und KB |= p}
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2.7.5 Wie wird einen Anfrage unter der CWA ausgewertet?Unter der CWA werden komplexe Anfragen auf atomare reduziert, zum Beispiel:KB |=c (α ∨ β)⇔ KB |=c α oder KB |=c β.2.7.6 Was können Sie zur Konsistenz unter der CWA sagen?Die Konsistenz einer CWA-KB ist wi
htig, da aus dieser sonst alles gefolgert werdenkönnte. Probleme entstehen, wenn eine CWA-KB Disjunktionen (α ∨ β) enthält, aberkeine Fakten die diese Diskjunktionen stützen (hier α oder β).2.7.7 Was kann bei CWA zu Inkonsistenzen führen?KB |= α ∨ β, aber KB 6|= α und KB 6|= β2.7.8 Was ist mit der Monotonie unter der CWA?Normalerweise ist das S
hlieÿen über konsistente Wissensbasen monoton, d.h. neue Fak-ten invalidieren keine alten Folgerungen. Das S
hlieÿen unter CWA ist hingegen ni
ht-monoton. Beispielsweise gilt P |=c ¬Q, aber {P,Q} 6|=c ¬Q.2.7.9 Was ma
ht man mit Anfragen, die Quantoren enthalten?Domain Closure annehmen. Damit werden alle Entitäten der Welt als bekannt angenom-men und man kann Existenz- und Allaussagen über diese tre�en.2.8 Roboter2.8.1 Wie konstruiert ein Roboter seine �O

upan
y Grid Map�?Jedem Feld des zugrunde liegenden Rasters wird eine Wahrs
heinli
hkeit, basierend aufder relativen Anzahl der von dort re�ektierten Signale zugewiesen.2.8.2 Wie funktioniert Selbstlokalisierung?Man initialisiert die Wahrs
heinli
hkeiten an Position l basierend auf der �O

upan
yGrid Map� und integriert dann Bewegungsdaten und Sensordaten in dieses Modell.2.8.3 Wie werden die Bewegungen integriert?Die Wahrs
heinli
hkeit P (l) gerade an Position l zu sein ist die Summe der Wahrs
hein-li
hkeiten P (l′) zuvor an Position l′ gewesen zu sein und si
h in Zeit t in Ri
htung τ zuPosition P (l) bewegt zu haben, i.Z. P (l) := α
∑

l′ P (l′) · P (l|l′, τ, t)
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2.8.4 Wie werden die Sensordaten integriert?Es geht darum die Wahrs
heinli
hkeit zu bestimmen, unter einer Historie von Sensorda-ten st, st−1, . . . , s1 und einer Karte m, an Position l zu sein. Diese ergibt si
h aus denAnnahmen1. bereits zum Zeitpunkt st−1 an Position l gewesen zu sein und2. zum Zeitpunkt t die Sensordaten st unter Position l und Karte m wahrzunehmen.Formal sieht das dann so aus: P (l|st, st−1, . . . , s1,m) := P (l|st−1, . . . , s1,m) ·P (st|l,m)mit Wahrnehmung si zum Zeitpunkt i und Karte m.2.8.5 Erklären Sie den Algorithmus zur Pfadplanung!Der Value-Iteration-Algorithmus bere
hnet iterativ den Nutzen zu allen Felder V (x, y)gegeben den Nutzen der Na
hbarn C (x, y, ); dies verwendet man beispielsweise zur Ein-planung sto
hastis
her Bewegungen.2.8.6 Was sind die Vorteile des Value-Iteration Algorithmus?
• Der Agent kann si
h bereits sinnvoll bewegen, bevor der Algorithmus konvergiert.
• Der Algorithmus bere
hnet den optimalen Pfad von jedem Punkt der Karte zumZiel. Sollte der Agent die gewählten Pfad verlassen müssen, besteht kein Grund neuzu planen.2.8.7 Erklären Sie die Markov-Annahme!Die aktuelle Situation resultiert nur aus der letzten Situation und der darin ausgeführtenAktion, d.h. sie legt eine episodis
he Welt zu Grunde. Russel und Norvig behauptenhierzu (AIMA, S.539) �. . . 
urrent state depends only on a �nite history of previousstates�, also eine weniger starke Annahme.2.8.8 Was passiert wenn man in einer dynamis
hen Welt von derMarkov-Assumption ausgeht?Bei lei
hten Abwei
hungen funktioniert die Markov Annahme no
h, bei groÿen Abwei-
hungen müssen die Fehler herausgere
hnet werden.
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3 Wissensrepräsentation3.1 S
hlieÿen3.1.1 Wel
he Arten logis
hen S
hlieÿens gibt es?
• Deduktion: A,A→ B ⇒ B.
• Abduktion: B,A→ B ⇒ A.
• Induktion: A1 → B1, . . . , An → Bn ⇒ A.3.1.2 Wie funktioniert Deduktion?Gegeben eine Knowledge Base KB und einen Satz α: Gilt KB |= α?
• Korrekt, falls für jede Herleitung KB |= α gilt KB→ α.
• Vollständig, falls jedes α mit KB→ α au
h KB |= α herleitbar ist.3.1.3 Was bedeutet die logis
he Implikation �KB |= α� ?Die Wahrheit von α ist bereits implizit in KB vorhanden, d.h. dass jedes Modell von KBau
h ein Modell von α ist - unabhängig von der Interpretation. Den Umkehrs
hluÿ, dassdann au
h KB ∪ {¬α} unerfüllbar ist ma
ht man si
h bei der Resolution zu nutze.3.1.4 Wie sieht die Interpretationsfunktion aus?
• Φ [P ] ⊆ D ×D × . . .×D.
• Φ [f ] ⊆ D ×D × . . .×D → D.3.1.5 Was ist der Unters
hied zwis
hen Wissensbasen und Datenbanken?Datenbanken nehmen an über vollständiges Wissen über alle Grundterme zu verfügen.Deshalb sind Anfragen in Datenbank au
h auf atomare Anfragen reduzierbar und soe�zient lösbar.3.1.6 Wofür benötigt man die �Domain Closure� formell?Die DC wird benötigt um Anfragen mit Quantoren zu beantworten. Ohne die DC könnteman beispielsweise aus der Satzmenge ∀ ci. ¬Flug (ci, d) ni
ht folgern, dass ¬∃x.Flug (x, d).32



3.1.7 Wie stellt man Anfragen, wenn man FO-Logik ohne CWA und DChat?Mittels Resolution.3.1.8 Wie kann man �Negation as Failure� realisieren?Mittels �Negation as Failure� mö
hte man herleiten können, ob eine Satzmenge S eineAnfrage G implizit ni
ht erfüllt, d.h. S |= not (G)⇔ S 6|= G:
• not (G) :- G, !, fail und
• not (G).3.1.9 Was ist daran ni
ht monoton?Wenn wir keine Fakten zu P (a) in der KB haben, dann könnten wir ¬∃xP (x) folgern.Das geht ni
ht mehr, wenn wir P (a) als Fakt hinzunehmen.3.1.10 Wie funktioniert �Forward-Chaining�?Man �entfaltet� dur
h wiederholte Anwendung des Modus Ponens (�Bottom-Up�) dasimplizite Wissen der KB und prüft dann ob die Ziele darin liegen (�Data Driven�). Dasnaive Verfahren für atomare Horn-Klauseln ist linear.3.1.11 Wie funktioniert �Ba
kward-Chaining�?Man su
ht rü
kwärts vom Ziel (�Top-Down�) dur
h die KB na
h Fakten und Regelnwel
he die Ziele stützen (�Goal Driven�). Der Aufwand hierfür kann deutli
h geringer alslinear sein, es kann aber au
h sein, dass das Verfahren - wie die Tiefensu
he, aufgrundunendli
her Pfade (beispielsweise P ⇒ P ) - ni
ht terminiert.3.2 Resolution3.2.1 Wie funktioniert der einzelne Resolutionss
hritt?

