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Vorwort

Kiinstliche Intelligenz (KI) ist ein weites Feld und dieses Buch entsprechend umfangreich.
Wir haben versucht, der ganzen Bandbreite des Themas gerecht zu werden, die von Logik,
Wahrscheinlichkeit und stetiger Mathematik iiber Wahrnehmung, Schlussfolgern, Lernen und
Handeln bis hin zu Fairness, Vertrauen, Gemeinwohl und Sicherheit reicht. Begleitet werden
unsere Ausfilhrungen von anschaulichen Anwendungsbeispielen, sei es zu mikroelektroni-
schen Geréten, Robotermobilen zur Erkundung ferner Planeten bis hin zu Onlinediensten mit
Milliarden von Benutzern.

Der Untertitel dieses Buchs lautet ,,Ein moderner Ansatz®, was ausdriicken soll, dass wir die
Geschichte aus aktueller Perspektive erzdhlen wollen. Wir fassen alle bisherigen Erkenntnisse
in einem Rahmenwerk zusammen, indem wir frithere Arbeiten auf der Basis der heutigen
Vorstellungen und Terminologie neu formulieren. Wir entschuldigen uns bei allen, deren
Teilgebiete dadurch weniger eindeutig zu erkennen sind.

Neu in dieser Auflage

Diese Auflage spiegelt die Anderungen in der KI seit der letzten englischen Ausgabe im Jahr
2010 wider:

B Aufgrund der zunehmenden Verfiigbarkeit von Daten, Rechenressourcen und neuen Algo-
rithmen konzentrieren wir uns mehr auf maschinelles Lernen als auf die hdndische Wis-
sensmodellierung.

B Deep Learning, probabilistische Programmierung und Multiagentensysteme werden in je-
weils einem eigenen Kapitel ausfiihrlich behandelt.

B Die Themen natiirliche Sprachverarbeitung, Robotik und Computer Vision wurde iiberar-
beitet, um dem Einfluss von Deep Learning Rechnung zu tragen.

B Das Robotik-Kapitel umfasst nun auch Roboter, die mit Menschen interagieren, sowie den
Einsatz von Reinforcement Learning in der Robotik.

B Frither bestand das Ziel der KI darin, Systeme zu entwickeln, mit denen sich der erwartete
Nutzen maximieren ldsst, wobei die spezifischen Nutzeninformationen — das Ziel — von
den menschlichen Entwicklern des Systems vorgegeben werden. Inzwischen gehen wir
nicht mehr davon aus, dass das Ziel feststeht und dem KI-System bekannt ist, sondern dass
das System durchaus unsicher hinsichtlich der wahren Ziele der Menschen sein kann, in
deren Auftrag es arbeitet. Es muss lernen, was zu maximieren ist, und muss auch dann
angemessen funktionieren, wenn es sich iiber das Ziel im Unklaren ist.

B Wir gehen stdrker auf die Auswirkungen von KI auf die Gesellschaft ein, einschlieBlich so
wichtiger Fragen wie Ethik, Fairness, Vertrauen und Sicherheit.

B Wir haben die Ubungen vom Ende jedes Kapitels auf eine Website verschoben. Auf diese
Weise konnen wir die Ubungen kontinuierlich ergédnzen, aktualisieren und verbessern, um
den Anforderungen der Dozentinnen und Dozenten gerecht zu werden und die Fortschritte
auf dem Gebiet und bei den KI-bezogenen Software-Tools zu berticksichtigen.

B Insgesamt sind etwa 25 % des Materials in diesem Buch komplett neu. Die restlichen 75 %
wurden weitgehend neu geschrieben, um das Thema moglichst einheitlich zu préasentieren.
22 % der Literaturangaben in dieser Ausgabe beziehen sich auf Arbeiten, die nach 2010
verdffentlicht wurden.
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Uberblick tiber das Buch

Das wichtigste verbindende Element ist das Konzept eines intelligenten Agenten. Wir defi-
nieren KI als das Studium von Agenten, die Perzepte aus der Umgebung empfangen und
Aktionen ausfiihren. Jeder dieser Agenten implementiert eine Funktion, die Perzeptfolgen
auf Aktionen abbildet, und wir beschreiben verschiedene Mdglichkeiten, diese Funktionen
zu reprasentieren, z. B. reaktive Agenten, Echtzeitplaner, entscheidungstheoretische Systeme
und Deep-Learning-Systeme. Wir legen den Schwerpunkt auf das Lernen sowohl als Kon-
struktionsmethode fiir kompetente Systeme als auch als Méglichkeit, die Reichweite des Ent-
wicklers in unbekannte Umgebungen zu erweitern. Wir behandeln Robotik und Vision nicht
als unabhéingig definierte Probleme, sondern als Probleme, die beim Erreichen von Zielen
auftreten. Wir legen das Augenmerk auf die Bedeutung der Aufgabenumgebung bei der Fest-
legung des geeigneten Agentenentwurfs.

Unser priméres Ziel ist es, die Konzepte und Ideen zu vermitteln, die sich in den letzten sieb-
zig Jahren der KI-Forschung und den letzten zwei Jahrtausenden verwandter Arbeiten heraus-
gebildet haben. Wir haben versucht, diese Ideen nicht zu formal zu prédsentieren, ohne dass
dies jedoch zu Lasten der Genauigkeit geht. Wir haben mathematische Formeln und Pseudo-
code-Algorithmen verwendet, um die wichtigsten Ideen zu konkretisieren. Eine Beschreibung
der mathematischen Begriffe und Notation finden Sie in Anhang A und unseren Pseudocode
beschreiben wir in Anhang B.

Dieses Buch ist in erster Linie fiir den Einsatz in einem Grundkurs gedacht. Das Buch besteht
aus 28 Kapiteln, von denen jedes etwa eine Woche Vorlesungszeit erfordert, sodass das Durch-
arbeiten des gesamten Buchs sich iiber einen zweisemestrigen Grundkurs erstreckt. In einem
einsemestrigen Kurs konnen, orientiert an den Interessen der Dozentinnen und Dozenten
sowie der Studentinnen und Studenten, ausgewihlte Kapitel durchgearbeitet werden. Das
Buch kann auch im Masterstudium eingesetzt werden (vielleicht indem einige der Primaér-
quellen hinzugezogen werden, die in den bibliografischen Anmerkungen vorgeschlagen wur-
den). Ebenso eignet es sich zum Selbststudium oder als Nachschlagewerk.

Im gesamten Buch sind wichtige Punkte mit einem Dreieckssymbol am Rand gekennzeichnet.
Wichtige Begriffe werden fett gedruckt, einige sind zusétzlich noch farbig — hier wird der
Begriff in der Regel eingefiihrt bzw. definiert. Das Buch beinhaltet einen umfassenden Index,
ein Namensregister und ein umfangreiches Literaturverzeichnis.

Die einzige Voraussetzung ist eine gewisse Kenntnis der grundlegenden Konzepte der Infor-
matik (Algorithmen, Datenstrukturen, Komplexitét) auf Anfangerniveau. Fiir einige der The-
men sind grundlegende Kenntnisse der Analysis und der linearen Algebra von Vorteil.

Online-Materialien

Online-Materialien sind tiber pearsonhighered.com/cs-resources oder auf der Website der
Autoren zum Buch, aima.cs.berkeley.edu, verfiigbar. Dort finden Sie:

B Ubungen, Programmierprojekte und Forschungsprojekte: Diese befinden sich nicht mehr
am Ende eines jeden Kapitels, sondern sind nur noch online verfiigbar. Im Buch selber
verweisen wir auf eine Online-Ubung iiber ihre Nummerierung wie ,,Ubung 6.6. Mit den
Anweisungen auf der Website kénnen Sie die Ubungen nach Thema oder Nummer suchen.

B Implementierungen der Algorithmen im Buch sind in Python, Java und anderen Program-
miersprachen im Online-Code-Repository erhiltlich (derzeit gehostet auf github.com/
aimacode).


pearsonhighered.com/cs-resources
aima.cs.berkeley.edu
github.com/aimacode
github.com/aimacode
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B eine Liste von tiber 1.500 Lehrinstituten, die das Buch verwendet haben, viele mit Links
zu online verfiigbaren Kursmaterialien und Lehrpldnen;

B ergidnzendes Material in englisch und Links fiir Studentinnen und Studenten sowie Lehr-
krafte.

Cover

Das Cover zeigt einen Teil der Endstellung aus der entscheidenden sechsten Partie des
Schachspiels von 1997, in der das Programm Deep Blue Garry Kasparow (mit Schwarz)
besiegte, wo zum ersten Mal ein Weltmeister von einem Computer in einem Schachspiel
geschlagen wurde. Kasparow ist oben abgebildet. Rechts von ihm ist eine Schliisselstellung
aus der zweiten Partie des historischen Go-Spiels zwischen dem ehemaligen Weltmeister
Lee Sedol und dem Programm ALPHAGO von DeepMind zu sehen. Zug 37 von ALPHAGO
verstieB gegen die jahrhundertealte Go-Tradition und wurde von menschlichen Experten
sofort als peinlicher Fehler angesehen, der sich jedoch als Gewinnzug herausstellte. Oben
links ist der von Boston Dynamics entwickelte humanoide Roboter Atlas zu sehen. Zwischen
Ada Lovelace, der ersten Computerprogrammiererin der Welt, und Alan Turing, der mit
seinen grundlegenden Arbeiten die kiinstliche Intelligenz definierte, ist die Darstellung eines
selbstfahrenden Autos zu sehen, das seine Umgebung wahrnimmt. Hinter dem Schachbrett
befindet sich ein probabilistisches Programmiermodell, das von der UN-Organisation zum
Vertrag iiber das ,,umfassende Verbot von Nuklearversuchen zur Erkennung von Nuklearex-
plosionen aus seismischen Signalen“ verwendet wird. (In der englischen Originalausgabe
gibt es noch weitere Bilder, die wir hier leider nicht aufnehmen konnten: Am unteren Rand
des Schachbretts ist ein Roboter der Mars-Exploration-Rover-Mission abgebildet sowie eine
Statue von Aristoteles, dem Pionier der Logik; seinen Planungsalgorithmus aus De Motu
Animalium kann man hinter den Namen der Autoren sehen.)
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Vorwort zur deutschen Auflage

Die Kiinstliche Intelligenz (KI) hat seit ihrem Geburtsjahr 1956 schon viele Hohen und Tiefen
erlebt. Einer enthusiastischen Begeisterungswelle iiber neue Techniken und Methoden folgte
in der Regel eine herbe Erniichterungsphase — zu gro waren die Erwartungen, zu tief die
Enttduschung iiber Fehlschldge. Aktuell befindet sich die KI wieder auf einem Héhenflug und
vieles spricht dafiir, dass sich dieser Trend dieses Mal zumindest auf einem hohen Plateau
stabilisiert: Die Erfolge des Deep Learning bei der Verarbeitung von Bildern und natiirlicher
Sprache sind mehr als iiberzeugend, ChatGPT begeistert sogar Experten und smarte intelli-
gente Gerdte priagen ldngst unseren Alltag und unser gesellschaftliches Zusammenleben.

Es scheint also gar nicht mehr ohne KI zu gehen, aber was genau bedeutet das fiir den ein-
zelnen und die Gesellschaft? Wie lassen sich Fehlschldge, die auch dieses Mal unweigerlich
bei der Anwendung von neuen KI-Techniken auftreten, perspektivisch einschéitzen? Wie kon-
nen wir die Vorteile und ,,Segnungen” der KI so einsetzen und nutzen, dass sie wirklich die
Lebensqualitdt der Menschen verbessern? Es wird viel von ,,explainable AI“ (erkldrbare KI)
und , human-centred AI“ (auf den Menschen zentrierte KI) gesprochen, um den Menschen
explizit in KI-Vorgidnge einzubinden. Das sind ganz zentrale Aspekte, damit KI-Innovationen
auch als Fortschritt von allen Beteiligten wahrgenommen werden.

Auf der Seite der menschlichen Akteure gilt es aber auch, ein besseres Verstdndnis fiir grund-
legende KI-Techniken aufzubauen, um deren Nutzen und Grenzen besser beurteilen zu kon-
nen. Eine solche Beurteilungskompetenz ist unverzichtbar, wenn KI tatsdchlich ein wertge-
schitzter Teil unseres beruflichen und privaten Lebens werden soll. Fiir viele Nicht-Experten
ist die KI immer noch so etwas wie eine magische Komponente, die auf wunderbare Weise
erstaunliche Dinge leistet. ,Das macht die KI hort man dann oft, wobei das sowohl bewun-
dernd wie auch vorwurfsvoll klingen kann. Es soll hier gar nicht bezweifelt werden, dass
die Wissenschaften allgemein schon viele wunderbare Erkenntnisse zutage geférdert haben
und dass die Ergebnisse des Deep Learning auch eine Herausforderung an das Verstdndnis-
vermogen der Experten darstellen. Aber vieles lasst sich doch in seinen Grundziigen recht
anschaulich auf einem Niveau erkldren, das KI auch fiir Nicht-Experten zugdnglich macht.
Zum Beispiel lieBe sich das Grundprinzip des Lernens von Entscheidungsbdumen aus Bei-
spielen (hier in Kapitel 19 behandelt) mit einem einfachen Z&hlalgorithmus schon Schulkin-
dern nahe bringen.



Vorwort

Und genau hier setzt dieses Buch an. Im Vorwort findet man den Hinweis, dass lediglich
»gewisse Kenntnisse der grundlegenden Konzepte der Informatik auf Anfiangerniveau® erfor-
derlich sind, um dieses Buch lesen zu kénnen. Und das darf man getrost wortlich nehmen.
Das Buch fiithrt auch in schwierige Themen iiberaus lesbar und anschaulich ein, vertieft zen-
trale Details bis auf die mathematische Ebene in verstdndlicher Weise und gibt einen her-
vorragenden Einblick in und Uberblick iiber den Stand der KI-Forschung. So findet auch die
KI-Expertin oder der KI-Experte hier ergiebiges Material fiir den Einstieg in Gebiete, die ihr
oder ihm weniger vertraut sind.

Es war mir ein besonderes Vergniigen, dieses Buch im Rahmen des Fachlektorats zu lesen und
mit dem hervorragenden Ubersetzerinnen-Team Katharina Pieper und Petra Alm sowie dem
Senior Publisher von Pearson Deutschland, Birger Peil, zusammenzuarbeiten. Nun bleibt mir
noch, auch dem Leser viel Freude und vertiefte Einsichten in die KI bei der Lektiire dieses
Buches zu wiinschen.

Dortmund Gabriele Kern-Isberner
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In diesem Kapitel wollen wir erkldren, warum wir die Kiinstliche Intelligenz fiir ein
absolut lohnenswertes Forschungsgebiet halten. Wir wollen versuchen zu definieren,
worum es sich dabei genau handelt - eine sinnvolle MafSnahme, bevor wir wirklich
anfangen.

Wir bezeichnen uns selbst als Homo sapiens — den weisen Menschen —, weil unsere Intelli-
genz so wichtig ist fiir uns. Seit Tausenden von Jahren versuchen wir zu verstehen, wie wir
denken und handeln — das heilit, wie unser Gehirn, eine Handvoll Materie, eine Welt wahr-
nehmen, verstehen, vorhersagen und manipulieren kann, die viel grofer und komplizierter
ist als es selbst. Das Gebiet der Kiinstlichen Intelligenz beschaftigt sich nicht nur mit dem
Verstehen, sondern auch mit dem Erstellen intelligenter Einheiten — Maschinen, die berech-
nen kénnen, wie sie in einer Vielzahl neuartiger Situationen effektiv und zuverldssig handeln
koénnen.

In Umfragen wird die KI regelméBig als eines der interessantesten und am schnellsten wach-
senden Felder eingestuft, und sie generiert bereits iiber eine Billion US-Dollar Umsatz pro
Jahr. Der KI-Experte Kai-Fu Lee prognostiziert, dass die Auswirkungen der KI ,,gr6Ber als alles
andere in der Geschichte der Menschheit” sein werden. AuBerdem sind die intellektuellen
Grenzen der KI weit offen. Wahrend ein Student einer dlteren Wissenschaft wie der Physik
das Gefiihl haben konnte, dass die besten Ideen bereits von Galileo, Newton, Curie, Einstein
und anderen grofen Denkern entdeckt wurden, bietet die KI einem Vollzeit-Superhirn noch
viele Moglichkeiten.

Die KI umfasst momentan eine Vielzahl von Teilgebieten, die von allgemeinen Bereichen
(Lernen, Schlussfolgerungen, Wahrnehmung usw.) bis zu spezifischen Bereichen wie Schach
spielen, mathematische Theoreme beweisen, Poesie verfassen, Auto fahren oder Krankheiten
diagnostizieren reichen. Die KI ist fiir jede intellektuelle Aufgabe relevant — sie ist wirklich
ein universelles Gebiet.

1.1 Was ist KI?

Wir haben behauptet, die KI sei interessant, aber wir haben nicht gesagt, was KI ist. In der Ver-
gangenheit haben Forscher mehrere verschiedene Ansétze der KI verfolgt. Einige haben Intel-
ligenz in Bezug auf die Wiedergabetreue menschlicher Leistung definiert, wihrend andere
eine abstrakte, formale Definition von Intelligenz in der Form von Rationalitit bevorzugen
— grob gesagt, das ,Richtige” zu tun. Auch der Gegenstand selbst variiert: Einige betrach-
ten Intelligenz als eine Eigenschaft interner Denkprozesse und Schlussfolgerungen, wiahrend
andere sich auf intelligentes Verhalten konzentrieren, eine externe Charakterisierung.!

Aus diesen beiden Dimensionen — intuitiv versus rational und Denken versus Verhalten —
ergeben sich vier mogliche Kombinationen und fiir alle vier gab es Anhénger und Forschungs-
programme. Die verwendeten Methoden sind notwendigerweise unterschiedlich: Das Streben
nach menschendhnlicher Intelligenz muss teilweise eine empirische Wissenschaft sein, die
mit der Psychologie verwandt ist und Beobachtungen und Hypothesen iiber das tatséchliche
menschliche Verhalten und die Denkprozesse beinhaltet; ein rationalistischer Ansatz hinge-
gen beinhaltet eine Kombination aus Mathematik und Ingenieurwesen und ist mit Statistik,
Kontrolltheorie und Wirtschaft verbunden. Die verschiedenen Gruppen haben sich gegensei-
tig sowohl diffamiert als auch unterstiitzt. Schauen wir uns die vier Ansétze genauer an.

1 In der Offentlichkeit werden manchmal die Begriffe ,kiinstliche Intelligenz“ und ,,maschinelles Lernen®
verwechselt. Maschinelles Lernen ist ein Teilgebiet der KI, das sich mit der Fahigkeit beschiftigt, die Leistung
auf Basis von Erfahrungen zu verbessern. Einige KI-Systeme nutzen Methoden des maschinellen Lernens, um
Kompetenz zu erlangen, manche aber auch nicht.



1.1 Was ist KI?

1.1.1 Menschliches Handeln: der Ansatz mit dem Turing-Test

Der von Alan Turing (1950) vorgeschlagene Turing-Test wurde als Gedankenexperiment kon-
zipiert, das die philosophische Unbestimmtheit der Frage ,Kann eine Maschine denken?*
umgehen sollte. Ein Computer besteht den Test, wenn ein menschlicher Fragesteller, der
einige schriftlichen Fragen stellt, nicht erkennen kann, ob die schriftlichen Antworten von
einem Menschen oder von einem Computer stammen. In Kapitel 27 werden die Details des
Tests besprochen und wir gehen der Frage nach, ob ein Computer wirklich intelligent wire,
wenn er den Test bestiinde. Fiir den Moment halten wir fest, dass die Programmierung eines
Computers, der den Turing-Test im strengen Sinne bestehen soll, eine Menge Arbeit mit sich
bringt. Der Computer miisste die folgenden Féahigkeiten besitzen:

B Verarbeitung natiirlicher Sprache (NLP, Natural Language Processing), um erfolgreich in
einer menschlichen Sprache zu kommunizieren;

B Wissensreprisentation, um zu speichern, was er weill oder hort;

B automatisches Schlussfolgern, um Fragen anhand gespeicherter Informationen zu beant-
worten und neue Schlussfolgerungen zu ziehen;

B maschinelles Lernen, um sich an neue Gegebenheiten anzupassen sowie Muster zu erken-
nen und zu extrapolieren.

Turing hielt die physische Simulation einer Person fiir unnétig, um Intelligenz zu demons-
trieren. Andere Forscher haben jedoch einen totalen Turing-Test vorgeschlagen, der die Inter-
aktion mit Objekten und Menschen in der realen Welt erfordert. Um den totalen Turing-Test
zu bestehen, braucht ein Rechner auflerdem

B Computer Vision und Spracherkennung, um die Welt wahrzunehmen;

B Robotik, um Objekte zu manipulieren und sich zu bewegen.

Diese sechs Disziplinen bilden den gréBten Teil der KI. Dennoch haben sich KI-Forscher nur
selten am Turing-Test orientiert, weil sie glauben, es sei wichtiger, die zugrunde liegenden
Prinzipien der Intelligenz zu untersuchen. SchlieBlich war auch die Suche nach dem , kiinst-
lichen Fliegen* erst erfolgreich, als Ingenieure und Erfinder aufhorten, Vogel zu imitieren,
und stattdessen anfingen, Windkanéle einzusetzen und sich mit Aerodynamik zu beschafti-
gen. In Lehrbiichern der Luftfahrttechnik wird das Ziel ihres Fachgebiets eben nicht definiert
als ,,Bau von Maschinen, die genau wie Tauben fliegen, sodass sie sogar andere Tauben tdu-
schen konnen®.

1.1.2 Menschliches Denken: der Ansatz der kognitiven Modellierung

Wenn wir sagen, ein Programm denkt wie ein Mensch, so miissen wir wissen, wie Menschen
denken. Wir haben drei Moglichkeiten, etwas iiber das menschliche Denken zu lernen:

B Introspektion — der Versuch, unsere eigenen Gedanken zu erfassen, wihrend sie vorbeizie-
hen;

B psychologische Experimente — das Beobachten einer handelnden Person;

B Neuroimaging — das Beobachten des aktiven Gehirns.

Sobald wir eine hinreichend prizise Theorie des Verstands haben, wird es moglich, diese
Theorie als Computerprogramm auszudriicken. Stimmen die Eingaben und Ausgaben des
Programms mit dem entsprechenden menschlichen Verhalten iiberein, dann ist dies ein
Beleg dafiir, dass einige der Mechanismen des Programms auch beim Menschen funktionie-
ren konnten.
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Allen Newell und Herbert Simon, die den GPS — den ,,General Problem Solver“ (Newell und
Simon, 1961) entwickelten, begniigten sich zum Beispiel nicht damit, dass ihr Programm
Probleme korrekt loste. Es ging ihnen vielmehr darum, die Abfolge und das Timing der
Schlussfolgerungsschritte mit denen menschlicher Probanden zu vergleichen, die dieselben
Probleme 16sten. Das interdisziplinédre Feld der Kognitionswissenschaft bringt Computermo-
delle aus der KI und experimentelle Techniken aus der Psychologie zusammen, um exakte
und iiberpriifbare Theorien des menschlichen Verstands zu konstruieren.

Die Kognitionswissenschaft ist ein an sich faszinierendes Gebiet, das mehrerer Lehrbiicher
und mindestens einer Enzyklopédie wiirdig ist (Wilson und Keil, 1999). Wir werden gelegent-
lich auf Ahnlichkeiten oder Unterschiede zwischen KI-Techniken und menschlicher Kogni-
tion hinweisen. Die eigentliche Kognitionswissenschaft basiert jedoch notwendigerweise auf
experimentellen Untersuchungen an ,echten“ Menschen oder Tieren. Dies iiberlassen wir
aber anderen Biichern, da wir davon ausgehen, dass der Leser fiir seine Experimente nur iiber
einen Rechner verfiigt.

In den Anfdngen der KI gab es hédufig Verwechselungen zwischen KI- und kognitiven Ansét-
zen. Ein Autor konnte behaupten, dass ein Algorithmus fiir eine Aufgabe gut geeignet und
deshalb ein gutes Modell fiir die menschliche Leistung sei, oder umgekehrt. Moderne Autoren
unterscheiden zwischen den beiden Anséitzen — diese Unterscheidung hat sowohl der KI als
auch der Kognitionswissenschaft eine schnellere Entwicklung erméglicht. Die beiden Berei-
che befruchten sich gegenseitig, vor allem im Gebiet der Computer Vision, das neurophysio-
logische Erkenntnisse in Berechnungsmodelle einbezieht. In jiingster Zeit hat die Kombina-
tion von Methoden des Neuroimagings mit Techniken des maschinellen Lernens zur Ana-
lyse dieser Daten zu den ersten Anfingen eines ,Gedankenlesens® gefiihrt — das heifit, den
semantischen Inhalt von Gehirntatigkeiten einer Person zu ergriinden. Diese Fahigkeit konnte
wiederum die Funktionsweise der menschlichen Kognition weiter erhellen.

1.1.3 Rationales Denken: der Ansatz der ,Denkgesetze”

Der griechische Philosoph Aristoteles war einer der ersten, der versuchte, ,,richtiges Denken“
— also unwiderlegbare Prozesse fiir logische Schlussfolgerungen — zu formalisieren. Seine Syl-
logismen lieferten Muster fiir Argumentationsstrukturen, die bei korrekten Pramissen immer
zu richtigen Schlussfolgerungen fiihrten. Das kanonische Beispiel beginnt mit Sokrates ist
ein Mensch und Alle Menschen sind sterblich, daraus folgert er: Sokrates ist sterblich. (Die-
ses Beispiel geht wahrscheinlich eher auf Sextus Empiricus als auf Aristoteles zuriick.) Diese
Denkgesetze sollten die Arbeitsweise des Verstands abbilden; ihr Studium begriindete das
Gebiet der Logik.

Die Logiker des 19. Jahrhunderts entwickelten eine prézise Notation fiir Aussagen iiber
Objekte in der Welt sowie den Beziehungen zwischen ihnen (im Gegensatz zur gewohn-
lichen arithmetischen Notation, die nur Aussagen iiber Zahlen zuldsst). Bis 1965 konnten
Programme im Prinzip jedes l6sbare Problem losen, das in logischer Notation beschrieben
war. Die sogenannte logizistische Tradition innerhalb der Kiinstlichen Intelligenz hofft, auf
solchen Programmen aufbauen zu kénnen, um intelligente Systeme zu schaffen.

Logik, wie sie konventionell verstanden wird, setzt ein Wissen iiber die Welt voraus, das
sicher ist — eine Bedingung, die in der Realitdt nur selten erreicht wird. Wir kennen die
Regeln etwa der Politik oder der Kriegsfithrung einfach nicht in der gleichen Weise wie die
Regeln des Schachs oder der Arithmetik. Die Wahrscheinlichkeitstheorie fiillt diese Liicke,
indem sie stringentes Schlussfolgern mit unsicheren Informationen ermoglicht. Im Prinzip
erlaubt sie die Konstruktion eines umfassenden Modells des rationalen Denkens, das von
bloBen Wahrnehmungsinformationen zu einem Verstdndnis der Funktionsweise der Welt und
zu Vorhersagen tiiber die Zukunft fithrt. Was es nicht kann, ist, intelligentes Verhalten zu
erzeugen. Dafiir brauchen wir eine Theorie des rationalen Handelns. Rationales Denken allein
reicht nicht aus.
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1.1.4 Rationales Handeln: der Ansatz der rationalen Agenten

Ein Agent ist einfach etwas, das handelt (Agent kommt vom lateinischen agere — agieren,
tun, handeln). Natiirlich tun alle Computerprogramme etwas, doch von Computeragenten
erwartet man, dass sie mehr tun: autonom agieren, ihre Umgebung wahrnehmen, iiber einen
ldngeren Zeitraum Bestand haben, sich an Verdnderungen anpassen sowie Ziele erstellen und
verfolgen. Ein rationaler Agent handelt so, dass er das beste Ergebnis bzw. bei Unsicherheit
das beste erwartete Ergebnis erzielt.

Beim KI-Ansatz der ,Denkgesetze” lag die Betonung auf korrekten Schlussfolgerungen. Kor-
rekte Schliisse zu ziehen, ist manchmal Teil des rationalen Agenten, denn eine Moglich-
keit, rational zu handeln, besteht gerade darin zu folgern, dass eine bestimmte Handlung die
beste ist, und dann danach zu handeln. Andererseits gibt es Wege, rational zu handeln, ohne
Schlussfolgerungen zu ziehen. Zum Beispiel ist das Zuriickweichen vor einer heilen Herd-
platte eine Reflexhandlung, die normalerweise erfolgreicher ist als eine langsamere Hand-
lung, die nach sorgfiltiger Uberlegung ausgefiihrt wird.