[C1∪{p}],[C2∪{¬p}]
[C1∪C2]3.2.2 Weswegen darf man Resolution verwenden?Resolutionss
hritte sind dur
h Interpretationen in der Semantik verankert, d.h. wenn eseine Interpretation I gibt, für die I |= (p ∨ α) und I |= (¬p ∨ β), dann gilt entweder1. I |= p, dann gilt au
h I |= β und damit I |= α ∨ β, oder2. I |= ¬p, dann gilt au
h I |= α und damit I |= α ∨ β.
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3.2.3 Wie hängen Ableitung → und Folgerbarkeit |= zusammen?
• Wenn S |= c, dann S → c, d.h. Resolution ist korrekt.
• Resolution ist unvollständig aber widerlegungsvollständig : Es gilt [P ] |= [P,Q], aberdies ist ni
ht dur
h Resolution herleitbar.3.2.4 Wie führt man eine Anfrage �KB |= α� dur
h?1. Umformen zur Negation KB ∧ ¬α.2. Skolemisierung: Quantoren herausziehen (⇒ Pränex-NF) und und ∃'s dur
h neueFunktionen ersetzen (⇒ Skolem-NF).3. Matrix von α in Konjunktive Normalform (CNF) umwandeln.4. Mittels Resolutions
hritten leere Klausel oder Antwortprädikate herleiten.3.2.5 Wel
hes Problem besteht bei Skolemisierung eines Terms?Term und Resultat sind ni
ht mehr äquivalent, da dur
h die Skolemisierung mögli
her-weise neue Funktionsterme eingeführt wurden. Glü
kli
herweise sind Term und Resultataber zumindest erfüllbarkeitsäquivalent.3.2.6 Wie s
hwer ist Uni�kation?Wegen des �O

ur Che
k� quadratis
h in Gröÿe der zu uni�zierenden Ausdrü
ke.3.2.7 Wel
he Fehler können bei Uni�kation auftreten?
• O

ur Failure: Versu
h x dur
h den Term f (x) zu ersetzen.
• Symbol Clash: Versu
h die Funktionen f und g zu uni�zieren.3.2.8 Was ist �Answer Extra
tion�?Man fügt der bereits negativ umformulierten Anfrage ¬α ein spezielles Antwort-Prädikathinzu, wel
hes die glei
he Variable beinhaltet wie die gesu
hte Lösung. Dur
h Uni�kationwird die Variable in diesem Prädikat mit der Antwort belegt.3.2.9 Wie s
hwer ist AL-Resolution?AL-Resolution ist exponentiell ents
heidbar, d.h. NP s
hwer.
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3.2.10 Wie s
hwer ist FO-Resolution?FO-Resolution ist NP-vollständig und semi-ents
heidbar, d.h. ist die leere Klausel 2 ab-leitbar, wird diese in exponentieller Zeit gefunden; existiert diese ni
ht, muss das Verfah-ren ni
ht terminieren (heiÿt au
h �widerlegungsvollständig�). Die Komplexität entstehtdur
h die Fallunters
heidungen die bezügli
h der Variablen im Zuge des Beweisens ge-tro�en werden. Resolution genau so s
hwer wie das Halteproblem.3.2.11 Was kann man bei der Resolution vereinfa
hen?
• Halte die Su
he mögli
hst allgemein, d.h. verwende den �Most General Uni�er�(MGU).
• Entferne unnötige Klauseln, z.b. L, wenn ¬L nirgendwo vorhanden ist.
• Entferne Klauseln die von anderen subsummiert werden.3.2.12 Wie aufwendig ist es den MGU zu bestimmen?Der in der Vorlesung gezeigte Algorithmus ist polynomiell wegen dem �O

ur Che
k�. Esgibt aber lineare Verfahren.3.2.13 Wel
he Strategien gibt es Resolution e�zienter zu ma
hen?Dem Ni
htdeterminismus 1. Art, d.h. der Auswahl der zu resolvierenden Klausel, begeg-net man mit folgenden Eins
hränkungen der Resolution:
• Lineare Resolution: Resolvent aus vorigem Resolventen und beliebiger Klausel.
• Inputresolution: Resolvent aus vorigem Resolventen und KB.
• SLD-Resolution: Resolvent aus vorigem Resolventen und de�niter Klausel derKB.Dem Ni
htdeterminismus 2. Art d.h. der Auswahl des zu resolvierenden Literals, begeg-net man mit kanonis
her Resolution der Literale von links na
h re
hts.3.2.14 Wel
he Mögli
hkeiten prozeduraler Kontrolle gibt es?
• Steuerung der Su
hreihenfolge: Es ist e�zienter erst alle Cousins zu su
hen unddann unter diesen die Amerikaner, als umgekehrt.
• Cut-Operator: Legt die Su
he auf Literale vor dem �!� fest und s
hränkt damit denSu
hraum ein.
• Golog: Entwurf von Algorithmen die die Su
he lenken.
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3.3 Horn Logik3.3.1 Was ist eine Horn-Formel?Eine Disjunktion von Literalen mit hö
hstens einem positiven Literal. Damit enspre
henHornklauseln
• mit einem positiven Literal und beliebig vielen negativen Literalen: Implikationenmit positiver Konklusion.
• mit einem positiven Literal ohne negative Literale: Fakten.
• ohne positives Literal: Anfragen.3.3.2 Wel
hen Nutzen haben �Horn-Klauseln�?Hornklauseln sind meistens hinrei
hend um das Wissen eines Weltmodells darzustellenund mit Hornklauseln kann man aussagenlogis
he Anfragen dur
h Forward Chaining inlinearem Aufwand beantworten lassen.3.3.3 Was ist SLD-Resolution?Korrekte und widerlegungsvollständige Resolution auf Hornklauseln, bei der immer derletzte Resolvent mit einer de�niten Klausel der Eingabemenge resolviert wird. Hierbeientstehen immer wieder Horn-Klauseln.3.3.4 Warum verwendet man SLD-Resolution?SLD-Resolution ist für Horn-Klauseln korrekt und widerlegungsvollständig. Zwar ist SLD-Resolution weiterhin exponentiell und semi-ents
heidbar, allerdings im Average Casedeutli
h besser.3.4 Produktionssysteme3.4.1 Was ist ein �Produktionssystem�?Ein Produktionssystem ist ein Forward Chaining Reasoner, der mittels �If . . .Then. . . � Regeln auf �Working Memory Elementen� der Art (type attr1 val1 . . . attrn valn)arbeitet und ledigli
h die Aktionen Add, Remove und Modify kennt.3.4.2 Erklären Sie die vers
hieden Phasen eines Zyklus!1. Re
ognize: Finde Regeln die feuern können.2. Resolve: Su
he eine der Regeln zum feuern aus.3. A
t: Führe diese Regel aus. 36



3.4.3 Wie bestimmt man die Regeln die feuern (�Con�i
t Resolution�)?Man könnte die Regeln in Reihenfolge der Vorkommens in der Datei, na
h Aktualitätoder Spezi�tät feuern lassen.3.4.4 Wel
he Vorteile verspri
ht man si
h von sol
hen Systemen?
• Modularität: Regeln unabhängig voneineinander.
• Transparenz: Regeln einfa
h in natürli
he Spra
he zu fassen.
• Fine grained 
ontrol: Keine aufwendigen Ziel- oder Kontroll-Sta
ks3.5 Bes
hreibungslogiken3.5.1 Was sind die Vorteile von Konzeptspra
hen?Übli
herweise werden Informationen sequentiell abelegt, z.B. Student(x), . . . , Mat-Nr(x,43). Dies ma
ht es s
hwierig alle Informationen über ein Objekt (hier Student�x�) zu sammeln. Des
ription Logi
s sind hingegen objektorientiert, d.h. sie vereinen al-le relevanten Daten über ein Objekt in der Bes
hreibung. Hiermit lassen si
h e�zientSubsumption und Konzeptzugehörigkeit bere
hnen.3.5.2 Was ist eine �Role�?Eine Rolle ist eine zweistellige Relation die eine Beziehung zwis
hen zwei Entitäten ab-bildet, beispielsweise 
hildOf, hasColor, owns, . . . .3.5.3 Was für Operatoren gibt es?
• 〈ALL r C〉

• 〈AND C1 C2〉

• 〈AT-LEAST n r〉 = 〈EXISTS n r〉

• 〈AT-MOST n r〉

• 〈FILLS r i〉

• 〈RESTR r C〉

• 〈SOME r〉 = 〈EXISTS 1 r〉 (KRR, S. 329)
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3.5.4 Woraus besteht eine DL-KB?
• De�nitionen: �MENSCH .

= (AND Lebewesen Re�ektionsfähig)�
• Partial Assertions: �PHILOSOPH ⊑ MENSCH�
• Assertions: �sokrates→ PHILOSOPH�3.5.5 Geben sie die Interpretation I = (D, Φ) formal an!Eine Interpretation I = (D,Φ) besteht aus einer Domäne D und einer Interpretations-abbildung Φ mit
• Φ [Konstante] ∈ D

• Φ [Konzept] ⊆ D

• Φ [Rolle] ⊆ D ×D3.5.6 S
hreiben Sie ALL, AT-LEAST, AND und FILLS formal auf!
• Φ [〈ALL r C〉] = {x ∈ D | ∀y. if (x, y) ∈ Φ [r] then y ∈ Φ [C]}

• Φ [〈AT-LEAST n r〉] = {x ∈ D | ∃nx (x, y) ∈ Φ [r]}

• Φ [〈AND C1 C2〉] = Φ [C1] ∩ Φ [C2]

• Φ [〈FILLS r i〉] = {x ∈ D | (x,Φ [i]) ∈ Φ [r]}3.5.7 Wie kann man 〈ALL r C〉 na
h FOL übersetzen?
〈ALL r C〉 enspri
ht ∀y R (x, y) ⊃ C (y).3.5.8 Erklären sie den Operator 〈SOME r C〉 von FL−!Das sind alle Objekte, die über die Rolle r mit mindestens einem Objekt des Konzepts
C verbunden sind. Beispielsweise ist 〈SOME 
hild STUDENT〉 die Menge der Objekte,die mindestens ein Kind haben wel
hes studiert.3.5.9 S
hreiben Sie 〈SOME r C〉 formal auf!
• In (KRR) gibt es ledigli
h 〈SOME r〉 als Abkürzung für 〈EXISTS 1 r〉.
• Ein Φ [〈SOME r C〉] entsprä
he {x ∈ D | ∃y. (x, y) ∈ Φ [r] ∧ y ∈ Φ [C]}.
• Letzteres sollte äquivalent zu 〈AT-LEAST 1 〈RESTR r C〉〉.
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3.5.10 Wie bere
hnet man die Subsumierung?Mit dem Strukturmat
hing-Algorithmus bere
hnet man Subsumption C ⊆ D ⇔ Φ (C) ⊆
Φ (D) in etwa wie folgt:1. Ausdrü
ke normalisieren.2. Für jeden Term des Subsumees 〈AND D1 D2〉 muss ein subsummierender Term imSubsumer 〈AND C1 C2〉 vorhanden sein.3.5.11 Wo arbeitet der Strukturmat
hing-Algorithmus rekursiv?Beim 〈ALL r C〉 ⊑ 〈ALL r D〉 ist rekursiv zu prüfen ob C von D subsummiert wird.3.5.12 Wozu benötigt man dieses Verfahren?Beispielsweise beim Einordnen eines Konzepts in eine bestehende Hierar
hie. Hierbeisu
ht man si
h von der Wurzel herab den �speziellsten Subsummierer und das allge-meinste Subsummierte�.3.5.13 Wird 〈SOME r C〉 von 〈ALL r C〉 subsumiert?
• Nein, da 〈SOME r C〉 au
h Entitäten beinhaltet, bei denen einige r ni
ht C sind.
• Au
h umgekehrt gilt dies ni
ht, da 〈ALL r C〉 au
h zutri�t, wenn es keine Erfüllervon r gibt.3.5.14 Wie sieht der RESTR-Operator von FL formal aus?Der RESTR-Operator s
hränkt die Rolle r auf ein Konzept C ein, d.h.

Φ [〈RESTR r C〉] = {(x, y) | (x, y) ∈ Φ [r]und y ∈ Φ [C]}3.5.15 Wie komplex ist das Subsumption Problem?Polynomiell (quadratis
h) dur
h �Stru
ture Mat
hing�, sofern man auf RESTR, NOTund AT-MOST verzi
htet.3.5.16 Was hat die Verwendung von RESTR fur Auswirkungen?Ohne 〈RESTR r D〉 ist die Bere
hnung der Subsumption in quadratis
her Zeit mögli
h,mit RESTR nur in exponentieller Zeit. Dies rührt daher, dass man si
h unter Verwendungvon RESTR ni
ht mehr auf �part-by-part-mat
hing� zurü
kziehen kann. Die Hinzunahmevon RESTR ist also ein Taus
h von Ausdru
ksstärke gegen Komplexität.
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3.5.17 Gibt es weitere störende Operatoren?
• Verwenden wir NOT klappt das strukturelle Mat
hing au
h ni
ht mehr.
• Wenn wir AT-MOST verwenden, ist es ni
ht mehr vollständig.3.6 Defaults3.6.1 Wie ist das �Minimal Entailment� |=m de�niert?Beim �Minimal Entailment� versu
ht man die Ausnahmefälle (beispielsweise Vögel dieni
ht �iegen können) in Abnormalitäts-Prädikaten Ab zu fassen (�Cir
ums
ription�) unds
hränkt si
h dann auf Folgerungen ein, bei denen die Menge der abnormalen Fällekleinstmögli
h ist, d.h.KB |=m α⇔ ∀ I. 〈I |= KB ∧ ¬∃I∗ (I∗ < I ∧ I∗ |= KB)〉 ⇒ I |= α,wobei I∗ < I ⇔ I∗ [Ab] < I [Ab].3.6.2 Was hat es mit Reiters �Default Logi
� auf si
h?Default Logi
 erweitert FOL um �Default Rules�: Tripel aus <Voraussetzung, Be-gründung, S
hlussfolgerung> mit denen Sonderfälle berü
ksi
htigt werden kön-nen, beispielweise <vogel(X), pinguin(X), ¬Fliegt(X)>. Eine DL-KB besteht dannaus 〈F,D〉 mit F Fakten und Regeln der eigentli
hen KB und D Default-Regeln.3.6.3 Wann ist eine Menge E eine Erweiterung einer DL-KB?Wenn sie alle mögli
hen S
hluÿfolgerungen aus KB und Default-Regeln beinhaltet, i.Z.

Φ ∈ E ⇔ KB ∪∆ |= Φ mit
∆ = {γ | 〈α, β, γ〉 ∈ D,α ∈ E,¬β 6∈ E}3.6.4 Weswegen s
hlug Reiter eine andere De�nition vor?Es gibt Default Logi
 Wissensbasen, mit denen die obige De�nition kontra-intuitive Er-weiterungen produziert: Sei F = ∅ und D = {〈p,True, p〉}, dann ist {p} eine Erweiterungweil p ∈ E und ¬True 6∈ E. Es gibt allerdings keinen guten Grund p zu glauben.3.6.5 Wie bere
hnet man die Erweiterungen einer DL-KB 〈F, D〉?1. Bestimme zuerst die MengeM der kon�igierenden S
hlüsse (beispielsweise Flies(tweety)und ¬Flies(tweety)).2. Prüfe für jede Teilmenge ∆ ⊆ M ob {ϕ | F ∪ ∆ |= ϕ}} eine gültige Erweiterungbezügli
h D ist.
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3.6.6 Was hat es mit �Autoepistemi
 Logi
� auf si
h?Autoepistmis
he Logik führt ein Believe-Prädikat B ein mit wel
hem über den Glaubendes Agenten ges
hlossen werden kann. Beispielsweise kann ein Agent wissen, dass KB |=
α ∨ β ohne zu glauben, dass α oder β.3.6.7 Wie ist die �Stable Expansion� einer Satzmenge ε de�niert?Eine stabile Expansion einer Satzmenge E beinhaltet alle die Sätze α die konsistent alswahr angenommen werden können, d.h.1. Abges
hlossen unter Entailment: ∀α.E |= α⇒ α ∈ E.2. Positive Introspektion: α ∈ E ⇒ Bα ∈ E.3. Negative Introspektion: ¬α ∈ E ⇒ ¬Bα ∈ E.3.6.8 Wie bere
hnet die stabilen Extensionen einer AE-KB?1. Ersetze jedes Bα dur
h True oder ¬True .2. Vereinfa
he die resultierende KB zu KB0.3. WurdeBα dur
h True ersetzt, bestätige, dass KB0 |= α (bzw. umgekehrt: ¬True⇒KB0 6|= α).4. Falls obiges für alle α passt, ist KB0 stabile Erweiterung von .3.6.9 Wie s
hwer sind sol
he Default Logiken?Default Logiken sind no
h s
hwieriger als FO und damit unents
heidbar.3.7 Hierar
hie und Vererbung3.7.1 Wel
he Preemtion-Strategien haben wir kennengelernt?Bei �Preemption� handelt es si
h um die Vorwegnahme, bzw. das Auss
hlieÿen von Fol-gerungen dur
h �abkürzen� im Vererbungsnetz.
• Shortest Path.
• Inferential Distan
e: Ein Knoten a liegt näher an b als an 
, wenn es einen Pfadvon a na
h 
 dur
h b gibt (�topologis
he Distanz�).3.7.2 Was ist eine �Credulous Extension� eines Vererbungsnetzes?Eine �Credulous Extension� bezügli
h einem Knoten a, ist eine maximale, eindeutige Teil-hierar
hie des Netzes, die a-
onne
ted ist, d.h. deren Knoten alle von a aus zu errei
hensind. 41