Alle Fertigkeiten, die fiir den Turing-Test ben6tigt werden, erlauben es einem Agenten auch,
rational zu handeln. Mithilfe von Wissensreprasentation und Schlussfolgerungen kénnen
Agenten gute Entscheidungen treffen. Wir miissen in der Lage sein, verstdndliche Sitze in
natiirlicher Sprache zu bilden, um in einer komplexen Gesellschaft zurechtzukommen. Wir
miissen nicht lernen, um Weisheit zu erlangen, sondern weil es unsere Fahigkeit verbessert,
effektives Verhalten zu generieren, besonders unter neuen Umstdnden.

Der KI-Ansatz des rationalen Agenten hat zwei Vorteile gegeniiber den anderen Konzepten.
Erstens ist er allgemeiner als der Ansatz der ,,Denkgesetze”, weil korrektes Schlussfolgern
nur einer von mehreren mdoglichen Mechanismen ist, um Rationalitét zu erreichen. Zweitens
ist er zugédnglicher fiir die wissenschaftliche Entwicklung. Der Standard der Rationalitét ist
mathematisch wohldefiniert und vollstdndig allgemein. Wir kénnen oft ausgehend von dieser
Spezifikation Agentenentwiirfe ableiten, die den Standard nachweislich erreichen — etwas,
das weitgehend unmdoglich ist, wenn das Ziel darin besteht, menschliches Verhalten oder
Denkprozesse zu imitieren.

Aus diesen Griinden hat sich das Konzept der rationalen Agenten in der KI-Geschichte allge-
mein durchgesetzt. In den ersten Jahrzehnten wurden rationale Agenten auf logischen Grund-
lagen aufgebaut und besalien eindeutige Pldne, um bestimmte Ziele zu erreichen. Spéter
ermoglichten Methoden, die auf der Wahrscheinlichkeitstheorie und dem maschinellen Ler-
nen basierten, die Entwicklung von Agenten, die unter Unsicherheit Entscheidungen treffen
konnten, um das beste erwartete Ergebnis zu erzielen. Kurz gesagt, hat sich die KI auf die
Untersuchung und Konstruktion von Agenten fokussiert, die das Richtige tun. Was als ,,das
Richtige* zédhlt, wird durch das Ziel definiert, das wir dem Agenten vorgeben. Dieses allge-
meine Paradigma ist so allgegenwirtig, dass wir es als Standardmodell bezeichnen kénnten.
Es ist nicht nur in der KI vorherrschend, sondern auch in der Kontrolltheorie, wo eine Kon-
trollinstanz (Controller) eine Kostenfunktion minimiert; im Bereich Operations Research, wo
eine Strategie eine Gesamtbelohnung maximiert; in der Statistik, wo eine Entscheidungsre-
gel eine Verlustfunktion minimiert; und in den Wirtschaftswissenschaften, wo ein Entschei-
dungstriager den Nutzen oder ein MaB fiir das Allgemeinwohl maximiert.

Wir miissen eine wichtige Prdzisierung des Standardmodells vornehmen, um der Tatsache
Rechnung zu tragen, dass perfekte Rationalitdt — immer genau die optimale Handlung zu
wihlen — in komplexen Umgebungen nicht erreichbar ist. Die Anforderungen an die Compu-
terleistung sind einfach zu hoch. Die Kapitel 5 und 17 befassen sich mit dem Problem der
begrenzten Rationalitidt — das heilit, angemessenes Handeln, wenn nicht genug Zeit fiir alle
Berechnungen zur Verfiigung steht, die man gerne durchfithren wiirde. Perfekte Rationalitét
bleibt jedoch oft ein guter Ausgangspunkt fiir die theoretische Analyse.
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1.1.5 Nutzbringende Maschinen

Das Standardmodell ist seit seinen Anfidngen ein niitzlicher Leitfaden fiir die KI-Forschung,
aber es ist auf lange Sicht wahrscheinlich nicht das richtige Modell. Der Grund dafiir ist, dass
das Standardmodell davon ausgeht, dass wir der Maschine ein vollstindig spezifiziertes Ziel
liefern.

Bei einer kiinstlich definierten Aufgabe, wie z.B. Schach oder Berechnung des kiirzesten
Wegs, ist das Ziel direkt mit der Aufgabe verbunden — das Standardmodell ist also anwend-
bar. Wenn wir uns jedoch in die reale Welt begeben, wird es immer schwieriger, das Ziel voll-
stindig und korrekt zu spezifizieren. Zum Beispiel kénnte man bei der Entwicklung eines
selbstfahrenden Autos denken, dass das Ziel darin besteht, den Bestimmungsort sicher zu
erreichen. Aber jegliches Fahren auf einer Strafle birgt ein Verletzungsrisiko, sei es durch
Fehler anderer Fahrer, durch Gerdteversagen usw. — ein striktes Sicherheitsziel miisste also
dazu fiihren, in der Garage zu bleiben. Es gibt jedoch eine Abwégung zwischen dem Voran-
kommen in Richtung Bestimmungsort und dem Risiko einer Verletzung. Wie sollte man diese
Abwiégung treffen? Und inwieweit kann man dem Auto Aktionen erlauben, die andere Fah-
rer beeintrdchtigen wiirden? Wie stark sollte das Auto seine Beschleunigung, Lenkung und
Bremsen drosseln, um die Insassen nicht durchzuschiitteln? Diese Art von Fragen sind a pri-
ori nur schwer zu beantworten. Besonders problematisch sind sie im allgemeinen Bereich der
Mensch-Roboter-Interaktion, wofiir das selbstfahrende Auto ein Beispiel ist.

Das Problem, eine Ubereinstimmung zwischen unseren wahren Priaferenzen und dem Ziel zu
erreichen, das wir in die Maschine eingeben, ist das Problem der Werteangleichung (Value-
Alignment-Problem): die der Maschine iibergebenen Werte oder Ziele miissen mit denen des
Menschen iibereinstimmen. Wenn wir ein KI-System im Labor oder in einem Simulator ent-
wickeln — wie es im Laufe der KI-Geschichte meistens der Fall war —, gibt es eine einfache
Losung fiir ein falsch spezifiziertes Ziel: das System zuriicksetzen, das Ziel korrigieren und
einen neuen Versuch starten. Mit der Entwicklung hin zu immer leistungsfihigeren intel-
ligenten Systemen, die in der realen Welt eingesetzt werden, ist dieser Ansatz nicht mehr
praktikabel. Ein System, das mit einem falschen Ziel eingesetzt wird, wird negative Auswir-
kungen haben. Und je intelligenter das System ist, desto negativer sind die Folgen.

Kommen wir noch einmal auf das scheinbar unproblematische Beispiel des Schachspiels
zuriick: Uberlegen Sie, was passiert, wenn die Maschine intelligent genug ist, iiber die Gren-
zen des Schachbretts hinaus zu denken und zu handeln. Sie konnte in diesem Fall versuchen,
ihre Gewinnchancen durch Tricks wie Hypnose oder Erpressung des Gegners zu erh6hen oder
das Publikum zu bestechen, damit es raschelnde Gerdusche in der Zeit macht, in der der Geg-
ner nachdenkt.? Sie kénnte auBerdem versuchen, zusitzliche Rechenleistung fiir sich selbst
zu kapern. Diese Verhaltensweisen sind nicht ,unintelligent” oder ,verriickt” — sie sind eine
logische Konsequenz daraus, wenn man Gewinnen als einziges Ziel der Maschine definiert.

Es ist unmoglich vorherzusehen, auf welche Weisen sich eine Maschine, die ein bestimmtes
Ziel verfolgt, falsch verhalten konnte. Das heilit, wir haben allen Grund anzunehmen, dass
das Standardmodell unzureichend ist. Wir wollen keine Maschinen, die in dem Sinne intelli-
gent sind, dass sie ihre Ziele verfolgen — wir méchten, dass sie unsere Ziele verfolgen. Wenn
wir unsere Ziele nicht absolut korrekt auf die Maschine iibertragen kénnen, dann brauchen
wir eine neue Zielformulierung — die Maschine soll unsere Ziele verfolgen, ist aber zwangs-
ldufig unsicher, wie diese genau lauten. Weill eine Maschine, dass sie das Gesamtziel nicht
kennt, dann hat sie einen Anreiz, vorsichtig zu handeln, um Erlaubnis zu fragen, durch Beob-
achtung mehr iiber unsere Prédferenzen zu erfahren und sich der menschlichen Steuerung zu
unterstellen. Letztendlich wollen wir Agenten, die nachweislich nutzbringend fiir den Men-
schen sind. Wir werden auf dieses Thema in Abschnitt 1.5 zurtickkommen.

2 In einem der ersten Biicher tiber Schach schrieb Ruy Lopez (1561): ,,.Lege das Brett immer so, dass die Sonne
in den Augen deines Gegners steht.
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In diesem Abschnitt geben wir einen kurzen geschichtlichen Abriss der Disziplinen, die mit
Ideen, Sichtweisen und Techniken zur KI beigetragen haben. Wie jede Chronik konzentriert
sich auch diese auf eine kleine Anzahl von Personen, Ereignisse und Ideen und ignoriert
andere, die ebenfalls wichtig waren. Wir arrangieren unseren historischen Abriss um eine
Reihe von Fragen herum. Keinesfalls méchten wir den Eindruck erwecken, die Disziplinen
wiirden sich ausschlieBlich mit diesen Fragen befassen oder hitten alle auf die KI als ihre
ultimative Erfiillung hingearbeitet.

1.2.1 Philosophie

B Kann man formale Regeln einsetzen, um giiltige Schliisse zu ziehen?
B Wie entsteht der Verstand aus einem physischen Gehirn?
B Woher stammt Wissen?

B Wie fiihrt Wissen zum Handeln?

Aristoteles (384—322 v. Chr.) formulierte als Erster eine priazise Menge von Gesetzen, die den
rationalen Teil des Geistes lenken. Er entwickelte ein informelles System von Syllogismen fiir
korrektes Schlussfolgern, das es im Prinzip erlaubte, ausgehend von Prdmissen mechanisch
Schliisse zu ziehen.

Ramon Llull (ca. 1232-1315) entwickelte ein System des logischen Denkens, das als Ars
Magna (zu deutsch Grofle Kunst; 1305) verdffentlicht wurde. Llull versuchte, sein System
mithilfe eines tatsdchlichen mechanischen Gerdts umzusetzen: einer Reihe von Papierrddern,
die in verschiedene Kombinationen gedreht werden konnten.

Um das Jahr 1500 entwarf Leonardo da Vinci (1452-1519) eine mechanische Rechenma-
schine, baute sie aber nie; neuere Rekonstruktionen zeigen, dass der Entwurf funktionstiichtig
war. Die erste bekannte Rechenmaschine wurde um 1623 von dem deutschen Gelehrten Wil-
helm Schickard (1592—-1635) konstruiert. Blaise Pascal (1623-1662) baute 1642 die Pascaline
und schrieb, dass sie ,,Wirkungen zeigt, die dem Denken ndher kommen als alles, was Tiere
vollbringen®. Gottfried Wilhelm Leibniz (1646—1716) baute unter anderem ein mechanisches
Gerit, das Operationen mit Begriffen anstelle von Zahlen durchfiihren sollte, aber dessen
Anwendungsbereich war eher begrenzt. Thomas Hobbes (1588—1679) schlug in seinem 1651
erschienen Buch Leviathan das Konzept einer denkenden Maschine vor, eines , kiinstlichen
Tiers“, wie er es nannte, und argumentierte: ,,Denn was ist das Herz, wenn nicht eine Feder,
was sind die Nerven, wenn nicht die vielen Strdnge, und was nicht die Gelenke, wenn nicht
die vielen Réder.“ Er schlug auch vor, das Denken einer numerischen Berechnung gleichzu-
setzen: ,Denn ,Vernunft‘...ist nichts anderes als ,Rechnen‘, das heiit Addieren und Subtra-
hieren.”

Es ist eine Sache zu sagen, dass der Verstand — zumindest teilweise — nach logischen oder
numerischen Regeln arbeitet, und reale Systeme zu bauen, die einige dieser Regeln nachbil-
den. Eine andere Sache ist es zu behaupten, dass der Verstand selbst ein solches physisches
System ist. René Descartes (1596—1650) lieferte die erste klare Diskussion zur Unterscheidung
zwischen Geist und Materie. Er stellte fest, dass eine rein physische Auffassung des Geistes
wenig Raum fiir den freien Willen zu lassen schien. Wenn der Geist ausschlieBlich von physi-
schen Gesetzen beherrscht wird, dann hat er genauso wenig einen freien Willen wie ein Stein,
der ,,beschliefft“, nach unten zu fallen. Descartes war ein Verfechter des Dualismus. Er vertrat
die Ansicht, dass es einen Teil des menschlichen Verstands (oder der Seele oder des Geis-
tes) gibt, der auBlerhalb der Natur steht und nicht den Gesetzen der Physik unterliegt. Tiere
hingegen besidfien diese duale Qualitdt nicht; sie kénnten wie Maschinen behandelt werden.
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Eine Alternative zum Dualismus ist der Materialismus, der davon ausgeht, dass die Funkti-
onsweise des Gehirns den Geist nach den Gesetzen der Physik bildet. Der freie Wille ist ein-
fach die Art und Weise, wie die widhlende Entitdt die verfiigbaren Alternativen wahrnimmt.
Die Begriffe Physikalismus und Naturalismus werden ebenfalls verwendet, um diese Ansicht
zu beschreiben, die im Gegensatz zum Ubernatiirlichen steht.

Angesichts eines physischen Geistes, der Wissen manipuliert, besteht das ndchste Problem
darin, die Quelle des Wissens zu bestimmen. Die Bewegung des Empirismus, beginnend mit
Francis Bacons (1561-1626) Novum Organum?, ist durch ein Diktum von John Locke (1632—
1704) gekennzeichnet: ,,Nichts ist im Verstand, was nicht vorher in den Sinnen war.“

David Hume (1711-1776) schlug in Ein Traktat iiber die menschliche Natur (Hume, 1739)*
das vor, was heute als Prinzip der Induktion bekannt ist: Allgemeine Regeln werden erwor-
ben, indem man sich den Assoziationen zwischen ihren Elementen wiederholt aussetzt.

Aufbauend auf den Arbeiten von Ludwig Wittgenstein (1889-1951) und Bertrand Russell
(1872—1970) entwickelte der berithmte Wiener Kreis (Sigmund, 2017), eine Gruppe von Phi-
losophen und Mathematikern, die sich in den 1920er und 1930er Jahren in Wien trafen, die
Doktrin des logischen Positivismus. Diese Lehre besagt, dass alles Wissen durch logische
Theorien charakterisiert werden kann, die letztlich mit Beobachtungssitzen verbunden sind,
die den Sinneseindriicken entsprechen — der logische Positivismus verbindet somit Rationa-
lismus und Empirismus.

Die Bestatigungstheorie von Rudolf Carnap (1891-1970) und Carl Hempel (1905-1997) ver-
suchte, den Erwerb von Wissen aus Erfahrung zu analysieren, indem der Grad der Uberzeu-
gung quantifiziert wurde, der logischen Sétzen zugewiesen werden sollte. Dieser Grad basiert
auf der Verbindung der Sétze zu den Beobachtungen, die die Sdtze bestdtigen oder widerle-
gen. Carnaps Buch Der logische Aufbau der Welt® (1928) war vermutlich die erste Theorie,
die den Verstand als Rechenprozess betrachtete.

Das letzte Element in der philosophischen Betrachtung des Verstands ist die Verbindung zwi-
schen Wissen und Handeln. Diese Frage ist fiir die KI von entscheidender Bedeutung, weil
Intelligenz sowohl Handeln als auch Denken erfordert. Auflerdem kénnen wir nur durch das
Verstiandnis, wie Handlungen gerechtfertigt werden, verstehen, wie man einen Agenten baut,
dessen Handlungen gerechtfertigt (oder rational) sind.

Aristoteles argumentierte in De Motu Animalium (Uber die Bewegung der Lebewesen), dass
Handlungen gerechtfertigt sind, wenn es eine logische Verbindung zwischen Zielen und dem
Wissen iiber das Ergebnis der Handlung gibt:

Aber wie kann es sein, dass das Denken manchmal von Handeln begleitet wird und manchmal
nicht, manchmal von Bewegung und manchmal nicht? Es scheint, als passiere fast dasselbe beim
Denken und beim Schlussfolgern iiber sich unverdnderliche Objekte. Doch in jenem Fall ist das
Ziel eine spekulative Aussage ... wdhrend hier die Schlussfolgerung, die sich aus den beiden
Prémissen ergibt, eine Handlung ist. ... Ich brauche Bekleidung; ein Mantel ist eine Bekleidung.
Ich brauche einen Mantel. Was ich brauche, muss ich anfertigen; ich brauche einen Mantel. Ich
muss einen Mantel anfertigen. Und die Schlussfolgerung ,Ich muss einen Mantel anfertigen® ist
eine Handlung.

In der Nikomachischen Ethik (Buch III. 3, 1112b) geht Aristoteles weiter auf dieses Thema
ein und schlégt einen Algorithmus vor:

Unsere Uberlegung betrifft nicht das Ziel, sondern die Mittel, es zu erreichen. Der Arzt iiberlegt
nicht, ob er heilen soll, der Redner nicht, ob er iiberzeugen soll, ... sondern nachdem man sich

3 Das Novum Organum ist eine Aktualisierung von Aristoteles’ Organon.
4 Originaltitel: A Treatise of Human Nature.
5 Originaltitel: The Logical Structure of the World.
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ein Ziel gestellt hat, sieht man sich um, wie und durch welche Mittel es zu erreichen ist, wenn es
durch verschiedene Mittel méoglich scheint, sieht man zu, durch welches es am leichtesten und
besten erreicht wird; und wenn es durch eines regelrecht verwirklicht wird, fragt man wieder, wie
es durch dasselbe verwirklicht wird, und wodurch wiederum jenes, bis man zu der ersten Ursache
gelangt, ... das, was bei der Analyse als Letztes herauskommt, ist bei der Verwirklichung durch
die Handlung das Erste. Stéf$t man auf eine Unmdglichkeit, so steht man von der Sache ab, z. B.
wenn sich Geldmittel erforderlich zeigen, die man nicht aufbringen kann. Erscheint die Sache
aber méglich, so nimmt man sie in die Hand.%

Der Algorithmus von Aristoteles wurde 2300 Jahre spéter von Newell und Simon in ihrem
General Problem Solver implementiert. Wir wiirden es heute ein ,gieriges Regressionspla-
nungssystem® nennen (siehe Kapitel 11). Methoden, die auf logischer Planung zum Erreichen
bestimmter Ziele beruhen, dominierten die ersten Jahrzehnte der theoretischen Forschung in
der KI.

Sich nur darauf zu konzentrieren, Ziele durch Handlungen zu erreichen, ist oft niitzlich, aber
manchmal ungeeignet. Gibt es z. B. verschiedene Wege, ein Ziel zu erreichen, so muss es eine
Moglichkeit geben, zwischen diesen Wegen zu wihlen. Noch entscheidender ist der Fall,
wenn es vielleicht nicht moglich ist, ein Ziel mit Sicherheit zu erreichen, aber irgendeine
Handlung trotzdem ausgefiihrt werden muss. Wie sollte man dann eine Entscheidung tref-
fen? Antoine Arnauld (1662) analysierte das Konzept der rationalen Entscheidungen beim
Gliicksspiel und schlug eine quantitative Formel vor, mit deren Hilfe der erwartete Geldwert
des Ergebnisses maximiert werden konnte. Spéter fiihrte Daniel Bernoulli (1738) den allge-
meineren Begriff des Nutzens ein, um den internen, subjektiven Wert eines Ergebnisses zu
erfassen. Die moderne Vorstellung von rationaler Entscheidungsfindung unter Unsicherheit
beinhaltet die Maximierung des erwarteten Nutzens, dieses Thema wird in Kapitel 16 behan-
delt.

In Fragen der Ethik und der 6ffentlichen Ordnung muss ein Entscheidungstrdger die Interes-
sen mehrerer Individuen beriicksichtigen. Jeremy Bentham (1823) und John Stuart Mill (1863)
unterstiitzten die Idee des Utilitarismus: das Konzept, dass die rationale Entscheidungsfin-
dung, die auf der Maximierung des Nutzens basiert, fiir alle Bereiche menschlicher Aktivita-
ten gelten sollte, einschlieBlich der 6ffentlichen politischen Entscheidungen, die im Namen
vieler Individuen getroffen werden. Der Utilitarismus ist eine spezifische Art des Konsequen-
zialismus: was richtig und falsch ist, wird durch die erwarteten Ergebnisse einer Handlung
bestimmt.

Im Gegensatz dazu schlug Immanuel Kant im Jahr 1785 eine Theorie der regelbasierten oder
deontologischen Ethik vor, in der ,das Richtige tun“ nicht von den Ergebnissen bestimmt
wird, sondern von universellen sozialen Gesetzen, die erlaubte Handlungen regeln, wie z. B.
,Du sollst nicht liigen“ oder ,,Du sollst nicht téten“. So kénnte ein Utilitarist eine Notliige
benutzen, wenn das erwartete Gute das Schlechte iiberwiegt, aber ein Kantianer diirfte dies
nicht tun, weil Liigen von Natur aus falsch sind. Mill erkannte den Wert von Regeln an, ver-
stand sie aber als effiziente Entscheidungsprozeduren, die aus grundsitzlichen Uberlegungen
zu Konsequenzen zusammengestellt werden. Viele moderne KI-Systeme verfolgen genau die-
sen Ansatz.

1.2.2 Mathematik
B Was sind die formalen Regeln, um giiltige Schlussfolgerungen zu ziehen?
B Was kann berechnet werden?

B Wie schlussfolgern wir mit unsicheren Informationen?

6 Ubersetzung nach E. Rolfes (1910).
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Die Philosophen umrissen einige grundlegenden Ideen der KI, doch der Sprung zu einer for-
malen Wissenschaft erforderte die mathematische Aufbereitung von Logik und Wahrschein-
lichkeit sowie die Einfithrung eines neuen Zweigs der Mathematik: die Berechenbarkeit.

Das Konzept einer formalen Logik ldsst sich bis zu den Philosophen des antiken Griechen-
lands, Indiens und Chinas zuriickverfolgen, doch ihre mathematische Entwicklung begann
eigentlich mit der Arbeit von George Boole (1815-1864), der die Details der Aussagenlogik
(oder booleschen Logik) ausarbeitete (Boole, 1847). Im Jahr 1879 erweiterte Gottlob Frege
(1848-1925) die boolesche Logik um Objekte und Relationen und schuf damit die heute ver-
wendete Priadikatenlogik (oder Logik erster Ordnung).” Zusitzlich zu ihrer zentralen Rolle
in der frithen Phase der KI-Forschung motivierte die Pradikatenlogik die Arbeiten von Gédel
und Turing, die die Berechenbarkeit selbst zum Thema hatten, wie wir weiter unten noch
ausfithren werden.

Die Wahrscheinlichkeitstheorie kann als Verallgemeinerung der Logik auf Situationen mit
unsicherer Informationslage gesehen werden — eine Uberlegung, die fiir die KI von groBer
Bedeutung ist. Gerolamo Cardano (1501-1576) formulierte als Erster die Idee der Wahrschein-
lichkeit und beschrieb sie in Bezug auf die moglichen Ergebnisse bei einem Gliicksspiel. Im
Jahr 1654 zeigte Blaise Pascal (1623-1662) in einem Brief an Pierre Fermat (1601-1665), wie
man den Ausgang eines abgebrochenen Gliicksspiels vorhersagen und den Spielern durch-
schnittliche Auszahlungen zuweisen kann. Die Wahrscheinlichkeitsrechnung wurde schnell
zu einem unschétzbaren Teil der quantitativen Wissenschaften und half, mit unsicheren Mes-
sungen und unvollstindigen Theorien umzugehen. Jakob Bernoulli (1654—1705, der Onkel
von Daniel Bernoulli), Pierre Laplace (1749-1827) und andere entwickelten die Theorie wei-
ter und fiihrten neue statistische Methoden ein. Thomas Bayes (1702—1761) schlug eine Regel
zum Aktualisieren von Wahrscheinlichkeiten angesichts neuer Informationen vor — diese
Bayes’sche Regel ist ein wichtiges Werkzeug fiir KI-Systeme.

Die Formalisierung der Wahrscheinlichkeit, kombiniert mit der Verfiigbarkeit von Daten,
fiihrte zur Entstehung der Statistik als neuem Fachgebiet. Eine der ersten Anwendungen war
die Analyse von Daten der Londoner Sterbeverzeichnisse durch John Graunt im Jahr 1662.
Ronald Fisher gilt als der erste moderne Statistiker (Fisher, 1922). Er brachte die Konzepte
von Wahrscheinlichkeit, statistischer Versuchsplanung, Datenanalyse und Durchfiihren von
Berechnungen zusammen — im Jahr 1919 bestand er darauf, dass er fiir seine Arbeit unbedingt
eine mechanische Rechenmaschine namens MILLIONAIRE (die erste Rechenmaschine, die
multiplizieren konnte) benétigte, obwohl die Anschaffungskosten fiir die Rechenmaschine
sein Jahresgehalt iiberstiegen (Ross, 2012).

Die Geschichte des Rechnens ist so alt wie die Geschichte der Zahlen, aber als erster nicht
trivialer Algorithmus gilt Euklids Algorithmus zur Berechnung des grofiten gemeinsamen
Teilers zweier natiirlicher Zahlen. Das Wort Algorithmus stammt von Muhammad ibn Musa
al-Khwarizmi, einem Mathematiker des 9. Jahrhunderts, dessen Schriften auch die arabischen
Ziffern und die Algebra nach Europa brachten. Boole und andere diskutierten Algorithmen
fiir die logische Deduktion und im spéten 19. Jahrhundert gab es Bestrebungen, allgemeine
mathematische Beweise als logische Deduktion zu formalisieren.

Kurt Goédel (1906—1978) zeigte, dass es ein effektives Verfahren gibt, um jede wahre Aussage
in der Prdadikatenlogik von Frege und Russell zu beweisen, dass die Pradikatenlogik jedoch
nicht das Prinzip der mathematischen Induktion erfassen kann, das zur Charakterisierung
der natiirlichen Zahlen notwendig ist. Im Jahr 1931 bewies Godel, dass es Grenzen fiir die
Deduktion gibt. Sein Unvollstindigkeitssatz zeigte, dass es in jeder formalen Theorie, die so
stark ist wie die Peano-Arithmetik (die elementare Theorie der natiirlichen Zahlen), notwen-
digerweise wahre Aussagen gibt, die nicht innerhalb der Theorie bewiesen werden kénnen.

7 Die von Frege vorgeschlagene Notation fiir die Pradikatenlogik — eine geheimnisvolle Kombination aus tex-
tuellen und geometrischen Merkmalen — hat sich nie durchgesetzt.
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Dieses fundamentale Ergebnis kann auch dahingehend interpretiert werden, dass einige
Funktionen auf den ganzen Zahlen nicht durch einen Algorithmus dargestellt werden kén-
nen — das heifit, nicht berechnet werden kénnen. Dies motivierte Alan Turing (1912—-1954) zu
dem Versuch, genau zu charakterisieren, welche Funktionen berechenbar sind — also durch
ein effektives Verfahren berechnet werden kénnen. Die Church-Turing-These schldgt vor,
allgemein eine Funktion als berechenbar zu definieren, wenn sie von einer Turing-Maschine
berechnet werden kann (Turing, 1936). Turing zeigte auBlerdem, dass es einige Funktionen
gibt, die von keiner Turing-Maschine berechnet werden kdnnen. Zum Beispiel kann keine
Maschine im Allgemeinen sagen, ob ein bestimmtes Programm bei einer gegebenen Eingabe
eine Antwort zuriickgibt oder unendlich lauft.

Obwohl die Berechenbarkeit wichtig fiir das Verstdndnis von Rechenoperationen ist, hatte der
Begriff der effizienten Machbarkeit (tractability) einen noch gréferen Einfluss auf die KI. Ver-
einfacht ausgedriickt wird ein Problem als nicht effizient machbar (intractable) bezeichnet,
wenn die Zeit, die fiir die Losung von Instanzen des Problems benétigt wird, exponentiell mit
der GroBe der Instanzen wéchst. Die Unterscheidung zwischen polynomiellem und exponen-
tiellem Komplexitdtswachstum wurde erstmals Mitte der 1960er (Cobham, 1964; Edmonds,
1965) Jahre thematisiert. Sie ist wichtig, weil exponentielles Wachstum bedeutet, dass selbst
mélig groBe Instanzen nicht in einer angemessenen Zeit gelost werden konnen.