3.7.3 Was kennzei
hnet eine �Preferred Extension� einesVererbungsnetzes?Eine Erweiterung X wird vor einer Erweiterung Y bevorzugt, wenn Y unzulässige Kantenbeinhaltet.3.7.4 Auf wel
he Arten kann man in Vererbungsnetzen s
hlieÿen?
• Credulous: Beliebige bevorzugte Erweiterung.
• Skepti
al: S
hlussfolgerungen die dur
h einen Pfad überstützt werden, der in jederbevorzugten Erweiterung ist.
• Ideally Skepti
al: Nur gemeinsame S
hluÿfolgerungen aller bevorzugten Erweiterun-gen (ni
ht pfadbasiert).Eine Erweiterung heiÿt
• Bevorzugt (�Preferred�):
• Lei
htgläubig (�
redulous�): Wenn sie beliebig aus den mögli
hen Erweiterungengewählt wurde.
• Skeptis
h: Wenn sie nur die S
hluÿfolgerungen beinhaltet die allen Erweiterungengemein sind.3.7.5 Wie übersetzt man ein �Inheritan
e Network� in �Autoepistemi
Logi
�?
• Für positive (α→ β) Kanten füge einen Satz ∀x.α (x) ∧Bβ (x) ⊃ β (x)

• Für negative Kanten (α 6→ β) füge einen Satz ∀x α (x) ∧ ¬Bβ (x) ⊃ ¬β (x)3.8 Situationskalkül3.8.1 Was ist das Situationskalkül?Das Situationskalkül ist ein Dialekt der FOL, der zur Bes
hreibung von dynamis
henWelten verwendet wird. Es wird bewiesen, dass es einen Plan gibt, der zum Ziel führtund als Seitene�ekt wird dieser generiert. Hierzu kennt dieser Dialekt:
• Situationen: Folgen von Aktionen beginnend in einer Initialsituation.
• Fluenten: Veränderli
he Eigens
haften des Weltmodells.
• Aktionen: Aestehend aus Name, Bedingungen, E�ekten und Frames.
• Ein spezielles Prädikat do(α,s), das Situationen dur
h Aktionen ineinander über-führt. 42



3.8.2 Wel
he Fragen mö
hte man mit dem Situationskalkül beantworten?1. Proje
tion: Gegeben eine Folge von Aktionen: Gilt Φ na
hdem diese ausgeführtwurden? KB |= Φ (do (〈a1, . . . , an〉 , S0)).2. Legality: Kann eine Folge von Aktionen ausgeführt werden? ∀i.KB |= poss (ai,do (〈a1, . . . , ai−1〉 , S0)).3.8.3 Was ist das Frame-Problem?Das Frame Problem besteht darin, angeben zu müssen wel
he Aktionen wel
he Fluentenni
ht beein�ussen. Die Anzahl der Frame-Axiome beträgt 2 · F · A, wobei F die Anzahlder Fluenten und A die Anzahl der Aktionen ist. Es gilt zur Lösung des Problems einekompaktere Darstellung zu �nden damit man ni
ht alle Frame Axiome aufzählen muss.3.8.4 Geben Sie eine einfa
he Lösung des Frame-Problems an!Reiter de�nierte pro Fluent einen Satz, aus dem si
h dur
h �Completeness Assumption�und �Unique Names Assumption� alle E�ekte und Frames bezügli
h dieses Fluenten ablei-ten lassen. Dieses �Su

essor State Axiom� hat die Form Poss (a, s) ⊃ [Fluent (. . .) ≡ Φ],wobei Φ alle Mögli
hkeiten beinhaltet das Fluent zu ändern.3.8.5 Erklären Sie den Regressions-Operator!Der Operator ersetzt Fluenten dur
h alle Mögli
hkeiten das Fluent zu ändern aus dessen�Su

essor State Axiom�, i.Z. für einen Fluenten F mit Poss (a, s) ⊃ [F (. . .) ≡ Φ]

R [F (t, s)] = Φx
t3.8.6 Erklären Sie Linear Regression Planning!Das Verfahren wählt zuerst ni
htdeterministis
h eine Aktion α. Hiermit wird die Regres-sion des Ziels dur
h α bere
hnet, wobei das Fluent dur
h Mögli
hkeiten dies zu ändernersetzt wird, die Variablen uni�ziert werden und die pre
onditions von α an den Satz ver-kettet werden. S
hlieÿli
h erhält man einen FO-Satz über die Initialsituation S0 und eineFolge von Aktionen die zum Ziel G (s) führen. Existiert keine sol
he Sequenz muss dasVerfahren ni
ht terminieren. Weiterhin ist der Su
hraum zu groÿ, als dass das Verfahrenpraxistaugli
h wäre.3.9 Abdu
tive Reasoning3.9.1 Was versteht man unter Abdu
tive Reasoning?Das gehaltserweiternde S
hlieÿen von Beoba
htungen auf Ursa
hen, d.h. man s
hlieÿtaus β, α ⊃ β, dass α vorliegen muss, bzw. fragt, wel
he Erklärung ∆ man benötigt,damit KB∪∆ |= α. Eine Erklärung die hinrei
hend, konsistent (bzgl. der KB), mögli
hsteinfa
h und ni
ht trivial ist, heiÿt dann �abdu
tive explanation� von α bzgl. KB.43



3.9.2 Wie sieht eine Abduktive KB aus?Besteht aus Regeln der Form �Diseases ∧ Conditions ⇒ Symptoms�.3.9.3 Was ist ein Primimplikat?Eine kleinste Klausel die von der KB erfüllt wird, d.h. KB |= c und ∀c∗ ⊂ c KB 6|= c∗.3.9.4 Wie bere
hnet man die Menge mögli
her Erklärungen für ein Literal
p?1. Primimplikate bere
hnen: KB solange resolvieren bis konvergiert und alle Klauseln