Die Theorie der NP-Vollstindigkeit, die auf Cook (1971) und Karp (1972) zuriickgeht, bietet
eine Grundlage fiir die Analyse der effizienten Machbarkeit von Problemen: Jede Problem-
klasse, auf die die Klasse der NP-vollstindigen Probleme reduziert werden kann, ist wahr-
scheinlich nicht effizient machbar. (Obwohl es nicht bewiesen ist, dass NP-vollstindige Pro-
bleme zwangsldufig nicht effizient machbar sind, gehen die meisten Theoretiker davon aus.)
Diese Ergebnisse stehen im Gegensatz zu dem Optimismus, mit dem die Boulevardpresse
die ersten Computer begriift hatte — ,,elektronische Superhirne”, die ,,schneller als Einstein®
wiren! Trotz der steigenden Geschwindigkeit von Computern zeichnen sich intelligente Sys-
teme durch sorgfiltige Nutzung von Ressourcen und die notwendige Unvollkommenheit aus.
Die Welt ist, salopp gesagt, eine extrem grofle Probleminstanz!

1.2.3 Wirtschaftswissenschaft

B Wie sollten wir Entscheidungen treffen, die mit unseren Préferenzen iibereinstimmen?
B Wie sollten wir dies tun, wenn andere nicht mitmachen?

B Wie sollten wir dies tun, wenn der Gewinn weit in der Zukunft liegt?

Die Wirtschaftswissenschaft entstand 1776, als Adam Smith (1723—1790) sein Werk Der Wohl-
stand der Nationen® veréffentlichte. Smith schlug vor, Wirtschaftssysteme zu analysieren, die
aus vielen einzelnen Akteuren bestehen, die jeweils ihre eigenen Interessen wahrnehmen.
Smith war jedoch kein Verfechter der finanziellen Gier als moralische Position: Sein fritheres
Buch Theorie der ethischen Gefiihle® (1759) beginnt mit dem Hinweis, dass die Sorge um das
Wohlergehen anderer ein wesentlicher Bestandteil der Interessen eines jeden Individuums
ist.

Die meisten Menschen denken, dass es in der Wirtschaftswissenschaft um Geld geht, und
in der Tat befasste sich die erste mathematische Analyse von Entscheidungen unter Unsi-
cherheit, die Formel fiir den maximalen Erwartungswert von Arnauld und Nicole (1662), mit
dem Geldwert von Wetten. Daniel Bernoulli (1738) bemerkte, dass diese Formel fiir groBere
Geldbetrdge, wie z. B. Investitionen in maritime Handelsexpeditionen, nicht gut zu funktio-
nieren schien. Er schlug stattdessen ein Prinzip vor, das auf der Maximierung des erwarteten

8 Originaltitel: An Inquiry into the Nature and Causes of the Wealth of Nations.
9 Originaltitel: The Theory of Moral Sentiments.
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Nutzens basiert, und erklarte die menschlichen Investitionsentscheidungen damit, dass der
Grenznutzen einer zusétzlichen Geldmenge abnimmt, wenn man mehr Geld erwirbt.

Léon Walras (1834-1910) gab der Nutzentheorie eine allgemeinere Grundlage, indem er Pra-
ferenzen zwischen Spielen mit beliebigen Ergebnissen (nicht nur monetire Ergebnisse) ein-
fithrte. Die Theorie wurde von Ramsey (1931) und spéter von John von Neumann und Oskar
Morgenstern in ihrem Buch The Theory of Games and Economic Behavior (1944) verbessert.
In der Wirtschaftswissenschaft geht es nicht mehr nur um Geld, sondern um Wiinsche und
Préferenzen.

Die Entscheidungstheorie, die die Wahrscheinlichkeitstheorie mit der Nutzentheorie kom-
biniert, bietet einen einfachen und vollstdndigen Rahmen fiir individuelle (wirtschaftliche
oder anderweitige) Entscheidungen, die unter Unsicherheit getroffen werden — das heif}t, in
Féllen, in denen probabilistische Beschreibungen die Umgebung des Entscheidungstréagers
angemessen erfassen. Dies ist geeignet fiir ,,groBe” Wirtschaftssysteme, in denen kein Agent
die Handlungen anderer Agenten als Individuen beriicksichtigen muss. Fiir , kleine” Wirt-
schaftssysteme dhnelt die Situation eher einem Spiel: Die Handlungen eines Spielers konnen
den Nutzen eines anderen signifikant beeinflussen (entweder positiv oder negativ). Die von
Morgenstern und von Neumann entwickelte Spieltheorie (siehe auch Luce und Raiffa, 1957)
beinhaltete das iiberraschende Ergebnis, dass ein rationaler Agent bei einigen Spielen eine
Zufallsstrategie (oder die zumindest als zufillig erscheint) verfolgen sollte. Anders als die
Entscheidungstheorie bietet die Spieltheorie keine eindeutige Vorschrift dafiir, wie Aktionen
auszuwihlen sind. In der KI werden Entscheidungen, an denen mehrere Agenten beteiligt
sind, unter dem Begriff Multiagentensysteme behandelt (Kapitel 18).

Wirtschaftswissenschaftler haben sich, von einigen Ausnahmen abgesehen, nicht mit der drit-
ten der oben genannten Fragen befasst: wie man rationale Entscheidungen trifft, wenn die
Auszahlung (der Nutzen) aus den Aktionen nicht unmittelbar stattfindet, sondern erst nach
mehreren Aktionen erfolgt, die nacheinander ausgefiihrt werden. Dieses Thema wurde im
Bereich des Operations Research verfolgt, der im Zweiten Weltkrieg aus Bemiithungen im
Vereinigten Konigreich zur Optimierung von Radaranlagen entstand und spédter unzdhlige
zivile Anwendungen fand. Die Arbeit von Richard Bellman (1957) formalisierte eine Klasse
von sequenziellen Entscheidungsproblemen, die Markov-Entscheidungsprobleme, die wir in
Kapitel 17 und, unter der Uberschrift des Reinforcement Learning (Verstdrkungslernen), in
Kapitel 22 untersuchen.

Die Arbeiten aus den Bereichen Wirtschaftswissenschaften und Operations Research haben
viel zu unserem Konzept der rationalen Agenten beigetragen, dennoch entwickelte sich die
KI-Forschung viele Jahre lang auf vollig davon getrennten Wegen. Ein Grund dafiir war die
offensichtliche Komplexitit, die mit dem Finden rationaler Entscheidungen einhergeht. Der
Pionier der KI-Forschung Herbert Simon (1916-2001) erhielt 1978 den Nobelpreis in Wirt-
schaftswissenschaften fiir sein frithes Werk. Darin zeigte er, dass Modelle, die auf Satisfi-
cing?® basieren — das heiBit, Entscheidungen zu treffen, die ,,gut genug® sind, anstatt mithsam
eine optimale Entscheidung zu berechnen —, das tatsdchliche menschliche Verhalten besser
beschreiben (Simon, 1947). Seit den 1990er Jahren ist das Interesse an entscheidungstheore-
tischen Techniken fiir die KI wieder gestiegen.

1.2.4 Neurowissenschaft
B Wie verarbeitet das Gehirn Informationen?

Neurowissenschaft ist das Studium des Nervensystems, insbesondere des Gehirns. Obwohl
die genaue Art und Weise, wie das Gehirn das Denken erméglicht, eines der groBen Geheim-

10 Zu Deutsch: Zufriedenstellung.
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Verzweigung des Axons

\ Axon von einer anderen Zelle
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Zellkorper oder Soma

Abbildung 1.1: Bestandteile einer Nervenzelle (Neuron). Jedes Neuron besteht aus einem Zellkérper, Soma, das einen Zellkern
enthalt. Vom Zellkérper verzweigen sich eine Reihe von Fasern, die Dendriten genannt werden, sowie eine einzelne lange Faser,
das Axon. Das Axon erstreckt sich iiber eine lange Distanz, die groBer ist, als der MaBstab in dieser Abbildung andeutet. In der
Regel ist ein Axon 1cm lang (das 100-Fache des Durchmessers des Zellkorpers), es kann aber auch bis zu 1 Meter lang sein.
Ein Neuron kniipft Verbindungen mit 10 bis 100.000 anderen Neuronen an Verbindungsstellen, den Synapsen. Signale werden
von Neuron zu Neuron mittels einer komplizierten elektrochemischen Reaktion weitergeleitet. Die Signale steuern kurzfristig
die Hirnaktivitat und ermdglichen auch langfristige Veranderungen in der Verschaltung der Neuronen. Man nimmt an, dass
diese Mechanismen die Grundlage fiir das Lernen im Gehirn bilden. Der groBte Teil der Informationsverarbeitung findet in
der GroBhirnrinde (Kortex) statt, der duBeren Schicht des Gehirns. Die grundlegende organisatorische Einheit scheint eine Art
Gewebesaule mit einem Durchmesser von etwa 0,5 mm zu sein, der etwa 20.000 Neuronen enthélt und sich iiber die gesamte
Tiefe des Kortex (beim Menschen etwa 4 mm) erstreckt.

nisse der Wissenschaft ist, wird die Tatsache, dass es das Denken ermdglicht, seit Tausen-
den von Jahren anerkannt, denn es ist bewiesen, dass schwere Kopfverletzungen zu geisti-
ger Beeintrdachtigung fithren kénnen. Es ist auch seit Langem bekannt, dass das menschliche
Gehirn irgendwie anders ist; etwa 335 v. Chr. schrieb Aristoteles: ,,Von allen Tieren hat der
Mensch das groBte Gehirn im Verhiltnis zu seiner GréBe.“!! Dennoch wurde das Gehirn erst
Mitte des 18. Jahrhunderts allgemein als Sitz des Bewusstseins anerkannt. Davor kamen unter
anderem das Herz und die Milz als Kandidaten infrage.

Mit den Forschungsarbeiten von Paul Broca (1824-1880) zur Aphasie (Sprachstérung) bei
hirngeschddigten Patienten im Jahr 1861 begann die Untersuchung der funktionellen Organi-
sation des Gehirns. Broca konnte ein abgegrenztes Areal in der linken Hemisphére identifi-
zieren — heute Broca-Areal genannt —, das fiir die Sprachproduktion verantwortlich ist.'* Zu
dieser Zeit war bereits bekannt, dass das Gehirn grofitenteils aus Nervenzellen oder Neuro-
nen besteht, aber erst 1873 entwickelte Camillo Golgi (1843-1926) eine Farbemethode, die die
Beobachtung einzelner Neuronen erméglichte (> Abbildung 1.1). Diese Technik wurde von
Santiago Ramén y Cajal (1852—1934) in seinen bahnbrechenden Studien zur neuronalen Orga-
nisation verwendet.'® Es ist heute allgemein anerkannt, dass kognitive Funktionen aus der
elektrochemischen Funktionsweise dieser Strukturen resultieren. Das heilit, eine Ansamm-

11 Inzwischen hat man herausgefunden, dass das Spitzhérnchen und einige Vogelarten ein groBeres Gehirn-
Korper-Verhiltnis als der Mensch haben.

12 Vielfach wird auch Alexander Hood (1824) als mogliche frithere Quelle zitiert.

13 Golgi beharrte auf seiner Uberzeugung, dass die Funktionen des Gehirns in erster Linie in einem kontinuierli-
chen Medium ausgefiihrt werden, in das Neuronen eingebettet sind, wihrend Ramoén y Cajal die ,,Neuronendok-
trin“ vertrat. Die beiden teilten sich 1906 den Nobelpreis, hielten aber gegenseitig antagonistische Dankesreden.
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lung von einfachen Zellen kann zu Denken, Handeln und Bewusstsein fithren. In den pré-
gnanten Worten von John Searle (1992), Gehirn verursacht Geist.

Heute haben wir einige Daten iiber die Zuordnungen zwischen Hirnarealen und den Korper-
teilen, die sie steuern oder von denen sie sensorische Eingaben erhalten. Solche Zuordnun-
gen konnen sich im Laufe einiger Wochen radikal dndern und einige Tiere scheinen mehrere
Zuordnungen zu besitzen. AuBlerdem verstehen wir nicht vollstindig, wie andere Bereiche
Funktionen tibernehmen kénnen, wenn ein Bereich geschédigt ist. Es gibt fast keine Theorie
dariiber, wie das Gedéchtnis eines Menschen gespeichert wird oder wie kognitive Funktionen
auf héherer Ebene arbeiten.

Die Messung der intakten Gehirnaktivitdt begann 1929 mit der Erfindung der Elektroenzepha-
lografie (EEG) durch Hans Berger. Die Entwicklung der funktionellen Magnetresonanztomo-
grafie (fMRT; Ogawa et al., 1990; Cabeza und Nyberg, 2001) liefert den Neurowissenschaftlern
beispiellos detaillierte Bilder der Hirnaktivitdt und ermdglicht Messungen, die auf spannende
Weise mit aktuell ablaufenden kognitiven Prozessen korrespondieren. Hinzu kommen Fort-
schritte in der elektrischen Einzelzellaufzeichnung der Neuronenaktivitdt und die Methoden
der Optogenetik (Crick, 1999; Zemelman et al., 2002; Han und Boyden, 2007), die sowohl
die Messung als auch die Steuerung einzelner Neuronen ermoglichen, die lichtempfindlich
gemacht wurden.

Die Entwicklung von Gehirn-Maschine-Schnittstellen (Brain-Machine-Interface; Lebedev
und Nicolelis, 2006) sowohl fiir die Sensorik als auch fiir die motorische Steuerung ver-
spricht nicht nur die Wiederherstellung der Funktionalitdt von GliedmaBen bei behinderten
Menschen, sondern wirft auch ein Licht auf viele Aspekte neuronaler Systeme. Eine bemer-
kenswerte Erkenntnis aus dieser Arbeit ist, dass das Gehirn in der Lage ist, sich selbst so
einzustellen, dass es erfolgreich mit einem externen Gerit interagieren kann, indem es dieses
praktisch wie ein weiteres Sinnesorgan oder ein Kérperteil behandelt.

Gehirne und digitale Computer haben recht unterschiedliche Eigenschaften. » Abbildung 1.2
zeigt, dass die Zykluszeit von Computern eine Million Mal schneller ist als die eines Gehirns.
Das Gehirn gleicht dies durch weitaus mehr Speicher und Verbindungen aus, selbst im Ver-
gleich mit einem High-End-PC, obwohl die groBiten Supercomputer in einigen Punkten mit
dem Gehirn gleichziehen. Futuristen geben viel auf diese Zahlen und verweisen auf eine
nahende Singularitit, bei der Computer ein {ibermenschliches Leistungsniveau erreichen
(Vinge, 1993; Kurzweil, 2005; Doctorow und Stross, 2012) und sich dann rapide noch wei-

Recheneinheiten | 10° GPUs + CPUs | 8 CPU Kerne 10° Saulen
10" Transistoren 10" Transistoren 10" Neuronen
Speichereinheiten | 10'® Byte RAM 10'° Byte RAM 10" Neuronen

10" Byte Festplatte | 102 Byte Festplatte | 10" Synapsen

Zykluszeit 10795 10795 10735

Operationen/s 108 1010 10"

Abbildung 1.2: Ein grober Vergleich zwischen einem fiihrenden Supercomputer, Summit (Feldman, 2017), einem typischen
PC im Jahr 2019 und dem menschlichen Gehirn. Menschliche Hirnleistung hat sich in Tausenden von Jahren kaum verandert,
Supercomputer haben sich dagegen stetig verbessert: angefangen bei MegaFLOPs in den 1960er Jahren, iiber GigaFLOPs in den
1980er Jahren, TeraFLOPs in den 1990er Jahren, hin zu PetaFLOPs im Jahr 2008 und ExaFLOPs im Jahr 2018 (1 ExaFLOP = 10'8
Floating Point Operations per Second / Gleitkommaoperationen pro Sekunde).
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ter verbessern. Aber die reinen Zahlenvergleiche sind nicht besonders informativ. Selbst mit
einem Computer von nahezu unbegrenzter Kapazitit sind wir noch weit davon entfernt, Intel-
ligenz vollstdndig zu begreifen (siehe Kapitel 28). Grob gesagt: Ohne die richtige Theorie
geben schnellere Maschinen einfach schneller die falsche Antwort.

1.2.5 Psychologie
B Wie denken und handeln Menschen und Tiere?

Die Urspriinge der wissenschaftlichen Psychologie werden gewo6hnlich auf die Arbeit des
deutschen Physikers Hermann von Helmholtz (1821-1894) und seines Assistenten Wilhelm
Wundt (1832-1920) zuriickgefiihrt. Helmholtz wandte die wissenschaftliche Methode auf die
Untersuchung der menschlichen Sehkraft an, und sein Handbuch der Physiologischen Optik
wurde als ,,die wichtigste Abhandlung iiber die Physik und Physiologie des menschlichen
Sehens“ bezeichnet (Nalwa, 1993, S.15). Im Jahr 1879 erdffnete Wundt das erste Laborato-
rium fiir experimentelle Psychologie an der Universitdt Leipzig. Wundt bestand auf sorgfiltig
kontrollierten Experimenten, bei denen seine Mitarbeiter eine Wahrnehmungs- oder Asso-
ziationsaufgabe ausfithrten und dabei ihre Gedankenprozesse selbst beobachteten (Introspek-
tion). Die sorgfdltigen Kontrollen trugen viel dazu bei, die Psychologie zu einer Wissenschaft
zu erheben, doch die subjektive Natur der Daten machte es unwahrscheinlich, dass die Expe-
rimentatoren ihre eigenen Theorien jemals widerlegen wiirden.

Biologen, die das Verhalten von Tieren untersuchten, verfiigten dagegen nicht iiber intro-
spektive Daten und entwickelten eine objektive Methodik, wie sie von H. S. Jennings (1906)
in seinem einflussreichen Werk Behavior of the Lower Organisms beschrieben wurde. Die
Behaviorismus-Bewegung, angefithrt von John Watson (1878-1958), iibertrug diese Sicht-
weise auf den Menschen und lehnte jede Theorie ab, die mentale Prozesse einbezog, mit der
Begriindung, dass Introspektion keine zuverldssigen Beweise liefern kénne. Die Behavioris-
ten beharrten darauf, nur objektive Messungen der Reize (auch Stimulus genannt), die auf ein
Tier einwirken, sowie die daraus resultierenden Handlungen (Reaktionen) zu untersuchen.
Der Behaviorismus fand zwar viel iiber Ratten und Tauben heraus, mit dem Verstehen von
Menschen hatte er allerdings weniger Erfolg.

Die kognitive Psychologie, die das Gehirn als einen informationsverarbeitenden Apparat
betrachtet, ldsst sich mindestens bis zu den Arbeiten von William James (1842—1910) zuriick-
fiihren. Auch Helmholtz vertrat die Ansicht, dass die Wahrnehmung eine Form der unbe-
wussten logischen Schlussfolgerung beinhaltete. Die kognitive Sichtweise stand in den Ver-
einigten Staaten weitgehend im Schatten des Behaviorismus, doch am Lehrstuhl fiir Ange-
wandte Psychologie in Cambridge, der von Frederic Bartlett (1886—1969) geleitet wurde,
konnte sich die kognitive Modellierung entfalten. Bartletts Schiiler und Nachfolger Ken-
neth Craik (1943) konnte mit seinem Werk The Nature of Explanation die Legitimitdt solcher
~mentalen“ Begriffe wie Uberzeugungen und Ziele mit Nachdruck wiederherstellen, indem
er argumentierte, dass sie genauso wissenschaftlich seien wie beispielsweise die Verwendung
von Druck und Temperatur fiir die Beschreibung von Gas, obwohl Gas aus Molekiilen besteht,
die weder die eine noch die andere Eigenschaft besitzen.

Craik spezifizierte die drei wichtigsten Schritte eines wissensbasierten Agenten: (1) der Reiz
muss in eine interne Reprdsentation iibersetzt werden, (2) die Reprasentation wird durch
kognitive Prozesse manipuliert, um neue interne Repriasentationen abzuleiten, und (3) diese
werden wieder zuriick in eine Aktion iibersetzt. Er erklarte deutlich, warum dies ein gutes
Design fiir einen Agenten ist:

Wenn der Organismus ein ,kleineres Modell“ der dufSeren Realitit und seiner eigenen Handlungs-
moglichkeiten im Kopf tréigt, ist er in der Lage, verschiedene Alternativen auszuprobieren, daraus
zu schlieflen, welche die beste von ihnen ist, auf zukiinftige Situationen zu reagieren, bevor sie
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entstehen, das Wissen tiber vergangene Ereignisse im Umgang mit der Gegenwart und der Zukunft
zu nutzen und in jeder Hinsicht auf eine viel umfassendere, sicherere und kompetentere Weise
auf alle Situationen zu reagieren, mit denen er konfrontiert ist. (Craik, 1943)

Nach Craiks Tod durch einen Fahrradunfall im Jahr 1945 wurde seine Arbeit von Donald
Broadbent fortgesetzt, dessen Buch Perception and Communication (1958) eines der ersten
Werke war, das psychologische Phidnomene als Informationsverarbeitung modellierte. In der
Zwischenzeit fithrte in den Vereinigten Staaten die Entwicklung der Computermodellierung
zur Entstehung des Fachbereichs der Kognitionswissenschaft. Man sagt, die Kognitionswis-
senschaft begann auf einem Workshop im September 1956 am MIT — nur zwei Monate nach
der Konferenz, auf der die KI selbst ,,geboren” wurde (siehe S. 40 in Abschnitt 1.3.1).

Auf dem Workshop stellte George Miller The Magic Number Seven vor, Noam Chomsky pré-
sentierte Three Models of Language und Allen Newell und Herbert Simon stellten The Logic
Theory Machine vor. Diese drei einflussreichen Arbeiten zeigten, wie Computermodelle ver-
wendet werden kénnen, um die Psychologie des Gedéchtnisses, der Sprache und des logi-
schen Denkens zu untersuchen. Es ist heute eine verbreitete (wenn auch bei Weitem nicht
universelle) Ansicht unter Psychologen, dass ,eine kognitive Theorie wie ein Computerpro-
gramm sein sollte” (Anderson, 1980) — das heil3t, sie sollte die Funktionsweise einer kogniti-
ven Funktion in Bezug auf die Verarbeitung von Informationen beschreiben.

Fiir diesen Riickblick werden wir das Gebiet der Mensch-Computer-Interaktion (Human-
Computer Interaction, HCI) der Psychologie zuordnen. Doug Engelbart, einer der Pioniere der
HCI, vertrat die Idee der erweiterten Intelligenz (Intelligence Augmentation, IA). Er war der
Meinung, dass Computer die menschlichen Fahigkeiten erweitern sollten, anstatt menschli-
che Aufgaben zu automatisieren. Im Jahr 1968 fiihrte Engelbart in einem Vortrag (der spéter
als ,,The Mother of All Demos*“ bezeichnet wurde) zum ersten Mal die Computermaus, ein
Fenstersystem, Hypertext und Videokonferenzen vor — alles in dem Bemiihen zu demons-
trieren, was menschliche Wissenstrdger mit einer Portion erweiterten Intelligenz gemeinsam
erreichen kénnten.

Heute sehen wir IA und KI eher als zwei Seiten derselben Medaille, wobei erstere die mensch-
liche Kontrolle und letztere das intelligente Verhalten der Maschine betont. Beide sind not-
wendig, damit Maschinen fiir den Menschen nutzbringend sind.

1.2.6 Computertechnik
B Wie konnen wir einen effizienten Computer bauen?

Der moderne digitale elektronische Computer wurde unabhéngig und fast zeitgleich von
Wissenschaftlern in drei Landern erfunden, die am Zweiten Weltkrieg beteiligt waren. Der
erste funktionsfihige Computer war der elektromechanische Heath Robinson!?, der 1943 von
Alan Turings Team fiir einen einzigen Zweck gebaut wurde: die Entschliisselung deutscher
Nachrichten. Die gleiche Gruppe entwickelte 1943 den Colossus, eine leistungsfahige Univer-
salmaschine auf der Basis von Vakuumréhren.!® Der erste funktionsfihige programmierbare
Computer war der Z-3, eine Erfindung von Konrad Zuse in Deutschland im Jahr 1941. Zuse
erfand auBlerdem die Gleitkommazahlen und die erste hhere Programmiersprache, Plankal-
kiil. Der erste elektronische Computer, der ABC, wurde von John Atanasoff und seinem Dokto-
randen Clifford Berry zwischen 1940 und 1942 an der Universitidt von Iowa gebaut. Atanasoffs
Forschungen erfuhren wenig Unterstiitzung oder Anerkennung; es war ENIAC, der im Rah-

14 Eine komplexe Maschine, benannt nach einem britischen Cartoonisten, der skurrile und absurd komplizierte
Losungen fiir alltdgliche Aufgaben wie zum Beispiel das Bestreichen eines Butterbrots zeichnete.

15 In der Zeit nach dem Weltkrieg wollte Turing diese Computer fiir die KI-Forschung nutzen — er erstellte
beispielsweise einen Entwurf des ersten Schachprogramms (Turing et al., 1953) —, doch die britische Regierung
blockierte diese Forschung.
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men eines geheimen Militdrprojekts an der Universitdt von Pennsylvania von einem Team um
John Mauchly und J. Presper Eckert entwickelt wurde und der sich als der einflussreichste
Vorldufer der modernen Computer erwies.

Seitdem hat jede Generation von Computerhardware eine Steigerung hinsichtlich Geschwin-
digkeit und Kapazitdt sowie einen Riickgang hinsichtlich des Preises mit sich gebracht — ein
Trend, der im Moore’schen Gesetz festgehalten ist. Bis etwa ins Jahr 2005 verdoppelte sich
die Leistung etwa alle 18 Monate. Ab dann begannen die Hersteller aufgrund von Problemen
mit der Verlustleistung die Anzahl der CPU-Kerne anstatt die Taktrate zu erhéhen. Zur Zeit
geht man davon aus, dass kiinftige Steigerungen der Funktionalitdt durch massive Parallelitét
erreicht werden — eine merkwiirdige Ubereinstimmung mit den Eigenschaften des Gehirns.
Wir erleben auch neue Hardwaredesigns, die auf der Idee basieren, dass wir im Umgang mit
einer unsicheren Welt keine 64-Bit-Prdzision in unseren Zahlen benétigen; 16 Bit (wie im
bfloatl16-Format)'® oder sogar 8 Bit reichen aus und erméglichen eine schnellere Verarbei-
tung.

Wir stehen gerade am Anfang einer Hardwareentwicklung, die auf KI-Anwendungen abge-
stimmt ist, wie z. B. Grafikprozessoren (Graphics Processing Unit, GPU), Tensorprozessoren
(Tensor Processing Unit, TPU) oder die Wafer Scale Engine (WSE). Von den 1960er Jahren
bis etwa ins Jahr 2012 folgte die Hohe der Rechenleistung, die zum Trainieren der Top-
Anwendungen fiir das maschinelle Lernen verwendet wurde, dem Moore’schen Gesetz. Ab
2012 dnderte sich die Lage: Von 2012 bis 2018 gab es einen 300.000-fachen Anstieg, was unge-
fahr einer Verdoppelung alle 100 Tage entspricht (Amodei und Hernandez, 2018). Ein Modell
des maschinellen Lernens, das 2014 einen ganzen Tag zum Trainieren bendtigte, brauchte
2018 nur noch zwei Minuten (Ying et al., 2018). Obwohl aktuell noch nicht praxistauglich,
versprechen Quantencomputer noch weitaus grofere Beschleunigungen fiir einige wichtige
Unterklassen von KI-Algorithmen.

Natiirlich gab es auch vor dem elektronischen Computer schon Rechengerite. Die frithesten
automatisierten Maschinen aus dem 17. Jahrhundert wurden bereits auf S. 27 angesprochen.
Die erste programmierbare Maschine war ein Webstuhl, der 1805 von Joseph Marie Jacquard
(1752-1834) entwickelt wurde und der Anweisungen fiir das zu webende Muster mithilfe
von Lochkarten speicherte.

Mitte des 19. Jahrhunderts entwarf Charles Babbage (1792-1871) zwei Rechenmaschinen,
die er aber beide nicht fertigstellte. Seine Differenzmaschine (,,Difference Engine®) sollte
mathematische Tabellen fiir technische und wissenschaftliche Projekte berechnen. Sie wurde
schlieBlich zwischen 1989 und 1991 nachgebaut und erwies sich als funktionstiichtig (Swade,
2000). Babbages ,,Analytical Engine“ war weitaus ambitionierter: Sie verfiigte iiber einen
adressierbaren Speicher, gespeicherte Programme, die auf Jacquards Lochkarten basierten,
sowie iiber bedingte Spriinge. Sie war die erste Maschine, die universelle Berechnungen
durchfiihren konnte.

Babbages Kollegin Ada Lovelace, Tochter des Dichters Lord Byron, verstand das Potenzial
der Analytical Engine und beschrieb sie als ,.,eine denkende oder ... eine schlussfolgernde
Maschine”, die in der Lage sei, iiber ,,alle Themen im Universum® zu rdsonieren (Lovelace,
1843). Sie nahm auch den Hype-Zyklus der KI vorweg, indem sie schrieb: ,,Es ist wiinschens-
wert, sich vor der Moglichkeit {ibertriebener Ideen zu schiitzen, die hinsichtlich der Leis-
tungen der Analytical Engine entstehen konnten.“ Leider gerieten Babbages Maschinen und
Lovelaces Ideen weitgehend in Vergessenheit.

Die KI ist auch der Softwareseite der Informatik sehr zu Dank verpflichtet, von der Betriebs-
systeme, Programmiersprachen und Werkzeuge bereitgestellt wurden, die zur Entwicklung
moderner Programme (und der entsprechenden Veroffentlichung dazu) nétig sind. Doch hier

16 Brain floating point with 16 bits.
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wurde die Schuld beglichen: Die Tatigkeiten im Bereich der KI haben viele Ideen hervorge-
bracht, die ihren Weg zuriick in die Mainstream-Informatik gefunden haben, darunter Time-
Sharing, interaktive Interpreter, PCs mit Fenstern und Méausen, schnelle Entwicklungsumge-
bungen, der Datentyp der verkniipften Liste, automatische Speicherverwaltung und Schliis-
selkonzepte der symbolischen, funktionalen, deklarativen und objektorientierten Program-
mierung.

1.2.7 Kontrolltheorie und Kybernetik
B Wie konnen Artefakte unter eigener Steuerung arbeiten?

Ktesibios von Alexandria (ca. 250 v. Chr.) baute die erste selbststeuernde Maschine: eine Was-
seruhr mit einem Regler, der eine konstante Durchflussrate aufrechterhielt. Diese Erfindung
verdnderte die Definition dessen, was ein Artefakt tun konnte. Bis dahin konnten nur Lebewe-
sen ihr Verhalten als Reaktion auf Verdnderungen in der Umwelt anpassen. Andere Beispiele
fiir selbstregulierende riickgekoppelte Steuerungssysteme sind u. a. der Dampfmaschinenreg-
ler von James Watt (1736—1819) und der Thermostat von Cornelis Drebbel (1572-1633), der
auch das U-Boot erfand. James Clerk Maxwell (1868) begriindete die mathematische Theorie
der Regelsysteme.

Eine zentrale Figur der Nachkriegszeit bei der Entwicklung der Kontrolltheorie war Norbert
Wiener (1894—-1964). Wiener war ein brillanter Mathematiker, der u. a. mit Bertrand Russell
zusammenarbeitete, bevor er anfing, sich fiir biologische und mechanische Kontrollsysteme
und deren Verbindung zur Kognition zu interessieren. Wie Craik (der ebenfalls Kontrollsys-
teme als psychologische Modelle verwendete) stellten Wiener und seine Kollegen Arturo
Rosenblueth und Julian Bigelow die behavioristische Orthodoxie infrage (Rosenblueth et al.,
1943). Sie betrachteten zweckgerichtetes Handeln als Folge eines Regulationsmechanismus,
durch den versucht wird, , Fehler” — die Differenz zwischen dem aktuellen Zustand und dem
Zielzustand — zu minimieren. Ende der 1940er Jahre organisierte Wiener zusammen mit War-
ren McCulloch, Walter Pitts und John von Neumann eine Reihe einflussreicher Konferenzen,
die die neuen mathematischen und computergestiitzten Modelle der Kognition untersuchten.
Wieners Buch Cybernetics (1948) wurde ein Bestseller und machte die Offentlichkeit auf die
Moglichkeit aufmerksam, Maschinen mit kiinstlicher Intelligenz auszustatten.

In der Zwischenzeit bereitete W. Ross Ashby im Vereinigten Konigreich den Weg fiir &hnliche
Ideen (Ashby, 1940). Ashby, Alan Turing, Grey Walter und andere griindeten den Ratio Club
fiir ,,diejenigen, die Wieners Ideen hatten, bevor Wieners Buch erschien. In Design for a Brain
(1948, 1952) fiihrte Ashby seine Idee weiter aus, dass Intelligenz mithilfe homé&ostatischer
Geridte erzeugt werden kann, in denen mit geeigneten Riickkopplungsschleifen ein stabiles
adaptives Verhalten erreicht wird.

Die moderne Kontrolltheorie, insbesondere der als stochastische optimale Steuerung bekann-
te Zweig, hat das Ziel, Systeme zu entwerfen, die eine Kostenfunktion iiber die Zeit mini-
mieren. Dies entspricht in etwa dem Standardmodell der KI: Systeme zu entwerfen, die sich
optimal verhalten. Warum also sind KI und Kontrolltheorie zwei unterschiedliche Gebiete,
trotz der engen Verbindungen zwischen ihren Begriindern? Die Antwort liegt in der engen
Kopplung zwischen den mathematischen Techniken, die den Beteiligten vertraut waren, und
den entsprechenden Problemstellungen, die in jeder Weltsicht enthalten waren. Analysis und
Matrizenalgebra, die Werkzeuge der Kontrolltheorie, eignen sich fiir Systeme, die durch feste
Mengen kontinuierlicher Variablen beschreibbar sind, wéihrend KI zum Teil als eine Mog-
lichkeit gegriindet wurde, diesen wahrgenommenen Einschrankungen zu entkommen. Die
Werkzeuge der logischen Inferenz und der Berechnung erlaubten es den KI-Forschern, Pro-
bleme wie Sprache, Sehen und symbolische Planung zu betrachten, die v6llig auBlerhalb des
Aufgabenbereichs der Kontrolltheoretiker lagen.



1.3 Die Geschichte der Kiinstlichen Intelligenz

1.2.8 Linguistik
B Wie hidngen Sprache und Denken zusammen?

1957 verdffentlichte B. F. Skinner sein Buch Verbal Behavior — eine umfassende, detaillierte
Darstellung des behavioristischen Ansatzes zum Spracherwerb, geschrieben von dem fiihren-
den Experten auf diesem Gebiet. Doch seltsamerweise wurde eine Rezension des Buchs so
bekannt wie das Buch selbst und brachte das Interesse am Behaviorismus fast zum Erliegen.
Der Autor der Kritik war der Linguist Noam Chomsky, der gerade ein Buch iiber seine eigene
Theorie, Syntactic Structures, ver6ffentlicht hatte. Chomsky wies darauf hin, dass die beha-
vioristische Theorie nicht auf den Begriff der Kreativitét in der Sprache einging — sie erklarte
nicht, wie Kinder Sdtze verstehen und sich ausdenken konnten, die sie noch nie zuvor gehort
hatten. Chomskys Theorie — basierend auf syntaktischen Modellen, die auf den indischen
Linguisten Panini (ca. 350 v. Chr.) zuriickgehen — konnte dies erkldaren und im Gegensatz zu
fritheren Theorien war sie formal genug, dass sie im Prinzip programmiert werden konnte.

Die moderne Linguistik und die KI wurden also etwa zur gleichen Zeit ,,geboren* und wuch-
sen zusammen auf, mit einer Schnittmenge in einem hybriden Bereich, der Computerlingu-
istik oder natiirlichen Sprachverarbeitung. Das Problem, Sprache zu verstehen, stellte sich
als wesentlich komplexer heraus, als es 1957 den Anschein hatte. Das Verstehen von Sprache
erfordert ein Begreifen des Themas und des Kontexts, nicht nur der Struktur von Sétzen. Dies
mag offensichtlich erscheinen, war aber bis in die 1960er Jahre nicht allgemein anerkannt.
Ein GroBteil der frithen Arbeiten im Bereich der Wissensreprisentation (das Studium dar-
iiber, wie Wissen in eine Form gebracht wird, mit der ein Computer umgehen kann) war an
Sprache gebunden und wurde durch die linguistische Forschung unterstiitzt, die wiederum
durch jahrzehntelange Arbeit mit der philosophischen Analyse von Sprache verbunden war.

1.3 Die Geschichte der Kiinstlichen Intelligenz

Eine schnelle Moglichkeit, einen Uberblick iiber die Meilensteine der KI-Geschichte zu
bekommen, ist die Auflistung der Preistrdger des Turing Awards: Marvin Minsky (1969)
und John McCarthy (1971) fiir die Definition der Grundlagen des Forschungsgebiets auf
der Basis von Reprédsentation und Schlussfolgerungen; Allen Newell und Herbert Simon
(1975) fiir symbolische Modelle der Problemlésung und menschlicher Kognition; Ed Feigen-
baum und Raj Reddy (1994) fiir die Entwicklung von Expertensystemen, die menschliches
Wissen codieren, um reale Probleme zu l6sen; Judea Pearl (2011) fiir die Entwicklung pro-
babilistischer Schlussfolgerungstechniken, die mit Unsicherheiten auf grundlegende Weise
umgehen; und schlieBlich Yoshua Bengio, Geoffrey Hinton und Yann LeCun (2019), die
,Deep Learning“ (mehrschichtige neuronale Netze) zu einem wichtigen Bestandteil der
modernen Datenverarbeitung gemacht haben. Im weiteren Verlauf dieses Abschnitts gehen
wir néher auf die einzelnen Phasen der KI-Geschichte ein.

1.3.1 Die Anfédnge der Kiinstlichen Intelligenz (1943-1956)

Die erste Arbeit, die heute allgemein als KI anerkannt wird, stammt von Warren McCulloch
und Walter Pitts (1943). Inspiriert von der mathematischen Modellierungsarbeit von Pitts’
Berater Nicolas Rashevsky (1936, 1938), basiert sie auf drei Quellen: dem Wissen {iiber die
grundlegende Physiologie und die Funktion von Neuronen im Gehirn; einer formalen Ana-
lyse der Aussagenlogik, die auf Russell und Whitehead zuriickgeht; sowie Turings Theorie
der Berechenbarkeit. Sie schlugen ein Modell kiinstlicher Neuronen vor, in dem jedes Neu-
ron als ,an“ oder ,,aus“ charakterisiert wird, wobei ein Wechsel auf ,an“ als Reaktion auf
die Aktivierung durch eine ausreichende Anzahl benachbarter Neuronen erfolgt. Der Zustand
eines Neurons wurde aufgefasst als ,,faktisch dquivalent zu einer logischen Aussage, die ihren
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addquaten Reiz darstellt”. Sie zeigten zum Beispiel, dass jede berechenbare Funktion durch
ein Netzwerk verbundener Neuronen berechnet werden kann und dass alle logischen Ver-
kniipfungen (UND, ODER, NICHT usw.) durch einfache Netzstrukturen implementiert werden
kénnen. McCulloch und Pitts behaupteten auBlerdem, dass geeignet definierte Netze lernfihig
seien. Donald Hebb (1949) demonstrierte eine einfache Aktualisierungsregel, mit deren Hilfe
die Verbindungsstirken zwischen Neuronen verdndert werden kénnen. Seine Regel, heute als
Hebb’sches Lernen bezeichnet, ist immer noch ein einflussreiches Modell.

Zwei Studenten in Harvard, Marvin Minsky (1927-2016) und Dean Edmonds, bauten 1950
den ersten neuronalen Netzcomputer — SNARC. SNARC verwendete 3.000 Vakuumréhren
und einen nicht mehr bendtigten Autopilotmechanismus aus einem B-24-Bomber, um ein
Netzwerk aus 40 Neuronen zu simulieren. Minsky studierte spéter in Princeton universelle
Berechnungen in neuronalen Netzwerken. Sein Promotionsausschuss war skeptisch, ob diese
Art von Arbeit als Mathematik angesehen werden konnte, doch von Neumann soll gesagt
haben: ,,Wenn es heute noch nicht so ist, dann wird es eines Tages so sein.“

Es gab eine Reihe weiterer Beispiele fiir frithe Arbeiten, die als KI charakterisiert werden
konnen, darunter zwei Dameprogramme, die 1952 unabhéngig voneinander von Christopher
Strachey an der Universitdt von Manchester und von Arthur Samuel bei IBM entwickelt wur-
den. Am einflussreichsten war jedoch die Vision von Alan Turing. Bereits 1947 hielt er bei
der London Mathematical Society Vortrdge zu diesem Thema und formulierte 1950 in seinem
Artikel ,,Computing Machinery and Intelligence” eine iiberzeugende Agenda. Darin stellte er
den Turing-Test, maschinelles Lernen, genetische Algorithmen und Reinforcement Learning
vor. Er ging auf viele der Einwénde ein, die gegen die Mdglichkeit von KI erhoben wurden,
was wir in Kapitel 27 noch ausfiihren werden. AuBerdem vermutete er, eine KI auf mensch-
lichem Niveau zu schaffen wére einfacher, wenn man Lernalgorithmen entwickelt und mit
diesen dann die Maschine trainiert, anstatt ihre Intelligenz von Hand zu programmieren. In
spdteren Vortrdgen warnte er, dass das Erreichen dieses Ziels vielleicht nicht vorteilhaft fiir
die Menschheit wére.

Im Jahr 1955 iiberzeugte John McCarthy vom Dartmouth College seine Kollegen Marvin Min-
sky, Claude Shannon und Nathaniel Rochester, ihm dabei zu helfen, Forscher aus den USA
zusammenzubringen, die an der Automatentheorie, an neuronalen Netzen und der Untersu-
chung von Intelligenz interessiert waren. Sie organisierten im Sommer 1956 einen zweimo-
natigen Workshop in Dartmouth. Insgesamt nahmen 10 Personen daran teil, darunter Allen
Newell und Herbert Simon von der Carnegie Tech!”, Trenchard More aus Princeton, Arthur
Samuel von IBM sowie Ray Solomonoff und Oliver Selfridge vom MIT. Im Antrag heilt es:'8

Wir schlagen vor, im Sommer 1956 am Dartmouth College in Hanover, New Hampshire,
eine zweimonatige Studie mit 10 Personen zur kiinstlichen Intelligenz durchzufiihren.
Die Studie soll aufgrund der Vermutung stattfinden, dass jeder Aspekt des Lernens oder
jedes andere Merkmal der Intelligenz im Prinzip so genau beschrieben werden kann,
dass eine Maschine gebaut werden kann, die dies simuliert. Es soll versucht werden
herauszufinden, wie man Maschinen dazu bringt, Sprache zu benutzen, Abstraktionen
und Konzepte zu bilden, Probleme zu losen, die heute dem Menschen vorbehalten sind,
und sich selbst zu verbessern. Wir glauben, dass ein signifikanter Fortschritt in einem
oder mehreren dieser Probleme erzielt werden kann, wenn eine sorgfdltig ausgewdhlite
Gruppe von Wissenschaftlern einen Sommer lang gemeinsam daran arbeitet.

17 Heute Carnegie Mellon University (CMU).

18 Dies war die erste offizielle Verwendung von McCarthys Begriff der kiinstlichen Intelligenz. Vielleicht wére
,berechenbare Rationalitdt” prdziser und weniger bedrohlich gewesen, doch ,,KI“ ist geblieben. Anldsslich des
50. Jahrestags der Dartmouth-Konferenz erklarte McCarthy, dass er die Begriffe ,,Computer” oder ,,berechenbar”
aus Riicksicht auf Norbert Wiener vermieden hatte, der sich mit analogen kybernetischen Gerdten und nicht mit
digitalen Computern beschiftigte.



1.3 Die Geschichte der Kiinstlichen Intelligenz

Dieser optimistischen Vorhersage zum Trotz fiihrte der Workshop in Dartmouth zu keinem
Durchbruch. Newell und Simon prasentierten die vielleicht am weitesten ausgereifte Arbeit,
einen mathematischen Theorembeweiser namens Logic Theorist (LT). Simon behauptete:
, Wir haben ein Computerprogramm entworfen, das in der Lage ist, nichtnumerisch zu den-
ken, und haben damit das altehrwiirdige Korper-Geist-Problem gelost.“1® Kurz nach dem
Workshop war das Programm in der Lage, die meisten der Theoreme in Kapitel 2 der Princi-
pia Mathematica von Russell und Whitehead zu beweisen. Russell soll erfreut gewesen sein,
als er erfuhr, dass der LT einen Beweis fiir ein Theorem gefunden hatte, der kiirzer als der in
der Principia war. Die Redakteure des Journal of Symbolic Logic waren weniger beeindruckt —
sie lehnten einen Aufsatz ab, der von Newell, Simon und dem Logic Theorist verfasst wurde.

1.3.2 Friher Enthusiasmus, groBBe Erwartungen (1952-1969)

Das intellektuelle Establishment der 1950er Jahre zog es im GroBen und Ganzen vor zu glau-
ben, dass ,,eine Maschine niemals X tun kann“. (In Kapitel 27 finden Sie eine lange Liste der
von Turing zusammengetragenen Xe.) Die Antwort der KI-Forscher bestand natiirlich darin,
ein X nach dem anderen vorzufiihren. Dabei konzentrierten sie sich insbesondere auf Aufga-
ben, die als Indikator fiir die Intelligenz von Menschen gelten, zum Beispiel Spiele, Ratsel,
Mathematik und IQ-Tests. John McCarthy bezeichnete diese Periode als die ,,Look, Ma, no
hands!“-Ara (,Mama, guck mal, freihdandig!“).

Newell und Simon kniipften an ihren LT-Erfolg mit dem General Problem Solver, kurz GPS,
an. Anders als der LT war dieses Programm von Anfang an darauf ausgelegt, menschliche
Protokolle zur Problemlésung zu imitieren. Innerhalb der begrenzten Klasse logischer Rét-
sel, die er bearbeiten konnte, stellte sich heraus, dass die Reihenfolge, in der das Programm
Teilziele und mogliche Aktionen in Betracht zog, der Reihenfolge dhnelte, in der Menschen
dieselbe Art Probleme angehen. Damit war der GPS wahrscheinlich das erste Programm, das
den Ansatz des ,,menschlichen Denkens“ verkorperte. Der Erfolg von GPS und nachfolgenden
Programmen als Modelle der Kognition veranlasste Newell und Simon (1976), ihre beriithmte
Hypothese des physischen Symbolsystems zu formulieren, die besagt, dass ,ein physisches
Symbolsystem die notwendigen und hinreichenden Mittel fiir allgemein intelligentes Han-
deln besitzt“. Sie meinten damit, dass jedes System (Mensch oder Maschine), das Intelligenz
zeigt, durch die Manipulation von Datenstrukturen, die aus Symbolen bestehen, funktionie-
ren muss. Wir werden spéter noch sehen, dass diese Hypothese aus vielen Richtungen infrage
gestellt wurde.

Bei IBM erstellten Nathaniel Rochester und seine Kollegen einige der ersten KI-Programme.
Herbert Gelernter (1959) konstruierte den Geometry Theorem Prover, der in der Lage war,
Theoreme zu beweisen, die viele Mathematikstudenten als zu knifflig empfunden hitten.
Diese Arbeit war eine Vorstufe der modernen mathematischen Theorembeweiser.

Von allen Forschungsarbeiten dieser Zeit war die von Arthur Samuel zum Damespiel ver-
mutlich langfristig die einflussreichste. Unter Verwendung von Methoden, die wir heute
als Reinforcement Learning bezeichnen (siehe Kapitel 22), lernten Samuels Programme, auf
hohem Amateurniveau zu spielen. Damit widerlegte er die Vorstellung, dass Computer nur
das tun kénnen, was man ihnen sagt: Sein Programm lernte schnell, besser zu spielen als
sein Schopfer. Das Programm wurde 1956 im Fernsehen vorgefiihrt und hinterliel einen star-
ken Eindruck. Wie Turing hatte auch Samuel Schwierigkeiten, Rechenzeit zu bekommen. Er
arbeitete nachts und benutzte Maschinen, die sich bei IBM noch in der Testphase befanden.
Samuels Programm war der Vorldufer spéterer Systeme wie TD-GAMMON (Tesauro, 1992), das

19 Um den LT zu schreiben, erfanden Newell und Simon auBerdem eine listenverarbeitende Sprache, IPL. Sie
hatten keinen Compiler und tibersetzten sie von Hand in Maschinencode. Um Fehler zu vermeiden, arbeiteten
sie parallel und riefen sich beim Schreiben jeder Anweisung gegenseitig Bindrzahlen zu, um sicherzustellen,
dass sie tibereinstimmten.
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zu den weltbesten Backgammon-Spielern gehorte, und ALPHAGO (Silver et al., 2016), das die
Welt schockierte, als es den menschlichen Weltmeister im Go besiegte (siehe Kapitel 5).

Im Jahr 1958 leistete John McCarthy zwei wichtige Beitrdge zur KI. Im ,MIT AI ab Memo
No. 1“ definierte er die hohere Programmiersprache Lisp, die fiir die ndchsten 30 Jahre die
dominierende KI-Programmiersprache werden sollte. In einem Aufsatz mit dem Titel Pro-
grams with Common Sense (,,Programme mit gesundem Menschenverstand®) unterbreitete
er einen konzeptionellen Vorschlag fiir KI-Systeme, die auf Wissen und Schlussfolgerungen
basieren. McCarthy beschreibt in dieser Arbeit den Advice Taker, ein hypothetisches Pro-
gramm, das Allgemeinwissen iiber die Welt verkdrpern wiirde und daraus Handlungsplédne
ableiten kénnte. Das Konzept wurde mit einfachen logischen Axiomen veranschaulicht, die
ausreichen, um einen Plan fiir die Fahrt zum Flughafen zu generieren. Das Programm war
auBerdem so konzipiert, dass es im normalen Betrieb neue Axiome akzeptieren und so Kom-
petenz in neuen Bereichen erlangen konnte, ohne neu programmiert zu werden. Der Advice
Taker verkorperte damit die zentralen Prinzipien der Wissensrepriasentation und des Schluss-
folgerns: dass es sinnvoll ist, eine formale, explizite Reprasentation der Welt und ihrer Funkti-
onsweise zu haben sowie in der Lage zu sein, diese Reprasentation mit deduktiven Verfahren
zu verdndern. Der Artikel beeinflusste den Verlauf der KI und ist bis heute relevant.

1958 war auch das Jahr, in dem Marvin Minsky ans MIT wechselte. Seine anfiangliche Zusam-
menarbeit mit McCarthy war jedoch nicht von Dauer. McCarthy konzentrierte sich auf Repré-
sentation und Schlussfolgern in formaler Logik, Minsky hingegen war mehr daran inter-
essiert, Programme zum Laufen zu bringen — er entwickelte schlieBlich eine antilogische
Anschauung. Im Jahr 1963 griindete McCarthy das Al Lab in Stanford. Sein Plan, mithilfe von
Logik den ultimativen Advice Taker zu bauen, wurde durch J. A. Robinsons Entdeckung des
Resolutionsverfahrens (ein vollstdndiger Algorithmus zum Beweisen von Theoremen der Préa-
dikatenlogik, siehe Kapitel 9) im Jahr 1965 vorangetrieben. Die Arbeiten in Stanford betonten
allgemeine Methoden fiir logisches Schlussfolgern. Zu den Anwendungen der Logik geho6rten
Cordell Greens Frage-Antwort-Systeme und Planungssysteme (Green, 1969b) und das Shakey-
Robotikprojekt am Stanford Research Institute (SRI). Das Shakey-Projekt, auf das wir in Kapi-
tel 26 ndher eingehen, war das erste, das die vollstdndige Integration von logischem Schluss-
folgern und physischer Aktivitdt demonstrierte.

Am MIT betreute Minsky eine Reihe von Studenten, die Aufgaben aus einem begrenzten
Problembereich auswéhlten, deren Losung Intelligenz zu erfordern schien. Diese begrenzten
Doménen wurden unter dem Namen Mikrowelten bekannt. Das Programm SAINT von James
Slagle (1963) war in der Lage, geschlossene Integrationsprobleme zu 16sen, die typischerweise
in Kursen des ersten Grundstudiumsjahrs vorkommen. Das Programm ANALOGY von Tom
Evans (1968) loste geometrische Analogieprobleme, die in IQ-Tests vorkommen. STUDENT
von Daniel Bobrow (1967) l6ste Algebra-Textaufgaben, wie z. B. die folgende:

Wenn die Anzahl der Kunden, die Tom hat, doppelt so grofs ist wie das Quadrat von 20 Prozent der
Anzeigen, die Tom aufgegeben hat, und die Anzahl der Anzeigen 45 betrdgt — wie viele Kunden
hat Tom dann?

Die bekannteste Mikrowelt ist die Blockwelt, die aus einer Reihe von festen Blocken besteht,
die auf einer Tischplatte (oder hédufiger auf der Simulation einer Tischplatte) platziert sind,
wie in » Abbildung 1.3 gezeigt. Eine typische Aufgabe in dieser Welt besteht darin, die Blocke
in einer bestimmten Weise umzuordnen, wozu eine Roboterhand verwendet wird, die jeweils
einen Block aufheben kann. Die Blockwelt war Ausgangspunkt des Vision-Projekts von David
Huffman (1971), der Visions- und Constraint-Propagation-Arbeit von David Waltz (1975), der
Theorie des Lernens von Patrick Winston (1970), des Programms zum Verstehen natiirlicher
Sprache von Terry Winograd (1972) und des Planers von Scott Fahlman (1974).

Frithe Arbeiten, die auf den neuronalen Netzen von McCulloch und Pitts aufbauten, erleb-
ten ebenfalls eine Bliitezeit. Die Arbeit von Shmuel Winograd und Jack Cowan (1963) zeigte,
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Abbildung 1.3: Eine Szene aus der Blockwelt. SHRDLU (Winograd, 1972) hat soeben den Befehl ,Finde einen Block, der
groBer ist als derjenige, den du gerade héltst, und lege ihn in den Kasten” verarbeitet.

wie eine groBe Anzahl von Elementen kollektiv ein individuelles Konzept reprédsentieren
konnten, mit einer entsprechenden Steigerung an Robustheit und Parallelitdt. Hebbs Lernme-
thoden wurden von Bernie Widrow (Widrow und Hoff, 1960; Widrow, 1962), der seine Netze
als Adalines bezeichnete, und von Frank Rosenblatt (1962) mit seinem Perzeptron-Konzept
weiterentwickelt. Das Perzeptron-Konvergenz-Theorem (Block et al., 1962) besagt, dass der
Lernalgorithmus die Verbindungsstirken eines Perzeptrons an beliebige Eingabedaten anpas-
sen kann, sofern eine solche Anpassung existiert.

1.3.3 Eine Portion Realitat (1966-1973)

Die KI-Forscher scheuten sich von Anfang an nicht, ihre kommenden Erfolge vorherzusagen.
Die folgende Aussage von Herbert Simon aus dem Jahr 1957 wird oft zitiert:

Es liegt mir nicht daran, Sie zu iiberraschen oder zu schockieren — doch um es méglichst einfach
und kurz auszudriicken: Es gibt heute in der Welt Maschinen, die denken, die lernen und die
kreativ sind. Dartiber hinaus wird ihre Fihigkeit, dies zu tun, schnell zunehmen, bis — in abseh-
barer Zukunft — die Bandbreite der Probleme, die sie bewdiltigen kénnen, genauso grof sein wird
wie die Bereiche, die der menschliche Verstand bewdiltigen kann.

Der Ausdruck ,,absehbare Zukunft® ist zwar vage, aber Simon machte auch konkretere Vorher-
sagen: dass innerhalb von 10 Jahren ein Computer Schachweltmeister sein und ein bedeuten-
des mathematisches Theorem maschinell bewiesen sein wiirde. Diese Vorhersagen bewahr-
heiteten sich tatsdchlich (zumindest anndhernd), allerdings innerhalb von 40 Jahren und
nicht von 10 Jahren. Simons {ibersteigerte Zuversicht war auf die vielversprechende Leis-
tung frither KI-Systeme fiir einfache Beispiele zuriickzufiihren. In fast allen Féllen versagten
diese frithen Systeme jedoch bei schwierigeren Problemen.

Fiir dieses Scheitern gab es zwei Hauptgriinde. Der erste war, dass viele frithe KI-Systeme in
erster Linie auf ,,informierter Introspektion® basierten, wie Menschen eine Aufgabe ausfiih-
ren, anstatt darauf, die Aufgabe sorgfiltig zu analysieren; herauszufinden, wie die Losungen
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beschaffen sein muss; und was ein Algorithmus tun miisste, um solche Lésungen zuverldssig
zu produzieren.