δ mit p behalten.2. p aus den Klauseln δ entfernen.3. Negation ¬δ zurü
kgeben3.9.5 Was ist an der Bere
hnung der Primimplikate problematis
h?Es kann exponentiell viele Primimplikate geben.3.9.6 Wir hatten eine Anwendung bei der Fehlererkennung inS
haltkreisen. Wie funktioniert die Bere
hnung des minimalenFehlerszenarios?Man benötigt ein Modell des S
haltkreises bestehend aus Gattern, Ein- und Ausgabe-verbindungen, Wahrheitstabellen und Normalverhalten so wie ein Fehlermodell. GegebenEingaben und Beoba
htungen (Ausgaben) su
ht man nun eine minimale Konjunktionabnormaler Gatter ∆, so dass diese die Beoba
htungen erfüllt, d.h.KB ∪ Eingabe ∪∆ |= AusgabeProblem dabei ist, dass zum einen die Diagnose minimal ist, obwohl ni
ht nur minimalviele Bauteile defekt sein müssen, und dass im Fehlermodell ni
ht alle mögli
hen Fehlererfasst sein könnten. Formell bere
hnet man alle Resolventen der Eingabeklauseln füreine Ausgabe λ, d.h. die Menge der Erklärungen {P \ λ | P Primimplikat und λ ∈ P}.3.9.7 Wie sieht es dabei mit der Komplexität aus?Die Bere
hnung von Primimplikaten ges
hieht dur
h Resolution (Resolution ist vollstän-dig für ni
ht tautologis
he Primimplikanten). Da Resolution verwendet wird, kann dasVerfahren exponentiell werden.
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4 Datenbanken4.1 Grundlegendes4.1.1 Woraus besteht ein DBMS?Daten und Programme die darauf zugreifen.4.1.2 Wofür benötigt man überhaupt Datenbanken im Gegensatz zuDateien des Betriebssystems?
• Anfrageoptimierung
• Benutzersyn
hronisation
• Re
overy-Maÿnamen
• Integritätsbedingungen
• Si
herheitsaspekte4.1.3 Wel
he Ziele verfolgt man beim Datenbankdesign?
• Phyis
he Datenunabhängigkeit: Digitale Repräsentation beein�usst Datenmo-dell ni
ht.
• Logis
he Datenunabhängigkeit: Datenmodell beein�usst digitale Repräsenta-tion ni
ht.4.1.4 Wel
he S
hi
hten kennt ein Datenbankmodell?1. Phsysis
h: Datenrepräsentation auf dem Computer.2. Logis
h: Datenmodell (Objekte und Operatoren), Domänen, S
hema/Strukturund Ausprägung/Inhalte.3. Si
hten: Einges
hränkter �Unterraum� der logis
hen S
hi
ht.4.1.5 Wel
he Ebenen des Datenbankentwurfs gibt es?1. Physis
he Ebene: Indexstrukturen, . . .2. Implementationsebene: Relatione Algebra, Relationenkalkül.3. Konzeptuelle Ebene: ER-Modelle, Use-Cases.45



4.2 Entity-Relationship-Modell4.2.1 Was kann man mit dem Entity-Relationship-Modell ma
hen?ERM dient der graphis
hen Darstellung der statis
hen Aspekte des Weltmodells, das wirabbilden wollen. Hierbei werden Entitäten über Relationen miteinander verbunden unddur
h Attribute bes
hrieben. Den Relationen können Kardinalitäten zugeordnet werden.Neben den normalen Relationen gibt es Vererbung (�is-a�), Aggregation (�part-of�) undKomposition.4.2.2 Wie überträgt man eine (n:m)-Beziehung in das relationale Modell?Man de�niert je eine Tabelle für die Entitäten und eine weitere für deren Beziehungen,so dass diese die S
hlüsselpaare der zueinander in Relation stehenden Entitäten enthält.4.2.3 Warum wollen wir Vererbung haben?Damit Redundanzen vermieden werden, d.h. die Attribute einer Oberklasse ni
ht mehr-fa
h gespei
hert werden müssen.4.2.4 Wie überträgt man Vererbung in das relationale Modell?Lässt si
h ni
ht direkt übertragen, sondern muss abhängig von der Art der Vererbungmodelliert werden:
• Totale Zerlegung: Nur Relation für Subtypen.
• Partielle Zerlegung: Relation für Eltern, Relationen für Typen und Zeiger vonKind auf Elter.
• Disjunkte Vererbung: Einzelne Relation für alle Entitäten und Enum-ähnli
hesAttribut für Typen.
• Überlappende Vererbung: Einzelne Relation wie ober aber mit booles
hem Vek-tor für Typzugehörigkeit.Alternativ kann man Vererbung dur
h Si
hten modellieren. Hierbei wird eine Si
ht vonden Subtypen auf die Supertypen erstellt.4.3 Relationale Algebra4.3.1 Wel
he Operatoren kennt die Relationale Algebra?
• Selektion: Wählt bestimmte Tupel aus (≈ Zeilen).
• Projektion: S
hränkt eine komplette Relation auf bestimmte Attribute ein (≈Spalten). 46



• Natürli
her Join: (≈ 〈R− S | R ∩ S | S −R〉).
• Umbenennung.
• und die übli
he Mengenoperationen: ∪,∩,−,×.4.3.2 Was ist eine �Funktionale Abhängigkeit�?Eine funktionale Abhängigkeit ist eine (semantis
he) Kausalität zwis
hen zwei Atrti-butsmengen A und B. Wir bezei
hnen A und B als funktional abhängig A → B ⇔ Abestimmt die Werte von B. Beispielsweise gilt für einen Supers
hlüssel α einer Relation

R: α→ R.4.3.3 Was ist ein �S
hlüssel�?Ein Supers
hlüssel einer Relation ist eine Attributsmenge, die Tupel dieser Relation ein-deutig determiniert. S
hlüsselkandidaten sind kleinstmögli
he sol
her Attributsmengenund der Primärs
hlüssel einer Relationen wird aus diesen gewählt.4.3.4 Wieso mö
hte man Datenbanken in Normalformen haben?Willkürli
he Relationen führen führen zu Redundanzen und Anomalien:
• Einfügeanomalie: Einfügen nur einer Entität ma
ht Au�üllen mit Null notwen-dig.
• Lös
hanomalie: Lös
hen eines Tupels führt zum Verlust der anderen Entität.
• Updateanomalie: Es werden ni
ht alle redundanten (spei
herbedarf!) Vorkom-men einer Entität zuglei
h geändert, was zu inkonsistenten Daten führt.4.3.5 Wann ist eine Attributsmenge voll funktional von einer anderenabhängig?Eine Attributsmenge B ist voll funktional von einer Attributsmenge A abhängig, wennman kein Attribut aus A entfernen kann, ohne dass die Abhängigkeit verloren geht; alsoA ein Kandidatens
hlüssel für B ist.4.3.6 Was besagen die ersten vier Normalformen?1. Jedes Attribut ist atomar, keine mengenwertigen Attribute.2. Jedes Ni
hts
hlüsselattribut A ist voll funktional (d.h. vom ganzen) von jedem Kan-didatens
hlüssel κ abhängig, i.Z. ∀κ. κ→ A ∈ F+ und diese FD ist linksreduziert.3. Kein Ni
hts
hlüsselattribut darf transitiv von einer Menge anderer Ni
hts
hlüsse-lattribute abhängig sein, i.Z. ∀ FD.α→ β über R gilta) B ∈ α, d.h. diese FD ist trivial, 47



b) B ist prim, d.h. in keinem Kandidatens
hlüssel enthalten oder
) α ist Supers
hlüssel von R.d.h. die Ni
ht-S
hlüssel-Attribute sind funktional unabhängig voneinander.4. Es darf ni
ht mehrere - voneinander unabhängige - 1:N Beziehungen (au
h: mehr-wertige Abhängigkeiten) zu einem S
hlüsselwert in einer Relation geben (vgl. Bei-spielrelation [Assistent, Spra
he, Programmierspra
he℄ mit Assistent 1:N
→ Spra
heund Assistent 1:N