Der zweite Grund fiir das Scheitern war das mangelnde Bewusstsein fiir das Komplexitéts-
verhalten der Probleme, die die KI zu 16sen versuchte, das heifit, wie sich die Laufzeit mit
der Gr6Be der Eingabemenge dndert (die effiziente Machbarkeit). In den meisten der frithen
Systeme zum automatischen Problemlésen wurden verschiedene Schrittkombinationen aus-
probiert, bis die Losung gefunden war. Diese Strategie funktionierte anfangs, weil Mikro-
welten nur sehr wenige Objekte und damit nur wenige mogliche Aktionen und sehr kurze
Losungsfolgen enthielten. Bevor die Komplexitdtstheorie entwickelt wurde, war man weithin
der Meinung, dass die ,,Skalierung” auf groBere Probleme einfach eine Frage von schnellerer
Hardware und groBerem Speicher sei. Der Optimismus, der zum Beispiel die Entwicklung des
Theorembeweisens mittels Resolution begleitete, wurde bald geddmpft, als es den Forschern
nicht gelang, Theoreme mit mehr als ein paar Dutzend Fakten zu beweisen. Die Tatsache,
dass ein Programm prinzipiell eine Losung finden kann, bedeutet nicht, dass das Programm
irgendeinen Mechanismus enthdlt, der nétig ist, um diese Lésung auch in der Praxis zu fin-
den.

Die Ilusion unbegrenzter Rechenleistung war nicht auf Problemldsungsprogramme be-
schrankt. Frithe Experimente in der Maschinenevolution (heute als genetische Algorithmen
bezeichnet; Friedberg, 1958; Friedberg et al., 1959) basierten auf der zweifellos richtigen
Uberzeugung, dass man durch eine geeignete Reihe kleiner Mutationen im Maschinencode
ein effizientes Programm fiir jede konkrete Aufgabe erzeugen kann. Die Idee war, zufillige
Mutationen auszuprobieren und dabei einen Selektionsprozess zu verwenden, der niitzlich
erscheinende Mutationen beibehielt. Trotz Tausender von Stunden CPU-Zeit konnte fast kein
Fortschritt nachgewiesen werden.

Das Versdumnis, die , kombinatorische Explosion® in den Griff zu bekommen, war einer der
Hauptkritikpunkte an der KI im Lighthill-Bericht (Lighthill, 1973), auf dessen Grundlage die
britische Regierung entschied, die Unterstiitzung der KI-Forschung in allen auBler zwei Uni-
versitaten einzustellen. (Die miindliche Uberlieferung zeichnet ein etwas anderes und bun-
teres Bild, mit politischen Ambitionen und persdnlichen Animositdten, die hier nicht weiter
ausgefiihrt werden sollen.)

Eine dritte Schwierigkeit ergab sich aus einigen fundamentalen Einschrankungen der grund-
legenden Strukturen, die zur Erzeugung intelligenten Verhaltens verwendet werden. Zum
Beispiel bewiesen Minsky und Papert in ihrem Buch Perceptrons (1969), dass Perzeptronen
(eine einfache Form eines neuronalen Netzes) zwar nachweislich alles lernen konnen, was
sie auch darstellen kénnen, aber sie konnen nur recht wenig darstellen. Insbesondere konnte
ein Perzeptron mit zwei Eingéngen nicht darauf trainiert werden zu erkennen, wann die
Werte an den Eingéngen unterschiedlich waren. Obwohl ihre Ergebnisse nicht auf komple-
xere, mehrschichtige Netzwerke zutrafen, wurden die Forschungsgelder fiir neuronale Netze
bald fast auf null zuriickgefahren. Ironischerweise waren ausgerechnet die neuen Riickwarts-
propagation-Lernalgorithmen, die in den spéten 1980er Jahren und dann noch einmal in den
2010er Jahren fiir eine enorme Wiederbelebung der Neuronale-Netze-Forschung sorgen soll-
ten, bereits in den frithen 1960er Jahren in anderen Zusammenhédngen entwickelt worden
(Kelley, 1960; Bryson, 1962).

1.3.4 Expertensysteme (1969-1986)

Das Bild des Problemldsens, das sich im ersten Jahrzehnt der KI-Forschung herausgebildet
hatte, war das eines universellen Suchmechanismus, der versucht, elementare Schlussfolge-
rungsschritte aneinanderzureihen, um vollstdndige Losungen zu finden. Solche Ansédtze wur-
den als schwache Methoden bezeichnet, weil sie zwar allgemein sind, aber nicht auf grofBe
oder schwierige Probleminstanzen skaliert werden kénnen. Die Alternative zu schwachen
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Methoden besteht darin, leistungsfdhigeres, fachbereichspezifisches Wissen zu verwenden,
das groBlere Schlussfolgerungsschritte erlaubt und Fille, die typischerweise in eingeschrank-
teren Fachgebieten auftreten, leichter behandeln kann. Man kénnte sagen, dass man, um ein
schweres Problem zu losen, die Antwort fast schon kennen muss.

Das Programm DENDRAL (Buchanan et al., 1969) war ein frithes Beispiel fiir diesen Ansatz.
Es wurde in Stanford entwickelt, wo sich Ed Feigenbaum (ein ehemaliger Student von
Herbert Simon), Bruce Buchanan (ein Philosoph, der zum Informatiker wurde) und Joshua
Lederberg (ein Genetiker und Nobelpreistrdger) zusammenschlossen, um das Problem der
Ableitung molekularer Strukturen aus den Informationen eines Massenspektrometers zu
l6sen. Die Eingabe fiir das Programm besteht aus der elementaren Formel des Molekiils (z. B.
CsH13NO;z) und dem Massenspektrum, das die Massen der verschiedenen Fragmente des
Molekiils angibt, die beim Beschuss mit einem Elektronenstrahl entstehen. Das Massenspek-
trum konnte z. B. einen Peak bei m = 15 enthalten, was der Masse eines Methyl-Fragments
(CHj3) entspricht.

Die naive Version des Programms generierte alle méglichen Strukturen, die mit der Formel
iibereinstimmten, sagte dann voraus, welches Massenspektrum fiir jede Struktur beobachtet
werden wiirde, und verglich dies mit dem tatsdchlichen Spektrum. Wie zu erwarten war,
ist dies selbst fiir Molekiile mittlerer GroBe nicht effizient machbar. Die DENDRAL-Forscher
zogen analytische Chemiker zu Rate und und fanden heraus, dass diese nach bekannten
Peak-Mustern im Spektrum suchten, die auf gemeinsame Unterstrukturen im Molekiil hin-
deuten. Zum Beispiel wird die folgende Regel verwendet, um eine Keton-Untergruppe (C=0)
zu erkennen (deren Gewicht 28 betrégt):

falls M die Masse des gesamten Molekiils ist und es zwei Peaks bei x; und x; gibt, sodass
(a) x1 + x, = M + 28; (b) x; — 28 ist ein hoher Peak; (c) x, — 28 ist ein hoher Peak; und
(d) mindestens eines von x; und X, ist hoch

dann handelt es sich um eine Keton-Untergruppe.

Die Erkenntnis, dass das Molekiil eine bestimmte Unterstruktur enthilt, reduziert die Anzahl
der infrage kommenden Kandidaten enorm. DENDRAL war nach Ansicht seiner Autoren des-
halb so méchtig, weil es das relevante Wissen der Massenspektroskopie nicht in Form von
Grundbegriffen, sondern in Form von effizienten ,,Kochbuchrezepten® abbildete (Feigenbaum
et al., 1971). Die Bedeutung von DENDRAL lag darin, dass es das erste erfolgreiche wissensin-
tensive System war: seine Expertise stammte aus einer groen Anzahl von Spezialregeln. 1971
starteten Feigenbaum und andere in Stanford das Heuristic Programming Project (HPP), um
zu untersuchen, inwieweit sich die neue Methodik der Expertensysteme auf andere Bereiche
anwenden lédsst.

Die ndchste groBe Anstrengung war das MYCIN-System zur Diagnose von Infektionskrankhei-
ten, die mit Antibiotika behandelt werden kénnen. Mit etwa 450 Regeln konnte MYCIN so gut
wie einige Experten und deutlich besser als Assistenzérzte arbeiten. Auflerdem unterschied
es sich von DENDRAL in zwei wesentlichen Punkten: Erstens gab es im Gegensatz zu den
DENDRAL-Regeln kein allgemeines theoretisches Modell, aus dem die MYCIN-Regeln abgelei-
tet werden konnten. Sie mussten aus umfangreichen Befragungen von Experten gewonnen
werden. Zweitens mussten die Regeln die mit dem medizinischen Wissen verbundene Unsi-
cherheit widerspiegeln. MYCIN enthielt ein Unsicherheitskalkiil, die sogenannten Sicher-
heitsfaktoren (siehe Kapitel 13), die (damals) gut die Art und Weise abzubilden schienen,
wie Arzte die Auswirkungen von Befunden auf die Diagnose beurteilten.

Das erste kommerziell erfolgreiche Expertensystem, R1, wurde bei Digital Equipment Cor-
poration (DEC; McDermott, 1982) in Betrieb genommen. Das Programm half bei der Konfi-
guration von Bestellungen fiir neue Computersysteme; bis 1986 sparte es dem Unternehmen
geschitzte 40 Millionen US-Dollar pro Jahr. Bis 1988 hatte die KI-Gruppe von DEC 40 Exper-
tensysteme im Einsatz, weitere waren in Vorbereitung. DuPont hatte 100 im Einsatz und 500
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in der Entwicklung. Nahezu jedes grofere US-Unternehmen hatte seine eigene KI-Gruppe und
nutzte oder erforschte Expertensysteme.

Die Bedeutung von Fachbereichswissen zeigte sich auch im Bereich des natiirlichen Sprach-
verstdndnisses (Natural Language Understanding, NLU). Trotz des Erfolgs von Winograds
SHRDLU-System reichten seine Methoden nicht an allgemeinere Aufgaben heran: Fiir Pro-
bleme wie die Aufl6sung von Mehrdeutigkeiten verwendete es einfache Regeln, die sich auf
den winzigen Anwendungsbereich der Blockwelt stiitzten.

Mehrere Forscher, darunter Eugene Charniak am MIT und Roger Schank in Yale, nahmen
an, dass fiir ein robustes Sprachverstindnis allgemeines Wissen iiber die Welt sowie eine
allgemeine Methode zur Nutzung dieses Wissens nétig sei. (Schank ging noch weiter und
behauptete: ,,So etwas wie Syntax gibt es nicht“, was viele Linguisten aufbrachte, doch es
diente dazu, eine hilfreiche Diskussion anzuregen.) Schank und seine Studenten entwickel-
ten eine Reihe von Programmen (Schank und Abelson, 1977; Wilensky, 1978; Schank und
Riesbeck, 1981), die alle die Aufgabe hatten, natiirliche Sprache zu verstehen. Die Betonung
lag jedoch weniger auf der Sprache per se als vielmehr auf den Problemen der Repriasentation
und des Schlussfolgerns mit dem fiir das Sprachverstdndnis erforderlichen Wissen.

Die breite Zunahme von Anwendungen auf reale Probleme fiihrte zur Entwicklung einer
breiten Palette von Reprédsentations- und Schlussfolgerungswerkzeugen. Einige basierten
auf Logik — zum Beispiel wurde die Sprache Prolog in Europa und Japan populdr und
die PLANNER-Familie in den USA. Andere, die Minskys Idee der Frames (1975) folgten,
tibernahmen einen strukturierteren Ansatz, indem sie Fakten iiber bestimmte Objekt- und
Ereignistypen zusammenstellten und die Typen in einer grofen taxonomischen Hierarchie
anordneten, analog einer biologischen Taxonomie.

1981 kiindigte die japanische Regierung das Projekt ,,Fifth Generation“ an, einen 10-Jahres-
Plan fiir den Bau massiv paralleler, intelligenter Computer unter Prolog. Das Budget sollte
1,3 Milliarden US-Dollar iibersteigen (auf heutigen Wert umgerechnet). Als Reaktion darauf
griindeten die USA die Microelectronics and Computer Technology Corporation (MCC), ein
Konsortium, das die nationale Wettbewerbsfdhigkeit sicherstellen sollte. In beiden Fillen war
die KI Teil einer breit angelegten Forschungsbemiihung, unter anderem zum Chipentwurf und
zu Benutzerschnittstellen. Im Vereinigten Konigreich sorgte der Alvey-Bericht dafiir, dass die
durch den Lighthill-Bericht gestrichene Finanzierung wieder aufgenommen wurde. Keines
dieser Projekte hat jedoch jemals seine ehrgeizigen Ziele in Bezug auf neue KI-Fihigkeiten
oder wirtschaftliche Auswirkungen erreicht.

Insgesamt erlebte die KI-Industrie einen Anstieg von ein paar Millionen US-Dollar im Jahr
1980 auf einige Milliarden US-Dollar im Jahr 1988, auBlerdem gab es Hunderte von Unter-
nehmen, die Expertensysteme, Bildverarbeitungssysteme, Roboter und darauf spezialisierte
Soft- und Hardware entwickelten.

Bald darauf folgte eine Periode, die als ,,KI-Winter” bezeichnet wurde, in der viele Unterneh-
men auf der Strecke blieben, da sie ihre extravaganten Versprechen nicht einhalten konnten.
Es stellte sich heraus, dass es schwierig war, Expertensysteme fiir komplexe Fachgebiete zu
entwickeln und zu warten — zum Teil, weil die von den Systemen verwendeten Schlussfol-
gerungsmethoden angesichts von Ungewissheit versagten, und zum Teil, weil die Systeme
nicht aus Erfahrungen lernen konnten.

1.3.5 Die Riickkehr der neuronalen Netze (1986-heute)

Mitte der 1980er Jahre entdeckten mindestens vier verschiedene Gruppen den Riickwiirts-
propagation-Lernalgorithmus neu, der in den frithen 1960er Jahren entwickelt wurde. Der
Algorithmus wurde auf viele Lernprobleme in der Informatik und Psychologie angewendet
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und die weite Verbreitung der Ergebnisse im Sammelband Parallel Distributed Processing
(Rumelhart und McClelland, 1986) sorgte fiir groBes Aufsehen.

Diese sogenannten konnektionistischen Modelle wurden von einigen als direkte Konkurrenz
sowohl zu den symbolischen Modellen von Newell und Simon als auch zu dem logizisti-
schen Ansatz von McCarthy und anderen gesehen. Es scheint offensichtlich, dass Menschen
auf irgendeiner Ebene Symbole manipulieren — tatsdchlich legt der Anthropologe Terrence
Deacon in seinem Buch The Symbolic Species (1997) nahe, dass dies das definierende Merk-
mal des Menschen sei. Im Gegensatz dazu hat Geoff Hinton, eine fiihrende Figur beim Wie-
deraufleben neuronaler Netzwerke in den 1980er und 2010er Jahren, Symbole als den ,,leuch-
tenden Ather der KI“ beschrieben — eine Anspielung auf das nicht existierende Medium, von
dem viele Physiker des 19. Jahrhunderts glaubten, dass sich darin elektromagnetische Wellen
ausbreiteten. Sicherlich erfiillen viele Konzepte, die wir sprachlich benennen, bei néherer
Betrachtung nicht die Art von logisch definierten notwendigen und hinreichenden Bedin-
gungen, von denen die frithen KI-Forscher hofften, sie in axiomatischer Form erfassen zu
konnen. Es mag sein, dass konnektionistische Modelle interne Konzepte auf eine flieBendere
und ungenauere Art und Weise bilden, die besser an die Unordnung der realen Welt angepasst
ist. Sie haben auBerdem die Fahigkeit, aus Beispielen zu lernen — sie kénnen ihren vorherge-
sagten Ausgabewert mit dem tatsdchlichen Wert einer Problemstellung vergleichen und ihre
Parameter dndern, um die Differenz zu verringern, was die Wahrscheinlichkeit erho6ht, bei
zukiinftigen Beispielen gut abzuschneiden.

1.3.6 Probabilistisches Schlussfolgern und maschinelles Lernen
(1987-heute)

Die Fragilitdt von Expertensystemen fithrte zu einem neuen wissenschaftlicheren Ansatz,
der den Fokus mehr auf Wahrscheinlichkeit als auf boolesche Logik, mehr auf maschinel-
les Lernen als auf manuelle Programmierung und mehr auf experimentelle Ergebnisse als auf
philosophische Behauptungen legte.?° Es wurde iiblicher, auf bestehenden Theorien aufzu-
bauen anstatt vollig neue Theorien vorzuschlagen, Behauptungen auf strenge Theoreme oder
solide experimentelle Methoden (Cohen, 1995) statt auf Intuition zu stiitzen und die Relevanz
anhand realer Anwendungen statt auf Spielzeugbeispielen aufzuzeigen.

Gemeinsame Benchmark-Problemsitze wurden zur Norm, um den Fortschritt zu demons-
trieren, darunter das UC Irvine Repository fiir Datensdtze zum maschinellen Lernen, die
International Planning Competition fiir Planungsalgorithmen, das LibriSpeech-Korpus fiir
die Spracherkennung, der MNIST-Datensatz fiir die Erkennung handschriftlicher Ziffern,
ImageNet und COCO fiir die Erkennung von Bildobjekten, SQUAD fiir die Beantwortung von
Fragen in natiirlicher Sprache, der WMT-Wettbewerb fiir maschinelle Ubersetzung und die
International SAT Competition fiir SAT-Solver.

Die KI wurde zum Teil als Rebellion gegen die Beschrankungen bestehender Fachgebiete
wie Kontrolltheorie und Statistik gegriindet, doch in dieser Periode machte sich die KI die
positiven Ergebnisse dieser Gebiete zu eigen. David McAllester (1998) driickte es so aus:

In der Anfangszeit der KI schien es plausibel, dass neue Formen der symbolischen Berechnung,
z. B. Frames und semantische Netzwerke, einen Grofsteil der klassischen Theorie obsolet machten.
Dies fiihrte zu einer Form von Isolationismus, in der die KI weitgehend vom Rest der Informatik
getrennt wurde. Dieser Isolationismus wird derzeit aufgegeben. Man hat erkannt, dass maschinel-

20 Von einigen wurde dieser Wandel im Streit ,Neats versus Scruffies“ interpretiert als Sieg der Neats — diejeni-
gen, die denken, dass KI-Theorien auf mathematischer Strenge beruhen sollten — iiber die Scruffies — diejenigen,
die lieber viele Ideen ausprobieren, ein paar Programme schreiben und dann beurteilen, was zu funktionie-
ren scheint. Beide Ansétze sind wichtig. Eine Verschiebung in Richtung Neat bedeutet, dass das Fachgebiet
ein gewisses Mal} an Stabilitdt und Reife erreicht hat. Die derzeitige Betonung von Deep Learning kénnte ein
Wiederaufleben des Scruffy-Paradigmas darstellen.
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les Lernen nicht von der Informationstheorie isoliert werden sollte, dass unsicheres Schlussfolgern
nicht von stochastischer Modellierung isoliert werden sollte, dass Suche nicht von klassischer
Optimierung und Steuerung isoliert werden sollte und dass automatisiertes Schlussfolgern nicht
von formalen Methoden und statischer Analyse isoliert werden sollte.

Der Bereich der Spracherkennung veranschaulicht das Muster. In den 1970er Jahren wurde
eine Vielzahl unterschiedlicher Architekturen und Ansétze ausprobiert. Viele davon entstan-
den eher ad hoc, waren fragil und funktionierten nur fiir wenige sorgfiltig ausgewéhlte Bei-
spiele. In den 1980er Jahren dominierten Ansétze mit Hidden-Markov-Modellen (HMMs) das
Gebiet. Zwei Aspekte von HMMs sind relevant. Erstens basieren sie auf einer strengen mathe-
matischen Theorie. Dies erméglichte es den Sprachforschern, auf mathematischen Ergeb-
nissen aufzubauen, die sich in anderen Bereichen iiber mehrere Jahrzehnte entwickelt hat-
ten. Zweitens werden sie durch einen Trainingsprozess auf einem grofen Korpus von realen
Sprachdaten erzeugt. Dies stellt sicher, dass die Leistung robust ist, und in strengen Blind-
tests verbesserten die HMMs ihre Ergebnisse stetig. Infolgedessen schafften die Sprachtech-
nologie und das verwandte Gebiet der Handschrifterkennung den Ubergang zu weit verbrei-
teten industriellen und privaten Anwendungen. Beachten Sie, dass es keinen wissenschaftli-
chen Anspruch gab, dass Menschen HMMs zur Spracherkennung verwenden; vielmehr boten
HMMs einen mathematischen Rahmen, um das Problem zu verstehen und zu 16sen. Wir wer-
den jedoch in Abschnitt 1.3.8 sehen, dass Deep Learning dieses bequeme Narrativ ziemlich
aufgemischt hat.

1988 war ein wichtiges Jahr fiir die Verbindung zwischen KI und anderen Gebieten, ein-
schlieBlich Statistik, Operations Research, Entscheidungstheorie und Kontrolltheorie. Judea
Pearls (1988) Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems fiihrte zu einer neuen Akzep-
tanz der Wahrscheinlichkeits- und Entscheidungstheorie in der KI. Pearls Entwicklung der
Bayes’schen Netze brachte einen rigorosen und effizienten Formalismus zur Darstellung von
unsicherem Wissen sowie praktische Algorithmen fiir probabilistisches Schlussfolgern her-
vor. Die Kapitel 12 bis 16 behandeln diesen Bereich, zusitzlich zu neueren Entwicklun-
gen, die die Ausdruckskraft probabilistischer Formalismen stark erhéht haben; Kapitel 20
beschreibt Methoden zum Lernen von Bayes’schen Netzen und verwandten Modellen aus
Daten.

Ein zweiter wichtiger Beitrag im Jahr 1988 war die Arbeit von Rich Sutton, der das Reinforce-
ment Learning — das in Arthurs Dameprogramm in den 1950er Jahren verwendet wurde — mit
der Theorie der Markov-Entscheidungsprozesse (Markov Decision Process, MDP) verband,
die im Bereich von Operations Research entwickelt wurde. Es folgte eine Flut von Arbei-
ten, die die KI-Planungsforschung mit MDPs verbanden, und das Gebiet des Reinforcement
Learning fand einerseits Anwendungen in der Robotik und der Prozesssteuerung und gewann
andererseits tiefe theoretische Grundlagen.

Eine Folge der neu entdeckten Wertschidtzung der KI fiir Daten, statistische Modellierung,
Optimierung und maschinelles Lernen war die allméhliche Wiedervereinigung von Teilberei-
chen wie Computer Vision, Robotik, Spracherkennung, Multiagentensysteme und Verarbei-
tung natiirlicher Sprache, die bis dahin etwas vom Kernbereich der KI getrennt worden waren.
Der Prozess der Reintegration hat sowohl in Bezug auf Anwendungen — der Einsatz prakti-
scher Roboter wurde zum Beispiel in dieser Zeit stark ausgeweitet — als auch in Bezug auf ein
besseres theoretisches Verstindnis der Kernprobleme der KI bedeutende Vorteile gebracht.

1.3.7 Big Data (2001-heute)

Bemerkenswerte Fortschritte bei der Rechenleistung sowie die Schaffung des World Wide
Web haben die Erstellung sehr grofer Datensédtze ermdglicht — ein Phdnomen, das manchmal
als Big Data bezeichnet wird. Diese Datensédtze umfassen Billionen von Wértern, Milliarden
von Bildern und Milliarden von Stunden an Sprach- und Videodaten sowie riesige Mengen
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an genomischen Daten, Fahrzeugortungsdaten, Clickstream-Daten, Daten aus sozialen Netz-
werken usw.

Dies hat zur Entwicklung von Lernalgorithmen gefiihrt, die speziell fiir die Nutzung sehr gro-
Ber Datensitze entwickelt wurden. Oft ist die iiberwiegende Mehrheit der Beispiele in solchen
Datensétzen unbeschriftet (d. h. ohne Label); in Yarowskys (1995) einflussreichem Artikel zur
Mehrdeutigkeit des Wortsinns sind beispielsweise die Vorkommen eines Worts wie , Bank“
im Datensatz nicht beschriftet, sodass nicht klar ist, ob sich die Worter auf ein Finanzunter-
nehmen oder auf eine Sitzgelegenheit beziehen. Bei ausreichend groBen Datensétzen errei-
chen geeignete Lernalgorithmen jedoch bei der Aufgabe zu erkennen, welche Bedeutung im
jeweiligen Satz gemeint war, eine Genauigkeit von iiber 96 %. Dariiber hinaus haben Banko
und Brill (2001) argumentiert, dass die Leistungsverbesserung, die durch eine VergréBerung
des Datensatzes um zwei oder drei Groflenordnungen erzielt wird, jede Verbesserung iiber-
wiegt, die durch die Optimierung des Algorithmus erreicht werden kann.

Ein dhnliches Phdnomen scheint bei Aufgaben der Computer Vision wie dem Auffiillen von
Leerstellen in Fotos aufzutreten — Leerstellen, die entweder durch Beschddigung oder durch
das Entfernen von Ex-Freunden entstanden sind. Hays und Efros (2007) entwickelten dafiir
eine clevere Methode, indem sie Pixel aus dhnlichen Bildern einblendeten; sie fanden heraus,
dass die Technik bei einer Datenbank mit nur Tausenden von Bildern schlecht funktionierte,
aber bei Millionen von Bildern eine Qualitatsschwelle tiberschritt. Bald darauf l6ste die Ver-
flighbarkeit von mehreren zehn Millionen Bildern in der ImageNet-Datenbank (Deng et al.,
2009) eine Revolution im Bereich der Computer Vision aus.

Die Verfiigbarkeit von Big Data und die Hinwendung zum maschinellen Lernen verhalfen der
KI zu neuer kommerzieller Attraktivitdt (Havenstein, 2005; Halevy et al., 2009). Big Data war
ein entscheidender Faktor fiir den Sieg von IBMs Watson-System iiber menschliche Gegner
im Quizspiel Jeopardy! im Jahr 2011, ein Ereignis, das die 6ffentliche Wahrnehmung der KI
stark beeinflusst hat.

1.3.8 Deep Learning (2011-heute)

Der Begriff Deep Learning bezieht sich auf maschinelles Lernen mit mehreren Ebenen ein-
facher, anpassbarer Rechenelemente. Bereits in den 1970er Jahren wurde mit solchen Net-
zen experimentiert, und in Form von Convolutional Neural Networks (CNN) hatten sie in
den 1990er Jahren einige Erfolge bei der Erkennung handgeschriebener Ziffern (LeCun et al.,
1995). Doch erst 2011 kamen Deep-Learning-Methoden so richtig in Schwung. Dies geschah
zunédchst in der Spracherkennung und dann in der visuellen Objekterkennung.

Beim ImageNet-Wettbewerb 2012, bei dem Bilder in eine von tausend Kategorien (Giirtel-
tier, Biicherregal, Korkenzieher usw.) klassifiziert werden mussten, zeigte ein Deep-Learning-
System, das in der Gruppe von Geoffrey Hinton an der Universitdt von Toronto entwickelt
wurde (Krizhevsky et al., 2013), eine dramatische Verbesserung gegeniiber friitheren, groB-
tenteils handindizierten Systemen. Seitdem haben Deep-Learning-Systeme die menschliche
Leistung bei einigen visuellen Aufgaben iibertroffen (und liegen bei einigen anderen Auf-
gaben zuriick). Ahnliche Fortschritte wurden bei der Spracherkennung, maschinellen Uber-
setzung, medizinischen Diagnose und bei Spielen vermeldet. Die Verwendung eines tiefen
Netzwerks zur Darstellung der Bewertungsfunktion trug zu den Siegen von ALPHAGO iiber
fiihrende menschliche Go-Spieler bei (Silver et al., 2016, 2017, 2018).

Diese bemerkenswerten Erfolge haben zu einem Wiederaufleben des Interesses an der KI bei
Studenten, Unternehmen, Investoren, Regierungen, den Medien und der allgemeinen Offent-
lichkeit gefiihrt. Es scheint, als gidbe es jede Woche Neuigkeiten iiber eine neue KI-Anwen-
dung, die sich der menschlichen Leistung annéhert oder diese iibertrifft, oft begleitet von
Spekulationen iiber entweder beschleunigten Erfolg oder einen neuen KI-Winter.
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Deep Learning ist stark auf leistungsfdhige Hardware angewiesen. Wéhrend eine Standard-
Computer-CPU 10° oder 10 Operationen pro Sekunde ausfiihren kann, kann ein Deep-
Learning-Algorithmus, der auf spezialisierter Hardware (z. B. GPU, TPU oder FPGA) lauft,
zwischen 10'* und 107 Operationen pro Sekunde verbrauchen, meist in Form von hoch-
parallelisierten Matrix- und Vektoroperationen. Natiirlich héngt Deep Learning auch von der
Verfiligbarkeit groBer Mengen von Trainingsdaten und von einigen algorithmischen Tricks ab
(siehe Kapitel 21).

1.4 State of the Art

Das Projekt ,,One Hundred Year Study on AI“ der Stanford-Universitdt (auch bekannt als
AI100) beruft Expertengremien ein, um Berichte iiber die aktuelle Situation in der KI zu
erstellen. Thr Bericht aus dem Jahr 2016 (Stone et al., 2016; Grosz und Stone, 2018) kommt
zu dem Schluss, dass ,.ein erheblicher Anstieg der zukiinftigen Nutzung von KI-Anwendun-
gen zu erwarten ist, darunter mehr selbstfahrende Autos, Gesundheitsdiagnostik und gezielte
Behandlungen sowie korperliche Unterstiitzung bei der Pflege dlterer Menschen“ und dass
,»die Gesellschaft jetzt an einem entscheidenden Punkt steht, an dem es darum geht, wie KI-
basierte Technologien so eingesetzt werden konnen, dass sie demokratische Werte wie Frei-
heit, Gleichheit und Transparenz férdern und nicht behindern“. AI100 erstellt auch einen
KI-Index auf aiindex.org, mit dessen Hilfe der Fortschritt nachverfolgt werden kann. Einige
Hohepunkte aus den Berichten 2018 und 2019 (im Vergleich zur Situation im Jahr 2000,
sofern nicht anders angegeben):

B Ver6ffentlichungen: Die Zahl der KI-Publikationen stieg zwischen 2010 und 2019 um das
20-Fache auf etwa 20.000 pro Jahr. Die beliebteste Kategorie war maschinelles Lernen.
(Die Zahl der Veroffentlichungen zum maschinellen Lernen auf arXiv.org hat sich von
2009 bis 2017 jedes Jahr verdoppelt.) Computer Vision und Computerlinguistik waren die
néchstbeliebten Kategorien.

B Tonalitdt der Berichterstattung: Etwas 70 % der Nachrichtenartikel iiber KI sind neutral,
aber Artikel mit positivem Ton sind von 12 % im Jahr 2016 auf 30 % im Jahr 2018 gestie-
gen. Die haufigsten Themen sind ethischer Natur: Datenschutz und algorithmische Vorein-
genommenheit.

B Studenten: Die Zahl der Studienanfédnger ist in den USA um das 5-Fache und international
um das 16-Fache gegeniiber 2010 gestiegen. KI ist die beliebteste Spezialisierung innerhalb
der Informatik.

B Diversitit: KI-Professoren weltweit sind zu etwa 80 % ménnlich und zu 20 % weiblich.
Ahnliche Zahlen gelten fiir Doktoranden und Mitarbeiter in der Industrie.

m Konferenzen: Die Teilnehmerzahl der NeurIPS stieg seit 2012 um 800 % auf 13.500 Teil-
nehmer. Andere Konferenzen verzeichnen ein jahrliches Wachstum von etwa 30 %.

B Industrie: KI-Startups sind in den USA um das 20-Fache auf iiber 800 gestiegen.

B Internationalisierung: China verdffentlicht mehr Publikationen pro Jahr als die USA und
etwa so viele wie ganz Europa. Hinsichtlich der Zitationshéufigkeit liegen die US-Autoren
jedoch 50 % vor den chinesischen Autoren. Singapur, Brasilien, Australien, Kanada und
Indien sind die Lénder, die hinsichtlich der Neueinstellungen im KI-Bereich am schnells-
ten wachsen.

B Vision: Die Fehlerraten bei der Objekterkennung (wie sie in der LSVRC, der Large-Scale
Visual Recognition Challenge, erreicht werden) verringerten sich von 28 % im Jahr 2010
auf 2 % im Jahr 2017 und iibertreffen damit die menschliche Leistung. Die Genauigkeit bei
der Beantwortung offener visueller Fragen (Visual Question Answering, VQA) hat sich seit
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2015 von 55 % auf 68 % verbessert, bleibt aber hinter der menschlichen Leistung zurtick,
die bei 83 % liegt.

B Geschwindigkeit: Die Trainingszeit fiir die Bilderkennungsaufgabe ist allein in den letzten
zwei Jahren um den Faktor 100 gesunken. Die Rechenleistung der Top-KI-Anwendungen
verdoppelt sich alle 3,4 Monate.

B Sprache: Die Genauigkeit bei der Beantwortung von Fragen, angegeben durch das F1-Maf
vom Stanford Question Answering Dataset (SQUAD), stieg von 2015 bis 2019 von 60 auf
95; bei der SQUAD 2-Variante war der Fortschritt noch schneller: von 62 auf 90 in nur
einem Jahr. Beide Werte iibertreffen die menschliche Leistung.

B Menschliche Benchmarks: Bis 2019 haben KI-Systeme Berichten zufolge die Leistung
von Menschen in folgenden Bereichen erreicht oder tibertroffen: Schach, Go, Poker,
Pac-Man, Jeopardy!, ImageNet-Objekterkennung, Spracherkennung in einem begrenzten
Bereich, Chinesisch-Englisch-Ubersetzung in einem begrenzten Bereich, Quake III, Dota 2,
StarCraft II, verschiedenen Atari-Spiele, Hautkrebserkennung, Prostatakrebserkennung,
Proteinfaltung und Diagnose von diabetischer Retinopathie.

Wann (wenn iiberhaupt) werden KI-Systeme das Niveau erreichen, die menschlichen Leis-
tungen bei einer breiten Fiille an Aufgaben zu iibertreffen? Ford (2018) befragte KI-Experten
und bekam eine groBe Spannbreite an Zieljahren zur Antwort — von 2029 bis 2200 —, wobei
der Mittelwert das Jahr 2099 bildet. Laut einer dhnlichen Umfrage (Grace et al., 2017) dach-
ten 50 % der Befragten, dass dies bis 2066 so weit sein konnte, obwohl 10 % glaubten, dass
es bereits 2025 geschehen konnte, und einige wenige antworteten ,,nie“. Die Experten waren
auch geteilter Meinung dariiber, ob wir grundlegende neue Durchbriiche oder nur Verfei-
nerungen aktueller Ansédtze benotigen. Aber nehmen Sie ihre Vorhersagen nicht zu ernst —
wie Philip Tetlock (2017) im Bereich der Vorhersage von Weltereignissen demonstriert, sind
Experten darin nicht besser als Amateure.

Wie werden zukiinftige KI-Systeme arbeiten? Wir kénnen es noch nicht sagen. Wie in die-
sem Abschnitt beschrieben, hat das Fachgebiet im Laufe seiner Geschichte schon mehrere
Perspektiven eingenommen — zuerst die kithne Idee, dass maschinelle Intelligenz iiberhaupt
moglich ist, dann, dass sie durch die Codierung von Expertenwissen innerhalb der Logik
erreicht werden kann, dann, dass probabilistische Modelle der Welt das Hauptwerkzeug sein
werden, und zuletzt, dass maschinelles Lernen Modelle hervorbringen wird, die vielleicht
iiberhaupt nicht auf einer der gut verstandenen Theorien beruhen. Die Zukunft wird zeigen,
welches Modell als Nidchstes kommt.

Was kann die KI heute schon leisten? Vielleicht nicht so viel, wie einige der optimistischeren
Medienartikel vermuten lassen, aber doch eine ganze Menge. Hier sind einige Beispiele:

Roboterfahrzeuge: Die Geschichte der Roboterfahrzeuge reicht bis zu den funkgesteuerten
Autos der 1920er Jahre zuriick, doch die ersten Demonstrationen des autonomen Fahrens auf
der Strafie ohne spezielle Fithrung fanden in den 1980er Jahren statt (Kanade et al., 1986;
Dickmanns und Zapp, 1987). Nachdem das Fahren auf unbefestigten Straflen im Rahmen
der fast 213km langen DARPA Grand Challenge im Jahr 2005 (Thrun, 2006) und auf befes-
tigten StraBen mit Verkehr bei der DARPA Urban Challenge 2007 erfolgreich demonstriert
war, begann der Wettlauf um die Entwicklung selbstfahrender Autos ernsthaft. Im Jahr 2018
erreichten die Testfahrzeuge von Waymo die Marke von 16 Millionen gefahrenen Kilometern
auf offentlichen Strafen ohne einen schweren Unfall, wobei der menschliche Fahrer nur ein-
mal circa alle 9.000 Kilometer die Kontrolle iibernehmen musste. Bald darauf begann das
Unternehmen, einen kommerziellen Robotertaxidienst anzubieten.

In der Luft sorgen autonome Starrfliigler-Drohnen seit 2016 fiir landesweite Blutlieferungen in
Ruanda. Die Quadcopter vollfiihren bemerkenswerte Kunstflugmanéver, erkunden Gebédude,
erstellen 3-D-Karten und fiigen sich zu autonomen Formationen zusammen.
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Laufroboter: BigDog, ein vierbeiniger Roboter von Raibert et al. (2008), hat unsere Vorstellun-
gen dariiber, wie Roboter sich bewegen, auf den Kopf gestellt — kein langsamer, steifbeiniger,
seitwdrts gerichteter Gang der Hollywood-Filmroboter mehr, sondern eine Bewegung, die sehr
der eines Tieres dhnelt und auch ein Wiederaufstehen erlaubt, wenn der Roboter geschubst
wird oder auf einer Eispfiitze ausrutscht. Atlas, ein humanoider Roboter, lauft nicht nur auf
unebenem Terrain, sondern springt auch auf Kisten und schlégt Riickwértssaltos (Ackerman
und Guizzo, 2016).

Autonomes Planen und Scheduling: Hundert Millionen Kilometer von der Erde entfernt
wurde das Remote-Agent-Programm der NASA zum ersten autonomen Planungsprogramm
an Bord eines Raumfahrzeugs, das den zeitlichen Ablauf von Operationen steuerte (Jonsson
et al., 2000). Remote Agent generierte Plane anhand komplexer Ziele, die vom Boden aus
spezifiziert wurden, und tiberwachte die Ausfiihrung dieser Pldne — Remote Agent erkannte,
diagnostizierte und behob Probleme, sobald sie auftraten. Heute wird das EUROPA-Planungs-
toolkit (Barreiro et al., 2012) fiir den tdglichen Betrieb der Mars-Rover der NASA verwendet
und das SEXTANT-System (Winternitz, 2017) ermdglicht die autonome Navigation im tiefen
Weltraum, jenseits des globalen GPS-Systems.

Wihrend der Krise am Persischen Golf im Jahr 1991 setzten die US-Streitkréfte das Programm
DART (Dynamic Analysis and Replanning Tool; Cross und Walker, 1994) ein, um eine auto-
matisierte logistische Planung durchzufithren und Zeitplane fiir Transportaufgaben zu erstel-
len. Dies betraf bis zu 50.000 Fahrzeuge, Ladung und Personen gleichzeitig, und es mussten
Startpunkte, Zielorte, Routen, Transportkapazitdten, Hafen- und Flugplatzkapazititen sowie
Konfliktlésungen zwischen allen Parametern beriicksichtigt werden. Die DARPA (Defense
Advanced Research Project Agency) stellte fest, dass sich durch diese eine Anwendung ihre
30-jahrigen Investitionen in die KI mehr als ausgezahlt hatten.

Jeden Tag stellen Mitfahrunternehmen wie Uber und Kartendienste wie Google Maps Fahran-
weisungen fiir Hunderte Millionen von Nutzern bereit und berechnen schnell eine optimale
Route unter Beriicksichtigung der aktuellen und prognostizierten zukiinftigen Verkehrsbedin-
gungen.

Maschinelles Ubersetzen: Maschinelle Online-Ubersetzungssysteme erméglichen heute das
Lesen von Dokumenten in iiber 100 Sprachen, darunter sind die Muttersprachen von iiber
99 % der Menschen, und iibersetzen tdglich Hunderte von Milliarden von Wértern fiir Hun-
derte von Millionen von Benutzern. Sie sind zwar nicht perfekt, aber im Allgemeinen fiir das
Verstdndnis ausreichend. Bei eng verwandten Sprachen mit einer groBen Menge an Trainings-
daten (wie Franzosisch und Englisch) liegen die Ubersetzungen innerhalb eines begrenzten
Fachbereichs nahe am Niveau eines Menschen (Wu et al., 2016b).

Spracherkennung: Im Jahr 2017 zeigte Microsoft, dass sein System zur Konversationssprach-
erkennung eine Wortfehlerrate von 5,1 % erreicht hat, was der menschlichen Leistung bei der
sogenannten Switchboard-Aufgabe entspricht, bei der Telefongespréiche transkribiert werden
(Xiong et al., 2017). Etwa ein Drittel der Computerinteraktion weltweit erfolgt inzwischen per
Sprache statt iiber die Tastatur; Skype stellt eine Echtzeit-Sprachiibersetzung in zehn Spra-
chen zur Verfiigung. Alexa, Siri, Cortana und Google bieten Assistenten an, die Fragen beant-
worten und Aufgaben fiir den Benutzer ausfithren kénnen; zum Beispiel nutzt der Dienst
Google Duplex Spracherkennung und Sprachsynthese, um Restaurantreservierungen fiir den
Benutzer vorzunehmen und eine flieBende Konversation in seinem Namen durchzufiihren.

Empfehlungen: Unternehmen wie Amazon, Facebook, Netflix, Spotify, YouTube, Walmart
und andere nutzen maschinelles Lernen, um ihren Kunden zu empfehlen, was diesen gefallen
konnte, basierend auf ihren bisherigen Erfahrungen und denen anderer Gleichgesinnter. Der
Bereich der Empfehlungsdienste hat eine lange Geschichte (Resnick und Varian, 1997), veran-
dert sich aber schnell durch neue Deep-Learning-Methoden, die sowohl Inhalte (Text, Musik,
Video) als auch die Historie und Metadaten analysieren (van den Oord et al., 2014; Zhang
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et al., 2017). Auch die Spam-Filterung kann als eine Form der Empfehlung (bzw. Nichtemp-
fehlung) betrachtet werden — aktuelle KI-Techniken filtern iiber 99,9 % des Spams heraus und
E-Mail-Dienste kénnen auch potenzielle Empfanger sowie mogliche Antworttexte empfehlen.

Spiele: Als Deep Blue 1997 den Schachweltmeister Garri Kasparow besiegte, setzten die Ver-
fechter der menschlichen Uberlegenheit ihre Hoffnungen auf Go. Piet Hut, ein Astrophysiker
und Go-Enthusiast, sagte voraus, dass es ,,hundert Jahre dauern wiirde, bis ein Computer den
Menschen in Go schldgt — vielleicht sogar noch linger”. Doch nur 20 Jahre spéter iibertraf
ALPHAGO alle menschlichen Spieler (Silver et al., 2017). Der Weltmeister Ke Jie sagte: , Letz-
tes Jahr war sein Spiel noch recht menschendhnlich. Aber dieses Jahr spielte er wie ein Gott
des Go.”“ ALPHAGO profitierte vom Studium Hunderttausender vergangener Partien mensch-
licher Go-Spieler und vom destillierten Wissen der Go-Experten, die im Team mitarbeiteten.

Ein Nachfolgeprogramm, ALPHAZERO, benoétigte keine Eingaben von Menschen (aufler den
Spielregeln) und war in der Lage, allein durch Selbstspiel zu lernen, alle Gegner, Menschen
und Maschinen, bei Go, Schach und Shogi zu besiegen (Silver et al., 2018). Inzwischen wur-
den menschliche Weltmeister von KI-Systemen bei so unterschiedlichen Spielen besiegt wie
Jeopardy! (Ferrucci et al., 2010), Poker (Bowling et al., 2015; Morav¢ik et al., 2017; Brown und
Sandholm, 2019) und den Videospielen Dota 2 (Fernandez und Mahlmann, 2018), StarCraft II
(Vinyals et al., 2019) und Quake III (Jaderberg et al., 2019).

Bildverstehen: Nicht zufrieden damit, die menschlichen Genauigkeit bei der anspruchsvol-
len ImageNet-Objekterkennungsaufgabe zu iibertreffen, haben sich Forscher aus dem Bereich
Computer Vision dem schwierigeren Problem der Bildbeschriftung angenommen. Beeindru-
ckende Beispiele sind ,Eine Person auf einem Motorrad auf einer unbefestigten Strafie”,
»Zwei Pizzen auf einer Herdplatte“ und ,,Eine Gruppe junger Leute, die spielen” (Vinyals
et al., 2017b). Die aktuellen Systeme sind jedoch alles andere als perfekt: Ein ,,Kiihlschrank
gefiillt mit vielen Lebensmitteln und Getrdnken“ entpuppt sich als Parkverbotsschild, das
durch viele kleine Aufkleber teilweise verdeckt wird.

Medizin: KI-Algorithmen sind inzwischen bei der Diagnose vieler Erkrankungen gleichwertig
oder besser als Experten, insbesondere wenn die Diagnose auf Bildern basiert. Beispiele sind
die Alzheimer-Krankheit (Ding et al., 2018), metastasierender Krebs (Liu et al., 2017; Esteva
etal., 2017), Augenkrankheiten (Gulshan et al., 2016) und Hautkrankheiten (Liu et al., 2019c).
Eine systematische Ubersichtsarbeit und Meta-Analyse (Liu et al., 2019a) ergab, dass die Leis-
tung von KI-Programmen im Durchschnitt der von medizinischem Fachpersonal gleichwer-
tig ist. Ein aktueller Schwerpunkt in der medizinischen KI liegt in der Ermdéglichung von
Mensch-Maschine-Partnerschaften. So erreicht das LYNA-System eine Gesamtgenauigkeit von
99,6 % bei der Diagnose von metastasierendem Brustkrebs — besser als ein alleiniger mensch-
licher Experte, doch die Kombination der beiden schneidet noch besser ab (Liu et al., 2018;
Steiner et al., 2018).

Die weit verbreitete Einfiihrung dieser Techniken wird nun nicht durch die diagnostische
Genauigkeit begrenzt, sondern durch die Notwendigkeit, eine Verbesserung der klinischen
Ergebnisse nachzuweisen und Transparenz, Unvoreingenommenheit und Datenschutz zu
gewihrleisten (Topol, 2019). Im Jahr 2017 wurden nur zwei medizinische KI-Anwendungen
von der FDA?! zugelassen, doch bereits 2018 war diese Zahl auf 12 gestiegen und sie nimmt
weiter zu.

Klimawissenschaft: Ein Team von Wissenschaftlern gewann den Gordon-Bell-Preis 2018 fiir
ein Deep-Learning-Modell, das detaillierte Informationen iiber extreme Wetterereignisse ent-
deckt, die zuvor in Klimadaten vergraben waren. Sie nutzten einen Supercomputer mit spe-
zialisierter GPU-Hardware, um die ExaOp-Ebene (10'® Operationen pro Sekunde) zu iiber-
schreiten — das erste maschinelle Lernprogramm, dem dies gelang (Kurth et al., 2018). Rol-

21 Food and Drug Administration, US-amerikanische Behorde fiir Lebensmittel- und Arzneimittelsicherheit.
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nick et al. (2019) prasentieren einen 60-seitigen Katalog von Méglichkeiten, wie maschinelles
Lernen zur Bewiltigung des Klimawandels eingesetzt werden kann.

Dies sind nur einige Beispiele fiir KI-Systeme, die es heute gibt: nicht Magie oder Science-
Fiction — sondern Wissenschaft, Technik und Mathematik, in die dieses Buch einfiihrt.

1.5 Risiken und Nutzen der KI

Francis Bacon, ein Philosoph, dem die Erfindung der wissenschaftlichen Methode zuge-
schrieben wird, bemerkte in The Wisdom of the Ancients (1609), dass die ,,mechanischen
Kiinste von zweideutigem Nutzen sind und sowohl zum Schaden als auch zur Heilung die-
nen“. Da die KI eine immer wichtigere Rolle in den Bereichen Wirtschaft, Soziales, Wissen-
schaft, Medizin, Finanzen und Militér spielt, tun wir gut daran, die Schdden und Heilmittel
— modern ausgedriickt, die Risiken und Nutzen — zu bedenken, die sie mit sich bringen kann.
Die hier zusammengefassten Themen werden in den Kapiteln 27 und 28 ausfiihrlicher behan-
delt.

Um mit dem Nutzen zu beginnen: Einfach ausgedriickt ist unsere gesamte Zivilisation das
Produkt unserer menschlichen Intelligenz. Wenn wir Zugang zu einer wesentlich héheren
maschinellen Intelligenz haben, wird die Obergrenze fiir unsere Ambitionen erheblich ange-
hoben. Das Potenzial von KI und Robotik, die Menschheit von niederen, sich wiederholenden
Arbeiten zu befreien und die Produktion von Giitern und Dienstleistungen drastisch zu stei-
gern, kénnte eine Ara des Friedens und des Uberflusses einlduten. Die Fahigkeit, die wissen-
schaftliche Forschung zu beschleunigen, kdnnte zu Heilmitteln fiir Krankheiten und Lésun-
gen fiir den Klimawandel und die Ressourcenknappheit fithren. Wie Demis Hassabis, CEO
von Google DeepMind, vorgeschlagen hat: ,,Losen Sie zuerst KI, dann verwenden Sie die KI,
um alles andere zu 16sen.”

Lange bevor wir die Moglichkeit haben, ,,KI zu 16sen”, werden wir jedoch auf Risiken durch
den Missbrauch von KI eingehen, ob unbeabsichtigt oder nicht. Einige davon sind bereits
erkennbar, andere scheinen aufgrund der aktuellen Trends wahrscheinlich:

B Todliche autonome Waffen: Diese werden von den Vereinten Nationen als Waffen definiert,
die menschliche Ziele ohne menschliches Eingreifen lokalisieren, auswéhlen und elimi-
nieren kénnen. Ein Hauptsorge bei solchen Waffen ist ihre Skalierbarkeit: Das Fehlen der
Notwendigkeit menschlicher Uberwachung bedeutet, dass eine kleine Gruppe eine belie-
big groBe Anzahl von Waffen gegen menschliche Ziele einsetzen kann, die durch jedes
machbare Erkennungskriterium definiert sind. Die fiir autonome Waffen benotigten Tech-
nologien dhneln denen, die bei selbstfahrenden Autos zum Einsatz kommen. 2014 began-
nen bei den Vereinten Nationen die ersten informellen Expertendiskussionen, die dann
2017 formal in den Status der Vorbereitung eines Abkommens durch eine Gruppe von
Regierungsexperten miindeten.

B Uberwachung und Einflussnahme: Wihrend es fiir Institutionen der inneren Sicherheit
teuer, langwierig und manchmal rechtlich grenzwertig ist, Telefonleitungen, Videokame-
ras, E-Mails und andere Nachrichtenkanéle zu tiberwachen, kann die KI (Spracherken-
nung, Computer Vision und natiirliches Sprachverstdndnis) in skalierbarer Weise einge-
setzt werden, um eine auf Einzelpersonen abzielende Masseniiberwachung durchzufiih-
ren und bestimmte interessante Aktivitaten auszumachen. Und umgekehrt: Indem — basie-
rend auf Techniken des maschinellen Lernens — der Informationsfluss durch die sozialen
Medien auf Einzelpersonen zugeschnitten wird, kann politisches Verhalten bis zu einem
gewissen Grad verdndert und gesteuert werden — eine Sorge, die bei Wahlen ab dem Jahr
2016 deutlich wurde.
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B Befangene Entscheidungsfindung: Der fahrldssige oder absichtliche Missbrauch von ma-
schinellen Lernalgorithmen fiir Aufgaben wie die Bewertung von Bewédhrungs- und Kredit-
antrdgen kann zu Entscheidungen fiihren, die aufgrund von Rasse, Geschlecht oder ande-
ren diskriminierenden Kategorien voreingenommen sind. Oft spiegeln die Daten selbst
eine weit verbreitete Voreingenommenheit in der Gesellschaft wider.

B Auswirkungen auf die Beschdftigung: Die Sorge, dass Maschinen Arbeitsplitze vernichten,
ist Jahrhunderte alt. Die Sache ist nie einfach: Maschinen erledigen einige der Aufgaben,
die sonst Menschen erledigen wiirden, doch sie machen Menschen auch produktiver und
festigen so ihr Beschiftigungsverhdltnis. AuBerdem sind diese Unternehmen dann pro-
fitabler und konnen héhere Lohne zahlen. Einige Tatigkeiten, die sich sonst nicht lohnen
wiirden, kénnen dadurch wirtschaftlich rentabel werden. Thr Einsatz fiithrt im Allgemeinen
zu steigendem Wohlstand, hat aber tendenziell den Effekt, dass sich der Wohlstand von der
Arbeit zum Kapital verlagert, was die Ungleichheit weiter verscharft. Frithere technologi-
sche Fortschritte — wie die Erfindung des mechanischen Webstuhls — haben zu schwerwie-
genden Einbriichen bei der Beschaftigung gefiihrt, aber letztendlich finden die Menschen
neue Arten von Arbeit. Andererseits ist es moglich, dass die KT auch diese neuen Arten von
Arbeit iibernehmen wird. Dieses Thema riickt immer mehr in den Fokus von Okonomen
und Regierungen auf der ganzen Welt.

B Sicherheitskritische Anwendungen: Mit dem Fortschritt der KI-Techniken werden diese
zunehmend in sicherheitskritischen Anwendungen mit hohem Risiko eingesetzt, z. B. beim
Fahren von Autos oder bei der Verwaltung der Wasserversorgung in Stddten. Es kam bereits
zu todlichen Unfillen, was die Schwierigkeit der formalen Verifizierung und statistischen
Risikoanalyse fiir Systeme hervorhebt, die mit Techniken des maschinellen Lernens ent-
wickelt wurden. Das Fachgebiet der KI wird technische und ethische Standards entwi-
ckeln miissen, die mindestens mit denen vergleichbar sind, die in anderen Ingenieurs-
und Gesundheitsdisziplinen vorherrschen, in denen das Leben von Menschen auf dem
Spiel steht.

B Cybersicherheit: KI-Techniken sind niitzlich bei der Abwehr von Cyberangriffen, z.B.
durch die Erkennung ungewdhnlicher Verhaltensmuster, aber sie werden auch dazu
beitragen, dass Malware stédrker, iiberlebens- und verbreitungsfihiger wird. So wurden
beispielsweise mit Methoden des Reinforcement Learning hocheffektive Tools fiir automa-
tisierte, personalisierte Erpressungs- und Phishing-Angriffe entwickelt.

Wir werden diese Themen in Abschnitt 27.3 noch einmal genauer betrachten. Wenn KI-Sys-
teme immer leistungsfihiger werden, werden sie einige der gesellschaftlichen Rollen iiber-
nehmen, die zuvor von Menschen besetzt waren. So wie Menschen diese Rollen in der Ver-
gangenheit genutzt haben, um Unheil zu stiften, ist zu erwarten, dass Menschen auch KI-
Systeme in diesen Rollen missbrauchen werden, um noch mehr Unheil zu stiften. Alle oben
genannten Beispiele betonen die Bedeutung von Lenkung und schlussendlich Regulierung.
Derzeit haben die Forschungsgemeinschaft und die grofen Unternehmen, die an der KI-For-
schung beteiligt sind, freiwillige Selbstregulierungsprinzipien fiir KI-bezogene Aktivitdten
entwickelt (siehe Abschnitt 27.3). Regierungen und internationale Organisationen richten
Beratungsgremien ein, um fiir jeden spezifischen Anwendungsfall geeignete Regelungen zu
erarbeiten, sich auf die wirtschaftlichen und sozialen Auswirkungen vorzubereiten und die
Féahigkeiten der KI zur Losung wichtiger gesellschaftlicher Probleme zu nutzen.

Wie sieht es auf lange Sicht aus? Werden wir das seit Langem angestrebte Ziel erreichen: die
Schaffung von Intelligenz, die mit der menschlichen Intelligenz vergleichbar ist oder sie sogar
tibertrifft? Und wenn wir das geschafft haben, was dann?

Wihrend eines GrofBteils der KI-Geschichte wurden diese Fragen vom alltdglichen Trott iiber-
schattet, der darin bestand, KI-Systeme dazu zu bewegen, irgendetwas auch nur anndhernd
Intelligentes zu tun. Wie bei jeder breit angelegten Disziplin hat sich die groe Mehrheit
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der KI-Forscher auf ein bestimmtes Teilgebiet spezialisiert, beispielsweise Spiele, Wissensre-
présentation, Vision oder Verstdndnis natiirlicher Sprache — oft in der Annahme, dass Fort-
schritte im jeweiligen Teilgebiet zu den allgemeinen Zielen der KI beitragen wiirde. Nils Nils-
son (1995), einer der leitenden Wissenschaftler des Shakey-Projekts am SRI, erinnerte das
Fachgebiet an diese umfassenderen Ziele und warnte, dass die Teilgebiete Gefahr liefen, zum
Selbstzweck zu werden. Spater schlossen sich einige einflussreiche Begriinder der KI, dar-
unter John McCarthy (2007), Marvin Minsky (2007) und Patrick Winston (Beal und Winston,
2009), den Warnungen Nilssons an und schlugen vor, dass die KI, anstatt sich auf messbare
Leistungen in spezifischen Anwendungen zu konzentrieren, zu ihren Wurzeln zuriickkehren
sollte, um in Herb Simons Worten ,,Maschinen, die denken, die lernen und die erschaffen*
anzustreben. Sie nannten dieses Bestreben Human-Level AT oder HLAI — eine Maschine sollte
in der Lage sein, alles zu lernen, was ein Mensch tun kann. Ihr erstes Symposium fand im
Jahr 2004 statt (Minsky et al., 2004). Ein weiteres Projekt mit dhnlichen Zielen, die Artificial
General Intelligence-Bewegung (AGI; Goertzel und Pennachin, 2007), hielt im Jahr 2008 ihre
erste Konferenz ab und organisierte das Journal of Artificial General Intelligence.