→ Programmierspra
he).4.3.7 Was besagt die BCNF?
∀α → β: α Supers
hlüssel oder β ⊆ α, d.h. kein NKA bestimmt ein S
hlüsselattribut(beispielweise ist [Name, Sportart, Verein℄, mit Verein → Sportart, in 3NF aber ni
ht inBCNF.4.3.8 Wel
he Ansprü
he stellt man an Normalisierungsverfahren?
• Verlustlostigkeit: R = R1 ×R2.
• Abhängigkeitserhaltung: Jede funktionale Abhängigkeit A→ B bleibt in einerRelation erhalten.4.3.9 Wie verhalten si
h die Normalformen bzgl Verlustlostigkeit undAbhängigkeitserhaltung?Alle fünf Normalformen erlauben verlustlose Zerlegungen, aber nur die ersten drei Nor-malformen sind abhängigkeitserhaltend.4.3.10 Was besagen die �Armstrong-Axiome� ?Die Armstrong-Axiome dienen dazu aus bestehenden funktionalen Abhängigkeiten einerRelation weitere Abhängigkeiten herzuleiten:
• Re�exivität: B ⊆ A⇒ A→ B.
• Verstärkung: A→ B ⇒ AC → BC.
• Transitivität: A→ B,B → C ⇒ A→ C.4.3.11 Wie verwendet man diese um weitere funktionale Abhängigkeitenzu bestimmen?Man wendet die Axiome auf bestehende funktionale Abhängigkeiten F an um weiterefunktionale Abhängigkeiten herzuleiten. Das AttrHülle-Verfahren sammelt so langefunktionale Abhängigkeiten β → γ bezügli
h einer Eingabe
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4.3.12 Was ist die Hülle funktionaler Abhängigkeiten?Die Menge Attribute F+ die von 〈F,α〉 bezügli
h α bestimmt wird.4.3.13 Wie kann man prüfen ob eine Attributsmenge A ein S
hlüssel derRelation R ist?Man bere
hnet die Hülle F+ funktionaler Abhängigkeiten von F bezügli
h α,AttrHülle(F,α),und prüft dana
h ob R = α+.4.3.14 Wann sind funktionale Abhängigkeiten äquivalent?Genau dann, wenn deren Hüllen glei
h sind.4.3.15 Was ist die kanonis
he Überde
kung einer Menge funktionalerAbhängigkeiten?Die kleinste Menge funktionaler Abhängigkeiten mit glei
her Hülle.4.3.16 Wie sieht es mit der Mä
htigkeit von SQL im Verglei
h zumRelationenkalkül aus?SQL ist eine deklarative Anfragespra
he mit der spezi�ziert werden kann, wie interessanteDaten aussehen (ni
ht, wie diese zu zu bes
ha�en sind = prozedural). SQL ist damit, wiedie relationale Algebra und das Relationenkalkül, grundsätzli
h ni
ht Turing-vollständig.SQL kennt auÿerdem Aggregatfunktionen und neuere SQL-Versionen bieten die Mögli
h-keit Spezialfälle von Rekursionen darzustellen, wel
hes beides mit dem Relationenkalkülni
ht geht. D.h. SQL ist mindestens relational vollständig.4.3.17 Sind die unters
hiedli
hen relationalen Anfragespra
henunters
hiedli
h mä
htig?Relationale Algebra, Tupel-Kalkül und Domänen-Kalkül sind - auf si
here Ausdrü
keeinges
hränkt - glei
hmä
htig und werden als relational vollständig bezei
hnet.4.3.18 Was sind si
here Ausdrü
ke?
• Ergebnisse von Anfragen im Tupel-Kalkül müssen Teilmenge der Domäne sein.
• Im Domänen-Kalkül müssen auÿerdem no
h gelten, dass ∃x P (x)⇒ x ⊆ Dom (P )und ∀x P (x)⇔ ∀d ∈ Dom (P ) : P (d).4.4 Si
hten4.4.1 Was sind Si
hten?Si
hten entspre
hen �virtuellen�, dynamis
h erzeugten, Relationen.49



4.4.2 Wie erzeugt man eine Si
ht?Mittels Create View, beispielsweise Create View studenten As ( Sele
t nameFrom personen Where beruf = student )4.4.3 Wozu dienen Si
hten?Mit Si
hten lassen si
h Daten für Benutzer (un-)zugängli
h ma
hen, die S
hreibweise vonAnfragen vereinfa
hen und Vererbung modellieren. Hierzu kann man entweder eine Si
htvon den Subtypen auf die Supertypen erzeugen oder eine Si
ht von den Supertypen aufdie Subtypen.4.4.4 Wie steht es um die Updatefähigkeit von Si
hten?Si
hten sind Updatefähig, wenn
• keine Aggregatfunktionen (Count, Sum, . . . ) benutzt werden,
• der S
hlüssel der Basisrelation enthalten ist und
• nur eine Tabelle verwendet wird.4.4.5 Warum stellt man diese Kritierien auf und lässt ni
ht bei Bedarfüberprüfen, ob die Si
ht updatefähig ist?Weil dieses Problem unents
heidbar ist.4.5 Datenintegrität4.5.1 Wel
he Arten semantis
her Integritätsbedingungen kennen Sie?1. Referentielle: Fremds
hlüssel = Null oder Fremds
hlüssel = Primärs
hlüssel ei-nes Datensatzes der referentierten Tabelle.2. Statis
he: Dur
h zum Beispiel �Che
k note Between 0.7 And 5.0�.3. Constraints: In der Tabellende�nition dur
h �Constraint Name (Bedingung)�.Wird vor jeder Manipulation der Tabelle überprüft.4. Trigger: �Methoden� bestehend aus Name, Auslöser (On Update), eins
hränken-der Bedingung (When :old.value = x) und prozeduralem Code.4.5.2 Woraus besteht ein Trigger?1. Kopf : Name und Parameterliste.2. Auslöser mit Ziel: Beispielweise �Before Update On autos�.3. Rumpf : Prozedur. 50



4.6 Physis
he Datenorganisation4.6.1 Wel
he Arten von Spei
hermedien unters
heidet man?
• Primäre (≈ RAM).
• Sekundäre (≈ Festplatte, RAID).
• Ar
hive (≈ Bandspei
her).4.6.2 Wie werden Tupel auf der Festplatte gespei
hert?Tupel werden in Seiten gespei
hert und dur
h Tupel-Identi�katoren (TID) aus 〈Seiten-Nr, Index〉aufgefunden.4.6.3 Wel
he Datenstrukturen gibt es bei Datenbanken?
• ISAM: Su
he wie Daumenindex in log (n). Einfügen und Lös
hen können Indexkomplett na
h re
hts bzw. links vers
hieben.
• B-Bäume: Balan
iert, jeder Knoten hat zwis
hen k und 2k Einträge, Su
hen undEinfügen jeweils in log (n).
• B+-Bäume: �Hohle� Bäume mit Referenzs
hlüsseln in Knoten, Daten nur in Blät-tern.
• Hashing: Index dur
h Hashfunktion, Überlaufende Seiten, Range-Anfragen, o�e-nes Hashing.4.6.4 Was ist ISAM?ISAM ist eine Indexstruktur aus den 60er Jahren und steht für �Indexed SequentialA

ess Method� und bedeutet, dass eine Menge von Hashes die Daten indiziert. Da dieseMenge deutli
h kleiner sein kann als die eigentli
hen Daten und deren Ordnung einebinäre Su
he erlaubt kann sehr s
hnell auf die Daten zugegri�en werden. Das glei
heKonzept �ndet man beispielweise beim Telefonbu
h: Hier bestehen die Indizes aus denAnfangsbu
hstaben der Na
hnahmen.4.6.5 Was gibt es bei ISAM für Probleme?Aufwendige (lineare) Indexvers
hiebung, wenn ein komplett neuer Knoten in den Daten-seiten benötigt wird bzw. ein Knoten gelös
ht wird.4.6.6 Wel
he Vorteile bietet ISAM?S
hnelles (logarithmis
hes) Lesen, d.h. besonders für statis
he Daten geeignet.
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4.6.7 Hashing ist ja sehr s
hnell: Wieso brau
ht man überhaupt no
hetwas anderes?Hashing ist nur für punktuelle Anfragen s
hnell. Range-Anfragen können von Hashesni
ht gut bearbeitet werden: Man muss für jeden Wert die Hashfunktion erneut bere
h-nen.4.6.8 Wie geht das besser?
B+-Bäume: Absteigen bis Blatt (logarithmis
h) und dann einfa
h Blätter dur
hlaufen,da diese in sortierter Reihenfolge vorliegen und über Zeiger verknüpft sind.4.6.9 Wie groÿ ist ein typis
her Blo
k?512 Byte4.6.10 Wie groÿ ist ein Knoten im Baum?Ein Knoten entspri
ht einer Seite (mehrere nebeneinander liegende Blö
ke), d.h. 4KB,8KB, . . .4.7 Anfragebearbeitung4.7.1 Wel
he S
hritte dur
hläuft eine Anfrage?1. Deklarative Anfrage → S
anner, Parser, Si
htenauflöser ⇒2. Algebrais
her Ausdru
k → Anfrageoptimierer ⇒3. Auswertungsplan → Codeerzeugung, Ausführung4.7.2 Wel
he Mögli
hkeiten hat man, die Auswertung einer Anfrage zubes
hleunigen?Man mö
hte die Ausgabe der einzelnen Operatoren mögli
hst klein halten.
• Logis
he Optimierung: Äquivalenzumformungen der RA Ausdrü
ke = Anord-nung der Operatoren verändern (beispielsweise besser �zuerst Cousinen heraussu-
hen, dann darunter die Amerikanerinnen� als umgekehrt)
• Physis
he Optimierung: Optimierung der Implementierung (beispielweise Ver-wendung von ISAM für Ar
hive)4.7.3 In wel
he Reihenfolge sollte man Joins bringen?Joins ordnet man am besten so an, dass innerste Joins mögli
hst kleine Ergebnisse liefern,die man zwis
henspei
hern muss. 52



4.8 Transaktionen4.8.1 Was sind Transaktionen?�Arbeitseinheiten� einer Anwendung, d.h. gebündelte Folgen von Datenbankoperationendie entweder ganz oder gar ni
ht ausgeführt werden.4.8.2 Wel
he grundlegenden Anforderungen stellt man an Transaktionen?
• Re
overy
• Syn
hronisation
• Konsistenz: Jede Transaktion führt die DB wieder in eine konsistenten Zustandüber.4.8.3 Was hat es mit dem ACID-Paradigma auf si
h?
• Atomi
ity: Transaktion als kleinste, ni
ht teilbare Einheit, �Ganz oder gar ni
ht�.(Re
overy).
• Consisten
y: Na
h Beendigung der Transaktion ist Datenbasis konsistent (Syn-
hronisation).
• Isolation: Nebenläu�ge Transaktionen beein�ussen si
h ni
ht (Syn
hronisation).
• Durability: Wirkungen abges
hlossener Transaktionen bleiben dauerhaft beste-hen. (Re
overy).4.8.4 Wel
he Fehlerarten können bei Transaktionen entstehen?
• Lokale Fehler: Transkation bri
ht ab → Lokales Undo.
• Fehler mit Hauptspei
herverlust1. Abgebro
hene Transaktionen rü
kgängig ma
hen → Globales Undo.2. Abges
hlossene Transaktionen na
hvollziehen → Globales Redo.
• Fehler mit Hintergrundspei
herverlust: Ho�entli
h Ba
kups gema
ht. . .4.9 Mehrbenutzersyn
hronisation4.9.1 Wel
he Probleme können im Mehrbenutzerbetrieb entstehen?Beim Interleaving von Transaktionen können folgende Probleme auftau
hen:
• Lost Update: T1 übers
hreibt Änderungen von T2.
• Dirty Read: T1 liest Daten von T2 bevor T2 zurü
kgesetzt wird.53



• Phantom Read: T1 erstellt (zu spät) Daten, die von T2 ni
ht mehr berü
ksi
htigtwerden.4.9.2 Wie ist die formale De�nition der Serialisierbarkeit?Zwei Transaktionen sind serialisierbar, gdw. es eine Historie gibt, die äquivalent zurHintereinanderausführung der Transaktionen ist. Wobei zwei Historien äquivalent sind,wenn deren Kon�iktoperationen in glei
her Reihenfolge ausgeführt werden.4.9.3 Was ist das 2-Phasen-Sperrmodell?2PL ist ein Modell zur Mehrbenutzersyn
hronisation, bei dem Transaktionen zwei Phasen-Wa
hstumsphase (Lo
ks nehmen) und S
hrumpfungsphase (Lo
ks abgeben) - dur
hlau-fen. Bedigungen an die Transaktionen:
• Jedes Objekt muss vor Benutzung gesperrt werden.
• Keine Transaktion fordert Sperren zweimal an.
• Lo
k ni
ht gekriegt → Warten.
• Kein Lo
k wird über die S
hrumpfungsphase hinaus behalten.Strenges 2PL gibt am Ende alle Lo
ks auf einmal frei.4.9.4 Wel
hen Nutzen bietet das 2-Phasen-Sperrmodell?2PL garantiert Serialisierbarkeit, strenges 2PL s
hützt vor kaskadierenden Rollba
ks.4.9.5 Wel
he Mögli
hkeiten zur Deadlo
k-Vermeidung gibt es?
• Time-Out.
• Wartegraph: Zyklus = Deadlo
k.
• Pre
laim: Alle Lo
ks am Anfang nehmen.
• Zeitstempel: Wound-Wait oder Wait-Die.4.9.6 Was bewirken �Wound/Wait� und �Wait/Die�?Sei T1 älter als T2:Wound/Wait
• T1 fordert Lo
k an, dass T2 hat: Starte die jüngere Transaktion T2 neu.
• T2 fordert Lo
k an, dass T1 hat: Warte.
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Wait/Die
• T1 fordert Lo
k an, dass T2 hat: Warte.
• T2 fordert Lo
k an, dass T1 hat: T2 startet si
h selbst (mit altem Zeitstempel!) neu.4.10 Objektorientierte Datenbanksysteme4.10.1 Wel
he Na
hteile haben RDBMS gegeüber OODBMS?
• Ein Anwendungsobjekt wird auf unters
hiedli
he Relationen segmentiert (beispiel-weise ein Polygon auf mehrere Relationen �Flä
hen�, �Geraden�, �Punkte�.
• Künstli
he S
hlüsselattribute.
• Keine Mögli
hkeit Verhalten zu spei
hern.
• Impedan
e Mismat
h: OODBMS sind mengenorientiert, RDBMS sind satzori-entiert (Zeiger auf Na
hfolgerdatensatz, vgl. Linkedlist).
• Kein Information-Hiding modellierbar.4.10.2 Was muss ein OODMBS zusätzli
h haben?
• Vererbung: Einfa
h und mehrfa
h.
• Objektidentität: Dur
h eindeutige, systemweite Obje
tID.
• Einbettbarkeit in die Zielspra
he: Beispielweise über einen objekt-relationalen-Mapper.4.10.3 Wie bildet man objektorientierte Beziehungen ab?Klassen die eine Beziehung mit anderen Klassen eingehen, werden über eine Relation-ship-Eigens
haft miteinander verbunden.Beispielweise würde die 1:N-Beziehung 1 Assistent betreut N Studierende in der KlasseAssistent wie folgt abgebildet Relationship set<Studierende> betreut inverseStudierende::betreutVon und in der Klasse Studierende wie folgt RelationshipAssistenten betreutVon inverse Assistenten::betreut.4.10.4 Wie wird auf Objekte zugegri�en?Man benötigt einen Iterator über der Extension einer Objektmenge und kann mit Pfad-ausdrü
ken auf Objektmengen zugreifen, beispielsweise �Sele
t p.Name From p inRWTH.Informatik.Professoren�, wobei p Iterator über der Extension der Professoren ist.
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4.10.5 Was gibt es neben RDBMS und OODBMS no
h?Sogenannte �objektrelationale Datenbanken� mit
• BLOBs
• Mengenwertigen Attributen
• Ges
ha
htelten Reklationen (Relationen als Attribute)
• Benutzerde�nierten Typen
• Objektidentität
• Pfadausdrü
ken
• Verberung4.11 Deduktive Datenbanken4.11.1 Woraus besteht ein deduktives Datenbanksystem?
• Extensionale Datenbasis (EDB): Entspri
ht Fakten einer KB bzw. Tabellen imrelationalen Modell.
• Herleitungsregeln: Verfasst in Datalog und analog zu Regeln einer Prolog .KB
• Intensionale Datenbasis (IDB): {ϕ|KB |= ϕ}, entspri
ht Views im relationalenModell.4.11.2 Woraus bestehen Datalog-Programme?Datalog-Programme bestehen aus Regeln völlig analog zu Prolog-Programmen, d.h. derForm p :- q1, . . . , qn die ebenfalls für Implikationen der Art q1, . . . , qn ⊃ q stehen.4.11.3 Wie unters
heiden si
h Datalog- und Prolog-Programme?
• Datalog kennt keine Funktionen
• In Datalog ist die Reihenfolge der Regeln dank Breitensu
he unwi
htig
• Die Regeln müssen strati�ziert sein, d.h. alle Variablen aus dem Rumpf müssenau
h im Kopf vorkommen4.11.4 Wie leitet man die Implikationen einer deduktiven Datenbank her?Die einzelnen Relationen werden in Reihenfolge der topologis
hen Sortierung, d.h. na
hden Abhängigkeiten der sie bestimmenden Regeln, materialisiert bis der kleinste Fix-punkt der Datenbank errei
ht ist. Hierzu bere
hnet man die Kreuzprodukte aus denRümpfen der Regeln (p :- q1, . . . , qn ⇒ p = q1 × . . . × qn) und die Vereinigungen überden einzelnen Regeln p. 56