Etwa zur gleichen Zeit wurden Bedenken laut, dass die Erschaffung einer kiinstlichen Super-
intelligenz oder ASI — einer Intelligenz, die die menschlichen Fahigkeiten weit iibertrifft —
eine schlechte Idee sein konnte (Yudkowsky, 2008; Omohundro, 2008). Turing (1996) selbst
duberte sich in einer Vorlesung, die er 1951 in Manchester hielt, in Anlehnung an friithere
Ideen von Samuel Butler (1863):22

Es ist wahrscheinlich, dass sobald die Methode des maschinellen Denkens begonnen hat, es nicht
lange dauern wird, bis sie unsere schwachen Krcfte tibertrifft. . .. An irgendeinem Punkt sollten wir
also damit rechnen, dass die Maschinen die Kontrolle iibernehmen, so wie es in Samuel Butlers
Erewhon erwdhnt wird.

Diese Bedenken haben sich eben erst mit den jiingsten Fortschritten im Bereich Deep Learn-
ing, der Verdffentlichung von Biichern wie Superintelligence von Nick Bostrom (2014) sowie
offentlichen AuBerungen von Stephen Hawking, Bill Gates, Martin Rees und Elon Musk ver-
starkt.

Ein allgemeines Unbehagen bei der Idee von superintelligenten Maschinen zu verspiiren,
ist nur natiirlich. Man kénnte dies das Gorilla-Problem nennen: Vor etwa sieben Millionen
Jahren entwickelte sich ein heute ausgestorbener Primat, von dem ein Zweig zu den Goril-
las und einer zum Menschen fiihrte. Heute sind die Gorillas nicht allzu gliicklich iiber den
menschlichen Zweig; sie haben im Grunde keine Kontrolle iiber ihre Zukunft. Wenn dies das
Ergebnis der erfolgreichen Entwicklung von {ibermenschlicher KI ist — dass die Menschen
die Kontrolle tiber ihre Zukunft abgeben —, dann sollten wir vielleicht die Arbeit an der KI
einstellen und folglich auf den Nutzen verzichten, den sie bringen konnte. Dies ist die Essenz
von Turings Warnung: Es ist nicht offensichtlich, dass wir Maschinen kontrollieren konnen,
die intelligenter sind als wir.

Wiare die iibermenschliche KI eine Blackbox, die aus dem Weltall kommt, dann wiére es in der
Tat klug, beim Offnen der Box Vorsicht walten zu lassen. Doch dies ist ja nicht der Fall: Wir
entwerfen die KI-Systeme, wenn sie also am Ende ,,die Kontrolle iibernehmen®, wie Turing
andeutet, wire das das Ergebnis eines Entwurfsfehlers.

22 Noch frither, im Jahr 1847, wetterte Richard Thornton, Herausgeber des Primitive Expounder, gegen mecha-
nische Rechenmaschinen: ,Der Geist ...iiberholt sich selbst und beseitigt die Notwendigkeit seiner eigenen
Existenz, indem er Maschinen erfindet, die sein eigenes Denken iibernehmen. ... Aber wer wei}, ob solche
Maschinen, wenn sie zu groBerer Vollkommenheit gebracht werden, nicht einen Plan aushecken, um alle ihre
eigenen Mingel zu beheben, und dann Ideen ausarbeiten, die jenseits des Wissens des sterblichen Verstands
liegen!*



1.5 Risiken und Nutzen der KI

Um ein solches Ergebnis zu vermeiden, miissen wir die Quelle eines moglichen Fehlers ver-
stehen. Norbert Wiener (1960), der sich angeregt sah, iiber die langfristige Zukunft der KI
nachzudenken, nachdem er gesehen hatte, dass das Dameprogramm von Arthur Samuel lernt,
seinen Schépfer zu schlagen, sagte:

Wenn wir, um unsere Ziele zu erreichen, eine mechanische Apparatur benutzen, in deren Betrieb
wir nicht wirksam eingreifen kénnen . .. dann sollten wir uns ganz sicher sein, dass das Ziel, das
wir der Maschine eingeben, dasselbe Ziel ist, das wir tatsdchlich haben mdchten.

In vielen Kulturen gibt es Mythen von Menschen, die Gotter, Geister, Magier oder Teufel um
etwas bitten. Unweigerlich bekommen sie in diesen Geschichten das, worum sie wortlich
bitten, und bereuen es dann. Der dritte Wunsch, wenn es denn einen gibt, besteht in der
Regel darin, die ersten beiden wieder riickgidngig zu machen. Wir nennen dies das Konig-
Midas-Problem: Midas, ein legendérer Kénig in der griechischen Mythologie, bat darum, dass
sich alles, was er beriihrte, in Gold verwandeln sollte, bereute es dann aber, nachdem er seine
Speisen, Getrinke und Familienmitglieder beriihrt hatte.23

Wir haben dieses Thema in Abschnitt 1.1.5 schon angeschnitten, als wir auf die Notwen-
digkeit einer signifikanten Modifikation des Standardmodells, feste Ziele in die Maschine
einzubauen, hingewiesen haben. Die Losung fiir Wieners Dilemma besteht darin, {iberhaupt
kein festes ,,Ziel in die Maschine einzugeben®. Stattdessen wollen wir Maschinen, die danach
streben, menschliche Ziele zu erreichen, aber wissen, dass sie nicht mit Sicherheit wissen,
was genau diese Ziele sind.

Es ist vielleicht ein ungliicklicher Zustand, dass fast die gesamte bisherige KI-Forschung
innerhalb des Standardmodells durchgefiihrt wurde, was bedeutet, dass fast das gesamte tech-
nische Material in diesem Buch diesen intellektuellen Rahmen widerspiegelt. Es gibt jedoch
einige frithe Ergebnisse innerhalb des neuen Rahmens. In Kapitel 16 zeigen wir, dass eine
Maschine genau dann einen positiven Anreiz hat, sich abschalten zu lassen, wenn sie sich
iiber das menschliche Ziel unsicher ist. In Kapitel 18 formulieren und untersuchen wir Assis-
tenzspiele, die mathematisch die Situation beschreiben, in der ein Mensch ein Ziel hat und
eine Maschine versucht, dieses Ziel zu erreichen, aber zunéchst unsicher ist, wie das Ziel lau-
tet. In Kapitel 22 erldutern wir die Methoden des Inverse Reinforcement Learning (IRL), die
es Maschinen erméglichen, mehr {iber menschliche Préaferenzen zu lernen, indem sie beob-
achten, welche Entscheidungen die Menschen treffen. In Kapitel 27 gehen wir auf zwei der
Hauptschwierigkeiten ein: die erste ist, dass unsere Entscheidungen von unseren Prédferenzen,
d. h. von einer sehr komplexen kognitiven Architektur abhéngen, die nur schwer umkehrbar
ist; die zweite, dass wir Menschen moglicherweise nicht von vornherein konsistente Prafe-
renzen haben — weder individuell noch als Gruppe —, sodass es mdglicherweise nicht klar ist,
was KI-Systeme fiir uns tun sollten.

23 Midas hitte besser daran getan, wenn er sich an die grundlegenden Prinzipien der Sicherheit gehalten hétte
und eine ,,Riickgidngig“- und eine ,,Pause“-Taste in seinen Wunsch eingebaut hitte.
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In diesem Kapitel wird die KI definiert und der kulturelle Hintergrund dargelegt, vor
dem sie sich entwickelt hat. Die wichtigsten Punkte sind:

B Unterschiedliche Menschen gehen mit unterschiedlichen Zielen an die KI heran.
Zwei wichtige Fragen, die gestellt werden sollten, sind: Geht es Ihnen um das Denken
oder um das Verhalten? Wollen Sie den Menschen modellieren, oder versuchen Sie,
optimale Ergebnisse zu erzielen?

B Legt man das sogenannte Standardmodell zugrunde, dann geht es in der KI haupt-
sdchlich um rationales Handeln. Ein idealer intelligenter Agent ergreift die bestmog-
liche Handlung in einer Situation. Wir untersuchen das Problem, Agenten zu bauen,
die in diesem Sinne intelligent sind.

B Diese einfache Idee muss in zwei Punkten verfeinert werden: Erstens ist die Fahig-
keit eines jeden Agenten, ob menschlich oder nicht, rationale Handlungen zu wéh-
len, durch die effiziente Machbarkeit der Berechnung begrenzt; zweitens muss das
Konzept einer Maschine, die ein bestimmtes Ziel verfolgt, durch das einer Maschine
ersetzt werden, die Ziele verfolgt, die den Menschen zugute kommen, wobei die
Maschine aber nicht sicher weil}, wie diese Ziele genau lauten.

B Philosophen (deren diesbeziigliche Arbeiten bis 400 v.Chr. zurtickgehen) schufen
den Nédhrboden fir die KI, indem sie anregten, den Verstand in gewisser Weise wie
eine Maschine zu betrachten, der mit Wissen arbeitet, das in einer internen Spra-
che codiert ist, und Gedanken dazu verwendet werden kénnen, um zu entscheiden,
welche Handlungen ausgefiihrt werden sollen.

B Mathematiker lieferten die Werkzeuge, um sowohl Aussagen mit logischer Gewiss-
heit als auch unsichere, probabilistische Aussagen zu handhaben. Sie legten auch
den Grundstein fiir das Verstdndnis von Berechenbarkeit und Schlussfolgern iiber
Algorithmen.

B Wirtschaftswissenschaftler formalisierten das Problem, Entscheidungen zu treffen,
die den erwarteten Nutzen fiir den Entscheidungstrager maximieren.

B Neurowissenschaftler entdeckten einige Fakten dariiber, wie das Gehirn funktioniert
und auf welche Weise es Computern dhnlich ist bzw. sich von ihnen unterscheidet.

B Psychologen iibernahmen die Idee, dass Menschen und Tiere als informationsverar-
beitende Maschinen betrachtet werden kénnen. Linguisten zeigten, dass der Sprach-
gebrauch in dieses Modell passt.

B Computerspezialisten lieferten auf der Hardwareseite immer leistungsfdhigere Ma-
schinen, die KI-Anwendungen mdglich machen, und machten sie auf der Software-
seite besser nutzbar.

B Die Kontrolltheorie befasst sich mit dem Entwurf von Geréten, die auf der Grundlage
von Feedback aus der Umgebung optimal agieren. Anfangs unterschieden sich die
mathematischen Werkzeuge der Kontrolltheorie v6llig von denen der KI, doch die
Fachgebiete ndhern sich nun einander an.

B In der Geschichte der KI gab es Zyklen von Erfolg, unangebrachtem Optimismus
und daraus resultierenden Riickschritten sowohl in der Begeisterung als auch in der
Finanzierung. Doch es gab auch Zyklen, in denen neue, kreative Ansétze eingefiihrt
und die besten davon systematisch verfeinert wurden.



Bibliografische und historische Anmerkungen

B Die KI hat sich im Vergleich zu den ersten Jahrzehnten erheblich weiterentwickelt,
sowohl theoretisch als auch methodisch. Da die Probleme, mit denen sich die KI
befasst, immer komplexer wurden, hat sich das Fachgebiet von der booleschen Logik
zur probabilistischen Schlussfolgerung und vom selbst erarbeiteten Wissen zum
maschinellen Lernen aus Daten entwickelt. Dies hat zu Verbesserungen der Fahig-
keiten realer Systeme und zu einer stdrkeren Integration mit anderen Disziplinen
gefiihrt.

B Da KI-Systeme in der realen Welt Anwendung finden, ist es notwendig geworden,
eine groBe Bandbreite von Risiken und ethischen Konsequenzen zu beriicksichtigen.

B Langerfristig stehen wir vor dem schwierigen Problem, superintelligente KI-Systeme
zu kontrollieren, die sich moglicherweise auf unvorhersehbare Weise weiterentwi-
ckeln. Die Losung dieses Problems scheint eine Anderung unserer Vorstellung von KI
zu erfordern.

Bibliografische und historische Anmerkungen

Eine umfassende Geschichte der KI wird von Nils Nilsson (2009) gegeben, einem der frii-
hen Pioniere des Fachgebiets. Pedro Domingos (2015) und Melanie Mitchell (2019) geben
Ubersichten iiber maschinelles Lernen fiir ein allgemeines Publikum und Kai-Fu Lee (2018)
beschreibt das Rennen um die internationale Fiihrung in der KI. Martin Ford (2018) inter-
viewt 23 fiihrende KI-Forscher.

Die wichtigsten KI-Fachgesellschaften sind die Association for the Advancement of Artifi-
cial Intelligence (AAAI), die ACM Special Interest Group in Artificial Intelligence (SIGAI,
frither SIGART), die European Association for AI und die Society for Artificial Intelligence
and Simulation of Behaviour (AISB). Die Partnership on AI bringt viele kommerzielle und
gemeinniitzige Organisationen zusammen, die sich mit den ethischen und sozialen Auswir-
kungen der KI beschéftigen. Das AI Magazine der AAAI enthilt viele aktuelle Artikel und
Tutorials und auf ihrer Website aaai.org finden sich Nachrichten, Tutorials und Hintergrund-
informationen.

Die neuesten Arbeiten erscheinen in den Tagungsbdndern der groBen KI-Konferenzen: der
International Joint Conference on Al (IJCAI), der jahrlichen European Conference on Al
(ECAI) und der AAAI-Konferenz. Maschinelles Lernen wird durch die International Con-
ference on Machine Learning (ICML, jetzt ICMLA) und die Tagung Neural Information
Processing Systems (NeurIPS) abgedeckt. Die wichtigsten Fachzeitschriften fiir allgemeine
KI sind Artificial Intelligence, Computational Intelligence, IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, IEEE Intelligent Systems und das Journal of Artifi-
cial Intelligence Research. Es gibt auch viele Konferenzen und Zeitschriften, die sich mit
speziellen Bereichen befassen, diese geben wir in den entsprechenden Kapiteln an.

59


aaai.org




Intelligente Agenten

Agenten und Umgebungen

Gutes Verhalten: das Konzept der Rationalitat
Leistungsmessung

Rationalitét

Allwissenheit, Lernen und Autonomie

Arten von Umgebungen
Spezifizieren der Aufgabenumgebung
Eigenschaften von Aufgabenumgebungen

Die Struktur von Agenten

Agentenprogramme

Einfache Reflexagenten

Modellbasierte Reflexagenten

Zielbasierte Agenten

Nutzenbasierte Agenten

Lernende Agenten

Wie die Komponenten von Agentenprogrammen funktionieren ..




2

Intelligente Agenten

62

In diesem Kapitel diskutieren wir das Wesen von Agenten, ob perfekt oder nicht, die
Vielfalt von Umgebungen sowie die daraus resultierende Menagerie von Agententy-
pen.

In Kapitel 1 haben wir das Konzept der rationalen Agenten als zentral fiir unseren Ansatz zur
kiinstlichen Intelligenz identifiziert. In diesem Kapitel wollen wir diesen Begriff nun konkre-
tisieren. Wir werden sehen, dass das Konzept der Rationalitédt auf eine Vielzahl von Agenten
angewendet werden kann, die in jeder erdenklichen Umgebung agieren. Wir m6chten in die-
sem Buch anhand dieses Konzepts einige Entwurfsprinzipien fiir den Aufbau erfolgreicher
Agenten entwickeln — Systeme, die mit Fug und Recht als intelligent bezeichnet werden koén-
nen.

Wir beginnen mit der Untersuchung von Agenten, Umgebungen und der Verkniipfung zwi-
schen ihnen. Die Beobachtung, dass sich einige Agenten besser verhalten als andere, fiihrt
zwangsldufig zu der Idee eines rationalen Agenten — eines Agenten, der sich so gut wie még-
lich verhélt. Wie gut sich ein Agent verhalten kann, hidngt von der Art der Umgebung ab;
manche Umgebungen sind schwieriger als andere. Wir werden Umgebungen grob in Katego-
rien einordnen und zeigen, wie die Eigenschaften einer Umgebung den Entwurf von Agenten
beeinflussen, die fiir diese Umgebung geeignet sind. Wir beschreiben eine Reihe von grund-
legenden ,,Geriisten” fiir den Entwurf von Agenten, die wir im weiteren Verlauf des Buchs
weiter ausbauen.

2.1 Agenten und Umgebungen

Als Agent kann im Prinzip alles angesehen werden, was seine Umgebung mithilfe von
Sensoren wahrnimmt und durch Aktuatoren auf diese Umgebung einwirkt. Dieses einfa-
che Konzept ist in » Abbildung 2.1 dargestellt. Ein menschlicher Agent hat Augen, Ohren
und andere Organe als Sensoren sowie Hédnde, Beine, Vokaltrakt usw. als Aktuatoren.
Ein Roboter-Agent konnte Kameras und Infrarotentfernungsmesser als Sensoren und ver-
schiedene Motoren als Aktuatoren besitzen. Ein Software-Agent empfingt Dateiinhalte,
Netzwerkpakete und menschliche Eingaben (Tastatur/Maus/Touchscreen/Stimme) als senso-
rische Eingaben und wirkt auf die Umgebung ein, indem er Dateien schreibt, Netzwerkpakete
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Abbildung 2.1: Agenten interagieren mit der Umgebung durch Sensoren und Aktuatoren.




2.1 Agenten und Umgebungen

sendet, Informationen auf dem Bildschirm anzeigt oder Tone erzeugt. Die Umgebung konnte
alles sein — das gesamte Universum! In der Praxis ist eine Umgebung allerdings nur der
Teil des Universums, dessen Zustand fiir den Entwurf dieses Agenten relevant ist — also der
Teil, der beeinflusst, was der Agent wahrnimmt, und der umgekehrt von den Aktionen des
Agenten beeinflusst wird.

Wir verwenden den Begriff Perzept, um den Inhalt zu bezeichnen, den die Sensoren eines
Agenten wahrnehmen. Die Perzeptfolge eines Agenten ist die vollstdndige Historie von allem,
was der Agent jemals wahrgenommen hat. Im Allgemeinen kann die Auswahl einer Aktion
durch den Agenten zu jedem beliebigen Zeitpunkt von seinem integrierten Wissen und von
der gesamten bisherigen Perzeptfolge abhdngen, aber nicht von etwas, das der Agent nicht
wahrgenommen hat. Indem wir die Auswahl der Aktion eines Agenten fiir jede mogliche
Perzeptfolge spezifizieren, haben wir mehr oder weniger alles gesagt, was es iiber den Agenten
zu sagen gibt. Mathematisch betrachtet sagen wir, dass das Verhalten eines Agenten durch die
Agentenfunktion beschrieben wird, die jede beliebige Perzeptfolge auf eine Aktion abbildet.

Wir kénnen uns vorstellen, die Agentenfunktion, die einen beliebigen Agenten beschreibt,
tabellarisch wiederzugeben. Fiir die meisten Agenten wire dies allerdings eine sehr groBe
Tabelle — eigentlich unendlich groB, es sei denn, wir begrenzen die Lénge der Perzeptfol-
gen, die wir berticksichtigen wollen. Wir kénnen im Prinzip fiir einen Agenten, mit dem wir
experimentieren wollen, diese Tabelle dadurch erstellen, indem wir alle méglichen Perzept-
folgen ausprobieren und dann aufzeichnen, welche Aktionen der Agent als Reaktion darauf
ausfiithrt.! Die Tabelle ist natiirlich eine externe Charakterisierung des Agenten. Intern wird
die Agentenfunktion fiir einen kiinstlichen Agenten durch ein Agentenprogramm implemen-
tiert. Es ist wichtig, diese beiden Konzepte auseinanderzuhalten: Die Agentenfunktion ist
eine abstrakte mathematische Beschreibung — das Agentenprogramm ist eine konkrete Imple-
mentierung, die in einem physischen System ausgefiihrt wird.

Zur Veranschaulichung dieser Ideen verwenden wir ein einfaches Beispiel — die Staubsauger-
welt, die aus einem staubsaugenden Roboter-Agenten besteht, der sich in einer Welt aus Fel-
dern befindet, die jeweils entweder schmutzig oder sauber sein kénnen. » Abbildung 2.2
zeigt eine Konfiguration mit nur zwei Feldern, A und B. Der Staubsauger-Agent nimmt wabhr,
in welchem Feld er sich befindet und ob es Schmutz in diesem Feld gibt. Der Agent startet im
Feld A. Die moglichen Aktionen sind: nach rechts gehen, nach links gehen, den Schmutz auf-

1 Wihlt der Agent seine Aktionen nach dem Zufallsprinzip aus, dann miissten wir jede Folge mehrfach aus-
probieren, um die Wahrscheinlichkeit jeder Aktion zu ermitteln. Man konnte meinen, zufillig Aktionen auszu-
wihlen sei ziemlich dumm, doch wir werden spéter in diesem Kapitel sehen, dass es durchaus sehr intelligent
sein kann.

Abbildung 2.2: Eine Staubsaugerwelt mit nur zwei Feldern. Jedes Feld kann sauber oder schmutzig sein und der Agent kann
sich nach links oder rechts bewegen und kann das Feld saubern, in dem er sich befindet. In verschiedenen Versionen der Staub-
saugerwelt kann man unterschiedliche Regeln dariiber implementieren, was der Agent wahrnehmen kann, ob seine Aktionen
immer erfolgreich sind usw.

<
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Perzeptfolge m

[A, Sauber] Rechts
[A, Schmutzig] Saugen
[B, Sauber] Links

[B, Schmutzig] Saugen
[A, Sauber], [A, Sauber] Rechts
[A, Sauber], [A, Schmutzig] Saugen
[A, Sauber], [A, Sauber], [A, Sauber] Rechts
[A, Sauber], [A, Sauber], [A, Schmutzig] Saugen

Abbildung 2.3: Ausschnitt der tabellarischen Darstellung einer einfachen Agentenfunktion fiir die in Abbildung 2.2 gezeigte
Staubsaugerwelt. Der Agent saubert das aktuelle Feld, wenn es schmutzig ist, ansonsten geht er zum anderen Feld. Beachten
Sie, dass die GroBe der Tabelle unbegrenzt ist, solange es keine Beschrankung der Lange méglicher Perzeptfolgen gibt.

saugen oder nichts tun.? Eine sehr einfache Agentenfunktion ist die folgende: Wenn das aktu-
elle Feld schmutzig ist, dann sauge dort; andernfalls bewege dich auf das andere Feld. Einen
Teil der tabellarischen Darstellung dieser Agentenfunktion sehen Sie in » Abbildung 2.3 und
ein Agentenprogramm, das die Funktion implementiert, ist in » Abbildung 2.8 auf S. 75 zu
sehen.

Man kann anhand der Tabelle in » Abbildung 2.3 sehen, dass verschiedene Agenten der
Staubsaugerwelt einfach dadurch definiert werden kénnen, dass man die rechte Spalte unter-
schiedlich ausfillt. Die offensichtliche Frage ist also: Wie kann die Tabelle richtig ausgefiillt
werden? Mit anderen Worten: Was macht einen Agenten gut oder schlecht, intelligent oder
dumm? Im néchsten Abschnitt werden wir diese Fragen beantworten.

Bevor wir diesen Abschnitt abschlieBen, sollten wir betonen, dass das Konzept des Agenten
als Werkzeug zur Analyse von Systemen gedacht ist und nicht als absolute Charakterisierung,
die die Welt in Agenten und Nichtagenten einteilt. Man koénnte sogar einen Taschenrechner
als Agenten betrachten, der wahlt, bei der Perzeptfolge ,,2 + 2 = “ die Aktion ,,4“ anzuzeigen,
doch eine solche Analyse wiirde uns kaum dabei helfen, den Taschenrechner zu verstehen.
In gewissem Sinne lassen sich sdmtliche Bereiche der Technik als Entwerfen von Artefakten
betrachten, die mit der Welt interagieren; die KI arbeitet (nach Ansicht der Autoren) am inter-
essantesten Ende des Spektrums, an dem die Artefakte iiber betrdchtliche Rechenressourcen
verfiigen und die Aufgabenumgebung nichttriviale Entscheidungsfindung voraussetzt.

2.2 Gutes Verhalten: das Konzept der Rationalitat

Ein rationaler Agent ist ein Agent, der das Richtige tut. Offensichtlich ist es besser, das Rich-
tige zu tun, als das Falsche zu tun, aber was bedeutet es, ,,das Richtige” zu tun?

2 Bei einem echten Roboter gidbe es Aktionen wie ,,nach rechts gehen“ und ,,nach links gehen* wahrscheinlich
nicht. Stattdessen wiirden die Aktionen lauten: ,,Rdder vorwiarts drehen“ und ,Rader riickwérts drehen®. Wir
haben uns jedoch fiir diese Benennung entschieden, um die Aktionen leichter auf der Seite nachvollziehen zu
konnen, nicht fiir die einfachere Implementierung eines echten Roboters.



2.2 Gutes Verhalten: das Konzept der Rationalitét

2.2.1 Leistungsmessung

Innerhalb der Ethik wurden verschiedene Vorstellungen vom ,Richtigen“ entwickelt, aber
die KI hat sich im Allgemeinen an ein Konzept gehalten, das man als Konsequenzialismus
bezeichnet: Wir bewerten das Verhalten eines Agenten anhand seiner Konsequenzen. Wird
ein Agent in eine Umgebung hineingestellt, dann generiert er anhand der empfangenen Per-
zepte eine Folge von Handlungen. Diese Handlungssequenz fithrt dazu, dass die Umgebung
eine Abfolge von Zustinden durchléuft. Ist die Folge wiinschenswert, so hat der Agent eine
gute Leistung erbracht. Dieser Begriff der Erwiinschtheit wird durch ein Leistungsmal erfasst,
das jede beliebige Folge von Umgebungszustdnden bewertet.

Menschen haben eigene Wiinsche und Préferenzen, daher geht es bei dem Konzept der Ratio-
nalitdt, angewandt auf Menschen, darum, wie erfolgreich Handlungen gewidhlt werden, aus
denen dann Sequenzen von Umgebungszustdnden entstehen, die aus ihrer Sicht wiinschens-
wert sind. Maschinen hingegen haben keine eigenen Wiinsche und Préferenzen; die Leis-
tungsbewertung findet, zumindest anfangs, im Kopf des Entwicklers der Maschine oder im
Kopf der Benutzer statt, fiir die die Maschine konzipiert ist. Wir werden sehen, dass einige
Agentenentwiirfe eine explizite Reprasentation (einer Version) des Leistungsmales besitzen,
wiéhrend in anderen Entwiirfen das Leistungsmall vollstindig implizit ist — der Agent mag
vielleicht ,,das Richtige” tun, doch er weill nicht, warum.

Erinnern wir uns an Norbert Wieners Warnung, die uns mahnt sicherzustellen, dass ,,das Ziel,
das wir der Maschine eingeben, dasselbe Ziel ist, das wir tatsdchlich haben m6chten” (S. 57),
so stellen wir fest, dass es ziemlich schwierig sein kann, ein Leistungsmal} korrekt zu for-
mulieren. Betrachten wir zum Beispiel den Staubsauger-Agenten aus dem vorigen Abschnitt.
Wir kénnten empfehlen, die Leistung anhand der Menge an Schmutz zu messen, die in einer
Acht-Stunden-Schicht aufgesaugt wird. Bei einem rationalen Agenten ist das, was Sie verlan-
gen, natlirlich auch das, was Sie bekommen. Ein rationaler Agent kann dieses Leistungsmal}
maximieren, indem er den Schmutz aufsaugt, dann wieder alles auf den Boden kippt, dann
wieder saugt und so weiter. Ein geeigneteres Leistungsmall wiirde den Agenten dafiir beloh-
nen, einen sauberen Boden zu haben. Zum Beispiel kénnte fiir jedes saubere Feld pro Zeit-
schritt ein Punkt vergeben werden (vielleicht mit einem Abzug fiir verbrauchte Elektrizitat
und erzeugten Larm). Generell ist es besser, die Leistungsmafle danach zu gestalten, was man
in der Umgebung tatsdchlich erreichen méchte, und nicht danach, wie man meint, dass sich
der Agent verhalten soll.