4.11.5 Was ist das Problem an der �naiven Auswertung�?In jedem Iterationss
hritt werden die Relationen aus vorigen S
hritten neu bere
hnet.Die �semi-naive� Auswertung bere
hnet hingegen nur die neu hinzukommenden Tupel.4.11.6 Wie lassen si
h Selektion, Projektion, Join und Kreuzprodukt inDatalog realisieren?
• Selektion σX>n (R): Q(X) :- R(X), X > n.
• Projektion πA,B (R): Q(A,B) :- R(A,B,C,. . . ).
• Join πA,B (R ⊲⊳R.A1=S.B2

S): Q(A2,X,B1,B3) :- R(X,A2), S(B1,X,B3).
• Kreuzprodukt R× S: Q(X,Y,Z) :- R(X), S(Y,Z).
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5 Beispiele5.1 Künstli
he Intelligenz5.1.1 Bere
hnen Sie die Wahrs
heinli
hkeit P (A, B,¬D)!
A

C

B

DIn diesem Bayesnetz gilt es zwei Fälle, nämli
h C und ¬C zu unters
heiden, so dass gilt:
P (A,B,¬D) = P (¬D|B) ·P (C|A,B) ·P (A) ·P (B) + P (¬D|B) ·P (¬C|A,B) ·P (A) ·
P (B). Diese Fallunters
heidung heiÿt �Marginalisierung� (vlg. 2.5.16).5.1.2 Bere
hnen Sie die Wahrs
heinli
hkeit P (A,¬C)!

A

C

B

In diesem Bayesnetz gilt es zwei Fälle, nämli
h B und ¬B zu unters
heiden, so dass gilt:
P (A,¬C) = P (¬C|A,B) · P (B|A) · P (A) + P (¬C|A,¬B) · P (¬B|A) · P (A). Wieder�Marginalisierung�(vlg. 2.5.16).5.1.3 Bere
hnen Sie die Wahrs
heinli
hkeit P (¬A, B,¬C, D)!

A

C

B

DIn diesem Bayesnetz gibt es hierfür genau einen Fall, nämli
h P (¬A,B,¬C,D) = P (¬A)·
P (B|¬A) · P (¬C|¬A) · P (D|B,¬C)
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5.1.4 Bere
hnen Sie die Wahrs
heinli
hkeit P (A, B, C, D)!
A

CB D

EIn diesem Bayesnetz gibt es hierfür genau zwei Fälle, so daÿ P (A,B,C,D) = P (A) ·
P (B|A)·P (C|A)·P (D|A)·P (E|B,C,D)+P (A)·P (B|A)·P (C|A)·P (D|A)·P (¬E|B,C,D)gilt.5.1.5 Bere
hnen Sie die Wahrs
heinli
hkeit P (A,¬B,¬D)!

A

C

B

DIn diesem Bayesnetz gibt es hierfür genau zwei Fälle, nämli
h C und ¬C, so daÿ P (A,¬B,¬D) =
P (A) ·P (¬B|A) ·P (C|A,¬B) ·P (D|A)+P (A) ·P (¬B|A) ·P (¬C|A,¬B) ·P (D|A) gilt.Dies lässt si
h dur
h Variablenelimination zu P (A) · P (¬B|A) · P (D|A) vereinfa
hen.5.2 Wissensrepräsentation5.2.1 Moby-Vererbungsnetz na
h AL

Moby

Wal

Meerestier

Säuger

Das Mody-Vererbungsnetz entspri
ht der autoepistemis
hen Wissensbasis
• Wal(Moby),
• ∀x (Wal (x) ⊃ Meerestier (x)), 59



• ∀x (Wal (x) ⊃ Säuger (x)) und
• ∀x (Wal (x) ∧ ¬BSäuger (x) ⊃ Meerestier (x)).5.2.2 Nixon-Vererbungsnetz na
h AL

Nixon

Quaker Republican

Pacifist

Autoepistemis
he Wissensbasis
• Quaker(Nixon), Republi
an(Nixon),
• ∀x (Quaker (x) ∧BPa
i�st (x) ⊃ Pa
i�st (x)),
• ∀x (Republi
an (x) ∧ ¬BPa
i�st (x) ⊃ ¬Pa
i�st (x)).mit Erweiterungen1. E0 = {Quaker (Nixon) ,Republi
an (Nixon) ,¬Pa
i�st (Nixon)}2. E1 = {Quaker (Nixon) ,Republi
an (Nixon) ,Pa
i�st (Nixon)}.Mö
hte man hier eine Erweiterung auss
hlieÿen, muss man eine der Regeln anpassen:

∀x (Quaker (x) ∧BPa
i�st (x) ⊃ Pa
i�st (x))Default-Logi
 Wissensbasis
• Quaker(Nixon), Republi
an(Nixon),
• 〈Quaker (X) ,Pa
i�st (X) ,Pa
i�st (X)〉,
• 〈Republi
an (X) ,¬Pa
i�st (X) ,¬Pa
i�st (X)〉,mit Erweiterungen1. Quaker (Nixon) ,Republi
an (Nixon) ,¬Pa
i�st (Nixon)2. Quaker (Nixon) ,Republi
an (Nixon) ,Pa
i�st (Nixon).Hier gegen hilft die ni
ht-normale Default-Regel:

〈Republi
an (X) ,¬Republi
an (X) ∧ ¬Pa
i�st (X) ,¬Pa
i�st (X)〉.60



5.3 Datenbanken5.3.1 Relation die in 3. aber ni
ht in 4. Normalform ist.Beispielsweise ist die Relation [Assistent, Fremdspra
he, Programmierspra
he℄ zwar indritter Normalform, da1. alle Attribute atomar sind (Erste Normalform),2. jedes Ni
ht-S
hlüsselattribut voll funktional vom ganzen S
hlüssel abhängt (ZweiteNormalform) und3. kein Ni
hts
hlüsselattribut darf transitiv von einer Menge anderer Ni
hts
hlüsse-lattribute abhängig ist (Weder bestimmt Fremdspra
he die Programmierspra
he,no
h umgekehrt) (Dritte Normalform).Allerdings liegen hier zwei mehrwertige Abhängigkeiten, nämli
h Assistent 1:N
→ Spra
heund Assistent 1:N

→ Programmierspra
he vor. Hierdur
h ist die vierte Normalform (siehe4.3.5) verletzt.5.3.2 Bewertung von Relationss
hemataSportvereineDas S
hema [Verein, Datum, Spiel, Trainer℄ mit den funktionalen Abhängigkeiten Verein
→ Trainer, Trainer → Verein ist zwar in erster Normalform, aber ni
ht in zweiter, weilTrainer ni
ht voll-funktional vom ganzen S
hlüssel abhängig ist. Eine bessere Darstellungist [Verein, Trainer℄, [Datum, Verein, Spiel℄. Dies garantiert dann au
h, das an jedemDatum nur ein Spiel statt�nden kann.AutoGegeben das S
hema [Auto, Ersatzteillieferant, Farbe, Hersteller℄ mit funktionalen Ab-hängigkeiten Auto → Farbe, Hersteller.Das S
hema erfüllt trivialerweise die erste Normalform, verletzt die zweite aber, da Farbeund Hersteller ni
ht voll funktional vom ganzen S
hlüssel abhängen. Besser wäre [Auto,Farbe, Hersteller℄ und [Auto, Ersatzteillieferant℄.
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