Selbst wenn die offensichtlichen Fallstricke umgangen werden, bleiben einige knifflige Pro-
bleme bestehen. Zum Beispiel basiert der Begriff ,,sauberer Boden“ im vorigen Absatz auf der
durchschnittlichen Sauberkeit im Laufe der Zeit. Doch dieselbe durchschnittliche Sauberkeit
kann von zwei unterschiedlichen Agenten erreicht werden, von denen einer die ganze Zeit
iiber eine mittelméBige Arbeit leistet, wihrend der andere energisch saugt, aber lange Pausen
macht. Was vorzuziehen ist, erscheint zwar wie eine Spitzfindigkeit aus der Hausmeister-
wissenschaft, ist aber tatsdchlich eine tiefgreifende philosophische Frage mit weitreichenden
Implikationen. Was ist besser — ein unbekiimmertes Leben mit Hohen und Tiefen oder eine
sichere, aber eintonige Existenz? Was ist besser — eine Wirtschaft, in der alle in méBiger Armut
leben, oder eine, in der einige im Uberfluss leben, wihrend andere sehr arm sind? Wir iiber-
lassen dem eifrigen Leser diese Fragen als Ubung.

Wir werden in diesem Buch weitestgehend voraussetzen, dass das Leistungsmal korrekt ange-
geben werden kann. Aus den oben genannten Griinden miissen wir jedoch die Moglichkeit
in Kauf nehmen, dass wir der Maschine ein falschen Ziel angeben — das ist genau das Konig-
Midas-Problem, das wir auf S. 57 beschrieben haben. AuBlerdem konnen wir bei der Ent-
wicklung einer Software, deren Kopien an verschiedene Benutzer verteilt werden, nicht die
genauen Préferenzen jedes einzelnen Benutzers vorhersehen. Aus diesem Grund miissen wir
moglicherweise Agenten erstellen, bei denen das richtige Leistungsmall anfangs noch unsi-
cher ist und im Laufe der Zeit verfeinert wird; solche Agenten werden in den Kapiteln 16, 18
und 22 beschrieben.
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2.2.2 Rationalitat
Was zu einem bestimmten Zeitpunkt rational ist, hdngt von vier Dingen ab:

B dem Leistungsmal, das das Erfolgskriterium definiert,
B dem Vorwissen des Agenten iiber die Umgebung,
B den Aktionen, die der Agent ausfiihren kann,

B der bisherigen Perzeptfolge des Agenten.
Diese Punkte fithren uns zu einer Definition eines rationalen Agenten:

Ein rationaler Agent soll fiir jede mogliche Perzeptfolge eine Aktion wihlen, von der erwartet
wird, dass sie sein Leistungsmal maximiert, wenn die Ergebnisse der Perzeptfolge sowie jegliches
Vorwissen des Agenten berticksichtigt werden.

Betrachten wir den einfachen Staubsauger-Agenten, der ein Feld sdubert, wenn es schmutzig
ist, und sich andernfalls zum néchsten Feld bewegt — dies ist die in » Abbildung 2.3 tabella-
risch dargestellte Agentenfunktion. Handelt es sich dabei um einen rationalen Agenten? Das
kommt darauf an! Zuerst miissen wir angeben, was das LeistungsmaB ist, was iiber die Umge-
bung bekannt ist und welche Sensoren und Aktuatoren der Agent hat. Wir wollen Folgendes
annehmen:

B Das Leistungsmaf vergibt einen Punkt fiir jedes saubere Feld pro Zeitschritt, und zwar iiber
eine , Lebensdauer“ von 1.000 Zeitschritten.

B Die ,,Geografie” der Umgebung ist a priori bekannt (» Abbildung 2.2), aber die Schmutzver-
teilung und die Anfangsposition des Agenten sind es nicht. Saubere Felder bleiben sauber
und durch Saugen wird das aktuelle Feld gereinigt. Die Aktionen Rechts und Links bewe-
gen den Agenten um ein Feld in der entsprechenden Richtung weiter, es sei denn, dies
wiirde den Agenten aus der Umgebung herausfiihren; in diesem Fall bleibt der Agent, wo
er ist.

B Die einzigen verfiigbaren Aktionen sind Rechts, Links und Saugen.

B Der Agent nimmt seine Position korrekt wahr und erkennt, ob sein Standort schmutzig ist.

Unter diesen Umstédnden ist der Agent tatsdchlich rational; seine erwartete Leistung ist min-
destens so gut wie die jedes anderen Agenten.

Man kann leicht nachvollziehen, dass derselbe Agent unter anderen Umstdnden irrational
wire. Zum Beispiel wird der Agent, sobald der gesamte Schmutz beseitigt ist, unnétig hin-
und herpendeln — beinhaltet das Leistungsmal eine Strafe von einem Punkt fiir jede Bewe-
gung, so wird der Agent schlecht abschneiden. Ein fiir diesen Fall besserer Agent wiirde
nichts tun, sobald er sicher ist, dass alle Felder sauber sind. Falls saubere Felder wieder
schmutzig werden konnen, sollte der Agent sie gelegentlich iiberpriifen und bei Bedarf erneut
reinigen. Ist die Geografie der Umgebung unbekannt, dann muss der Agent sie erkunden. In
Ubung 2.2 auf der Website sollen Sie Agenten fiir solche Fille entwerfen.

2.2.3 Allwissenheit, Lernen und Autonomie

Wir miissen sorgfiltig zwischen Rationalitdt und Allwissenheit unterscheiden. Ein allwissen-
der Agent kennt das tatsdchliche Ergebnis seiner Aktionen und kann entsprechend handeln —
in der Realitét ist Allwissenheit allerdings unmdoglich. Betrachten Sie das folgende Beispiel:
Ich gehe eines Tages auf den Champs Elysées spazieren und sehe einen alten Freund auf
der anderen Strallenseite. Es gibt um mich herum keinen Strafenverkehr und ich bin nicht
anderweitig beschaftigt, also ist es rational von mir, die StraBe zu iiberqueren. Wahrenddessen
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fallt in 10.000 Meter Hohe eine Frachttiir aus einem iiber mir fliegenden Passagierflugzeug®
und bevor ich es auf die andere StraBenseite schaffe, bin ich platt. War es irrational von mir,
die Strafle zu iiberqueren? Es ist unwahrscheinlich, dass in meiner Todesanzeige steht: ,,Der
Dummkopf starb beim Versuch, die Strale zu iiberqueren.”

Dieses Beispiel zeigt, dass Rationalitdt nicht mit Perfektion gleichzusetzen ist. Rationalitét
maximiert die erwartete Leistung, wiahrend Perfektion die tatsdchliche Leistung maximiert.
Wenn wir von der Forderung nach Perfektion abriicken, ist das nicht nur eine Frage der Fair-
ness gegeniiber Agenten. Der springende Punkt ist: Wenn wir von einem Agenten erwarten,
dass er das tut, was sich im Nachhinein als die beste Aktion herausstellt, dann ist es unmég-
lich, einen Agenten zu entwerfen, der diese Vorgabe erfiillt — es sei denn, wir verbessern die
Leistung von Kristallkugeln oder Zeitmaschinen.

Fiir unsere Definition von Rationalitdt ben6tigen wir also keine Allwissenheit, denn die ratio-
nale Wahl hiangt nur von der bisherigen Perzeptfolge ab. Wir miissen auBerdem sicherstellen,
dass wir dem Agenten nicht versehentlich erlaubt haben, ausgesprochen dumme Aktivitdten
auszufiihren. Schaut ein Agent z. B. nicht nach rechts und nach links, bevor er eine viel befah-
rene Strafe tiberquert, dann wird er seiner Perzeptfolge nicht entnehmen kénnen, dass sich
ein grofler Lkw mit hoher Geschwindigkeit ndhert. Besagt unsere Definition von Rationalitit,
dass es jetzt in Ordnung ist, die StraBe zu tiberqueren? Weit gefehlt!

Erstens wére es angesichts dieser nicht informativen Perzeptfolge nicht rational, die Strafle
zu {iberqueren: Das Unfallrisiko beim Uberqueren, ohne nach rechts und links zu schauen,
ist zu groB. Zweitens sollte ein rationaler Agent die Aktion ,,Schauen® wihlen, bevor er auf
die StraBle tritt, weil dies hilft, die erwartete Leistung zu maximieren. Das Ausfiihren von
Aktionen, um zukiinftige Perzepte zu verdndern — manchmal auch als Informationsbeschaf-
fung bezeichnet —, ist ein wichtiger Teil der Rationalitdt und wird in Kapitel 16 ausfiihrlich
behandelt. Ein zweites Beispiel fiir das Sammeln von Informationen ist die Exploration, die
ein Staubsauger-Agent in einer zundchst unbekannten Umgebung durchfiithren muss.

Unsere Definition verlangt von einem rationalen Agenten nicht nur, dass er Informationen
sammelt, sondern er soll auch so viel wie moglich lernen aus dem, was er wahrnimmt. Die
anfiangliche Konfiguration des Agenten konnte ein gewisses Vorwissen iiber die Umgebung
widerspiegeln, doch sobald der Agent an Erfahrung gewinnt, kann dieses Wissen modifi-
ziert und erweitert werden. Es gibt Extremfille, in denen die Umgebung a priori vollstindig
bekannt und vollstdndig vorhersagbar ist. In solchen Féllen muss der Agent nichts wahrneh-
men oder lernen; er handelt einfach korrekt, wenn er entsprechend programmiert wird.

Agenten, die weder wahrnehmen noch lernen kénnen, sind natiirlich anfillig. Nehmen wir
den einfachen Mistkéifer: Nachdem er sein Nest gegraben und seine Eier abgelegt hat, holt
er eine Mistkugel von einem nahe gelegenen Haufen, um den Eingang zu verstopfen. Wird
ihm die Mistkugel auf dem Weg dorthin abgenommen, dann setzt der Kéfer seine Aufgabe
trotzdem fort, er verstopft das Nest pantomimisch mit der nicht vorhandenen Mistkugel und
bemerkt nicht einmal, dass sie fehlt. Die Evolution hat eine Annahme in das Verhalten des
Kéfers eingebaut und wenn diese verletzt wird, resultiert daraus ein erfolgloses Verhalten.

Ein wenig intelligenter ist die Sphex, eine Gattung der Grabwespe. Das Sphex-Weibchen grabt
eine Hohle, kommt heraus, sticht eine Raupe und schleppt sie vor die Héhle, betritt die Hohle
erneut, um zu priifen, ob alles in Ordnung ist, zieht die Raupe hinein und legt ihre Eier ab.
Die Raupe dient als Nahrungsquelle fiir die Larven, die aus den Eiern schliipfen. So weit, so
gut. Doch wenn ein Entomologe die Raupe um ein paar Zentimeter verschiebt, wihrend die
Sphex ihren Kontrollgang durchfiihrt, dann kehrt sie zum Schritt ,,die Raupe vor die Hohle
schleppen* ihres Plans zuriick und wird diesen unveradndert fortsetzen, kontrolliert die Héhle
erneut, anstatt die Raupe direkt in die H6éhle zu ziehen — und das auch, nachdem die Raupe

3 Siehe N. Henderson, ,,New door latches urged for Boeing 747 jumbo jets“, Washington Post, 24. August 1989.
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mehrfach verschoben wurde. Die Sphex ist nicht in der Lage zu lernen, dass ihr angeborener
Plan fehlschlégt, und wird ihn daher nicht d&ndern.

Verldsst sich ein Agent auf das Vorwissen seines Entwicklers anstatt auf seine eigenen Wahr-
nehmungen und Lernprozesse, dann sprechen wir davon, dass es dem Agenten an Autonomie
mangelt. Ein rationaler Agent sollte autonom sein — er sollte so viel wie moglich lernen, um
unvollstindiges oder falsches Vorwissen zu kompensieren. Ein Staubsauger-Agent, der lernt
vorherzusehen, wo und wann zusétzlicher Schmutz auftaucht, wird beispielsweise besser
abschneiden als ein Agent, der das nicht kann.

In der Praxis ist es selten erforderlich, dass ein Agent von Anfang an vollig autonom ist: Wenn
der Agent wenig oder gar keine Erfahrung hat, miisste er zuféillig handeln, falls ihm sein Ent-
wickler keine Hilfestellung mitgegeben hat. Genauso wie die Evolution Tiere mit ausreichend
angeborenen Reflexen ausstattet, damit sie lange genug iiberleben, bis sie selbst lernen, wire
es verniinftig, einen kiinstlichen intelligenten Agenten mit einem gewissen Anfangswissen
sowie einer Fidhigkeit zum Lernen auszustatten. Nach ausreichender Erfahrung mit seiner
Umgebung kann das Verhalten eines rationalen Agenten praktisch unabhdngig von seinem
Vorwissen werden. Die Einbeziehung des Lernens ermdglicht es also, einen einzigen rationa-
len Agenten zu entwerfen, der in einer Vielzahl von Umgebungen erfolgreich ist.

2.3 Arten von Umgebungen

Da wir nun eine Definition der Rationalitdt haben, sind wir fast so weit, iiber die Entwicklung
rationaler Agenten nachzudenken. Zunéchst miissen wir uns jedoch Gedanken iiber Aufga-
benumgebungen machen, die im Wesentlichen die ,,Probleme” darstellen, deren , Lésungen*
die rationalen Agenten sind. Als Erstes zeigen wir, wie man eine Aufgabenumgebung spezi-
fiziert, und illustrieren diesen Prozess anhand einer Reihe von Beispielen. Dann stellen wir
Aufgabenumgebungen in unterschiedlichen Varianten vor. Die Art der Aufgabenumgebung
wirkt sich direkt darauf aus, welcher Entwurf fiir das Agentenprogramm geeignet ist.

2.3.1 Spezifizieren der Aufgabenumgebung

In unserer Diskussion zur Rationalitdt des einfachen Staubsauger-Agenten mussten wir das
Leistungsmaf, die Umgebung sowie die Aktuatoren und Sensoren des Agenten angeben. Dies
alles fassen wir nun unter dem Oberbegriff der Aufgabenumgebung zusammen. Da wir gerne
Akronyme benutzen, nennen wir dies die PEAS-Beschreibung (von Performance, Environ-
ment, Actuators, Sensors — Leistung, Umgebung, Aktuatoren, Sensoren). Beim Entwurf eines
Agenten muss es immer der erste Schritt sein, die Aufgabenumgebung so vollstindig wie
moglich zu spezifizieren.

Die Staubsaugerwelt war ein einfaches Beispiel — betrachten wir nun ein komplexeres Pro-
blem: einen automatisierten Taxifahrer. » Abbildung 2.4 fasst die PEAS-Beschreibung fiir die
Aufgabenumgebung des Taxis zusammen. In den folgenden Abschnitten besprechen wir jedes
Element im Detail.

Als Erstes fragen wir, welches Leistungsmal} wir fiir unseren automatisierten Fahrer anstre-
ben mo6chten. Zu den wiinschenswerten Eigenschaften gehoren: das korrekte Ziel erreichen,
den Kraftstoffverbrauch und den Verschleil minimieren, die Fahrzeit oder -kosten minimie-
ren, VerstoBe gegen Verkehrsregeln sowie die Behinderungen anderer Fahrer minimieren,
Sicherheit und Fahrgastkomfort sowie den Gewinn maximieren. Offensichtlich stehen einige
dieser Ziele im Widerspruch zueinander, sodass Kompromisse eingegangen werden miissen.

Die néchste Frage ist: Wie sieht die Fahrumgebung des Taxis aus? Jeder Taxifahrer muss mit
einer Vielzahl von StraBen zurechtkommen, von landlichen Wegen und stddtischen Gassen
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Taxifahrer Sicher, schnell, legale Fahrweise, | StraBen, Lenkrad, Gaspedal, | Kameras, Radar, Tachometer,
komfortable Fahrt, anderer Verkehr, Bremspedal, GPS, Motorsensoren,
maximiert Gewinne, Polizei, FuBgénger, | Blinker, Hupe, Beschleunigungsmesser,
minimiert Auswirkung auf Fahrgaste, Wetter | Bildschirmanzeige, | Mikrofone,
andere Verkehrsteilnehmer Sprache Touchscreenbildschirm

Abbildung 2.4: PEAS-Beschreibung der Aufgabenumgebung fiir einen automatisierten Taxifahrer.

bis zu vielspurigen Autobahnen. Auf den StraBen gibt es andere Verkehrsteilnehmer, Ful3-
géanger, kreuzende Wildtiere, Baustellen, Polizeiautos, Pfiitzen und Schlaglocher. Aullerdem
muss das Taxi mit potenziellen und tatsdchlichen Fahrgédsten kommunizieren. Und es gibt
einige Wahlmoglichkeiten. Das Taxi konnte in Stidkalifornien eingesetzt werden, wo Schnee
selten ein Thema ist — oder in Alaska, wo es selten keins ist. Es kénnte immer auf der rechten
Seite fahren — oder mochten wir, dass es flexibel genug ist, um auf der linken Seite zu fahren,
wenn es sich in GrofBbritannien oder Japan befindet? Je eingeschrénkter die Umgebung ist,
desto einfacher ist natiirlich das Entwurfsproblem.

Die Aktuatoren des automatisierten Taxis sind im Prinzip dieselben, die auch einem mensch-
lichen Fahrer zur Verfiigung stehen: Bedienung des Motors durch das Gaspedal und Steue-
rung iiber Lenkung und Bremsen. Dariiber hinaus wird eine Ausgabe auf einem Bildschirm
oder iiber einen Sprachsynthesizer benotigt, damit das Taxi mit den Fahrgésten sprechen
kann, und vielleicht eine Méglichkeit, um mit anderen Fahrzeugen — hoflich oder anderwei-
tig — zu kommunizieren.

Zu den grundlegenden Sensoren fiir das Taxi werden eine oder mehrere Videokameras geho-
ren, damit es etwas sehen kann, sowie Lidar- und Ultraschallsensoren, um Abstidnde zu ande-
ren Autos und Hindernissen zu erkennen. Um Geschwindigkeitsiiberschreitungen zu vermei-
den, sollte das Taxi einen Tachometer haben, und um das Fahrzeug vor allem in Kurven rich-
tig zu steuern, sollte es einen Beschleunigungsmesser besitzen. Zur Feststellung des mecha-
nischen Zustands des Fahrzeugs, bendtigt es die iiblichen Sensoren fiir Motor, Kraftstoff und
Elektrik. Wie viele menschliche Fahrer wird es moglicherweise auf GPS-Signale zugreifen
wollen, damit es sich nicht verirrt. SchlieBlich ben6tigt es Touchscreen- oder Spracheinga-
ben, damit der Fahrgast sein Ziel mitteilen kann.

In » Abbildung 2.5 skizzieren wir die grundlegenden PEAS-Elemente fiir eine Reihe zusétzli-
cher Agententypen. Weitere Beispiele finden Sie in Ubung 2.5 auf der Website. Die Beispiele
umfassen sowohl physische als auch virtuelle Umgebungen. Beachten Sie, dass virtuelle Auf-
gabenumgebungen genauso komplex sein kénnen wie die ,reale“ Welt: Ein Software-Agent
(auch als Software-Roboter oder Softbot bezeichnet), der auf Auktions- und Wiederverkaufs-
plattformen handelt, hat beispielsweise mit Millionen anderer Benutzer und Milliarden von
Objekten zu tun, darunter viele mit realen Bildern.

2.3.2 Eigenschaften von Aufgabenumgebungen

Die Bandbreite der Aufgabenumgebungen, die in der KI auftreten konnen, ist offensichtlich
riesig. Wir kénnen jedoch eine relativ kleine Anzahl an Dimensionen identifizieren, entlang
derer Aufgabenumgebungen kategorisiert werden kénnen. Diese Dimensionen legen zu einem
groBen Teil den geeigneten Entwurf fiir einen Agenten sowie die Anwendbarkeit der grundle-
genden Familien von Verfahren fiir die Implementierung fest. Zunédchst listen wir die Dimen-
sionen auf, dann analysieren wir mehrere Aufgabenumgebungen, um die Konzepte zu ver-
deutlichen. Die Definitionen hier sind informell; in spéteren Kapiteln finden Sie genauere
Aussagen und Beispiele fiir die einzelnen Umgebungen.
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Agententyp LeistungsmaB Umgebung Aktuatoren m

Medizinisches Gesunder Patient, Patient, Krankenhaus, | Anzeige von Fragen, Touchscreen/
Diagnosesystem verringerte Kosten Mitarbeiter Untersuchungen, Spracheingabe von
Diagnosen, Symptomen und
Behandlungen Befunden
Satellitenbild- Korrekte Objekt- und Satellitin der Anzeige der Hochauflésende
Analysesystem Geldndekategorisie- Umlaufbahn, Szenenkategorisierung | Digitalkamera

rung

Downlink, Wetter

Pack-Roboter fir
Werkstiicke

Prozentsatz der
Werkstiicke in
korrekten Behaltern

Forderband mit
Werkstiicken; Behélter

Gelenkarm und -hand

Kamera, taktile und
Gelenkwinkelsensoren

Raffinerie-Controller Reinheit, Ausbeute, Raffinerie, Ventile, Pumpen, Temperatur-, Druck-,
Sicherheit Rohmaterialien, Heizungen, Riihrwerke, | Durchfluss- und

Arbeiter Anzeigen chemische Sensoren
Interaktiver Punktzahl/Note des Schiilergruppe, Anzeige von Ubungen, | Tastatureingabe,

Englischlehrer

Schiilers im Test

Priifungskommission

Feedback, Sprache

Stimme

Abbildung 2.5: Beispiele fiir Agententypen und ihre PEAS-Beschreibungen.

Vollstindig beobachtbar — teilweise beobachtbar: Wenn die Sensoren eines Agenten ihm zu
jedem Zeitpunkt Zugriff auf den vollstdndigen Zustand der Umgebung gestatten, dann sagen
wir, dass die Aufgabenumgebung vollstdndig beobachtbar ist. Eine Aufgabenumgebung ist
faktisch vollstdndig beobachtbar, wenn die Sensoren alle Aspekte erfassen, die fiir die Wahl
der Aktion relevant sind; die Relevanz héngt wiederum vom Leistungsmal} ab. Vollstindig
beobachtbare Umgebungen sind praktisch, weil der Agent keinen internen Zustand verwal-
ten muss, um die Welt im Auge zu behalten. Eine Umgebung ist moglicherweise nur teilweise
beobachtbar, weil die Sensoren verrauscht und ungenau sind oder weil Teile des Zustands
einfach nicht in den Sensordaten enthalten sind — zum Beispiel kann ein Staubsauger-Agent,
der mit einem lokalen Schmutzsensor ausgestattet ist, nicht erkennen, ob sich in anderen
Feldern Schmutz befindet, und ein automatisiertes Taxi kann nicht sehen, was andere Fahrer
denken oder planen. Wenn der Agent iiberhaupt keine Sensoren hat, dann ist die Umgebung
unbeobachtbar. Man kénnte meinen, dass die Lage des Agenten in solchen Fallen hoffnungs-
los ist, doch wie wir in Kapitel 4 besprechen werden, kénnen die Ziele des Agenten dennoch
— manchmal sogar absolut — erreichbar sein.

Einzelagent — Multiagent: Die Unterscheidung zwischen Einzelagenten- und Multiagenten-
umgebungen scheint einfach zu sein. Zum Beispiel befindet sich ein Agent, der alleine ein
Kreuzwortritsel 16st, offensichtlich in einer Einzelagentenumgebung, wihrend ein Agent,
der Schach spielt, in einer Zwei-Agenten-Umgebung ist. Es gibt jedoch einige subtile Pro-
bleme. Wir haben zwar beschrieben, wie eine Entitédt als Agent betrachtet werden kann, aber
wir haben nicht geklart, welche Entitdten als Agenten betrachtet werden miissen. Muss ein
Agent A (z.B. der Taxifahrer) ein Objekt B (ein anderes Fahrzeug) als Agent behandeln oder
kann er es einfach als ein Objekt ansehen, das sich gemédB den physikalischen Gesetzen ver-
hilt, wie Wellen am Strand oder Blitter, die im Wind wehen? Das wesentliche Unterschei-
dungsmerkmal ist, ob das Verhalten von B am besten als Maximierung eines Leistungsmales
beschrieben wird, dessen Wert vom Verhalten von Agent A abhéngt.

Beim Schachspiel zum Beispiel versucht die gegnerische Entitédt B ihr Leistungsmal zu maxi-
mieren, was nach den Regeln des Schachspiels das Leistungsmall von Agent A minimiert.
Schach ist also eine konkurrierende Multiagentenumgebung. In der Taxi-Umgebung dagegen
verbessert die Vermeidung von Kollisionen das Leistungsmal aller Agenten, es handelt sich
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also um eine partiell kooperative Multiagentenumgebung. Sie besitzt aber auch konkurrie-
rende Aspekte, z. B. weil jeweils nur ein Auto einen Parkplatz belegen kann.

Die Probleme beim Entwurf von Agenten in Multiagentenumgebungen sind héufig etwas
andere als in Einzelagentenumgebungen; zum Beispiel erweist sich Kommunikation in Mul-
tiagentenumgebungen oft als rationales Verhalten; in einigen konkurrierenden Umgebungen
ist zufédlliges Verhalten rational, weil es die Fallstricke der Vorhersagbarkeit vermeidet.

Deterministisch — nichtdeterministisch. Wenn der nidchste Zustand der Umgebung vollstédn-
dig durch den aktuellen Zustand sowie durch die von dem oder den Agenten ausgefiihrte
Aktion festgelegt wird, dann sagen wir, dass die Umgebung deterministisch ist; andernfalls ist
sie nichtdeterministisch. Im Prinzip muss sich ein Agent in einer vollstdndig beobachtbaren,
deterministischen Umgebung keine Gedanken iiber Unsicherheit machen. Ist die Umgebung
jedoch nur teilweise beobachtbar ist, konnte sie als nichtdeterministisch erscheinen.

Die meisten realen Situationen sind so komplex, dass es unmoglich ist, den Uberblick iiber
alle unbeobachteten Aspekte zu behalten; fiir praktische Zwecke miissen sie als nichtdeter-
ministisch angesehen werden. Die Taxi-Umgebung ist in diesem Sinne eindeutig nichtdeter-
ministisch, weil man das Verkehrsgeschehen nie genau vorhersagen kann; auferdem kann es
passieren, dass die Reifen unerwartet platzen oder der Motor ohne Vorwarnung ausfillt. Die
Staubsaugerwelt, so wie wir sie beschrieben haben, ist deterministisch, aber Varianten kon-
nen nichtdeterministische Elemente enthalten, z. B. Schmutz, der zufillig dazukommt, oder
ein unzuverlissiger Saugmechanismus (Ubung 2.16 auf der Website).

Eine letzte Anmerkung: Der Begriff stochastisch wird von manchen als Synonym fiir ,,nicht-
deterministisch” verwendet, doch wir unterscheiden zwischen den beiden Begriffen — wir
sagen, dass ein Modell der Umwelt stochastisch ist, wenn es explizit mit Wahrscheinlichkei-
ten arbeitet (z. B. ,,es besteht eine 25%ige Chance, dass es morgen regnet“), und ,nichtdeter-
ministisch”, wenn die Méglichkeiten aufgelistet werden, ohne dass sie quantifiziert werden
(z.B. ,,es besteht die Chance, dass es morgen regnet”).

Episodisch — sequenziell: In einer episodischen Aufgabenumgebung ist die Erfahrung des
Agenten in atomare Episoden unterteilt. In jeder Episode empfangt der Agent ein Perzept
und fithrt dann eine einzelne Aktion aus. Entscheidend ist, dass die ndchste Episode nicht
von den Aktionen der vorhergehenden Episoden abhéngt. Viele Klassifikationsaufgaben sind
episodisch. Beispielsweise basiert jede Entscheidung eines Agenten, der defekte Teile auf
einem FlieBband erkennen soll, nur auf dem aktuellen Teil und ist unabhéngig von friihe-
ren Entscheidungen; aulerdem hat die aktuelle Entscheidung keinen Einfluss darauf, ob das
néchste Teil defekt ist. In sequenziellen Umgebungen hingegen kénnte die aktuelle Entschei-
dung alle zukiinftigen Entscheidungen beeinflussen.* Schach und Taxifahren sind sequenzi-
ell: In beiden Féllen konnen kurzfristige Aktionen langfristige Konsequenzen haben. Episo-
dische Umgebungen sind viel einfacher als sequenzielle Umgebungen, weil der Agent nicht
vorausdenken muss.

Statisch — dynamisch: Wenn sich die Umgebung &ndern kann, wihrend ein Agent eine Ent-
scheidung trifft, dann sprechen wir davon, dass die Umgebung fiir diesen Agenten dyna-
misch ist; andernfalls ist sie statisch. Statische Umgebungen sind einfach zu handhaben, da
der Agent die Welt nicht stindig beobachten muss, wihrend er sich fiir eine Aktion ent-
scheidet, und er muss sich auch keine Gedanken iiber den Zeitablauf machen. Dynamische
Umgebungen hingegen fragen den Agenten stindig, was er tun mdéchte; hat er sich noch nicht
entschieden, so wird das als Entscheidung gewertet, nichts zu tun. Andert sich im Laufe der
Zeit nicht die Umgebung, sondern das Leistungsmall des Agenten, dann sagen wir, dass die
Umgebung semidynamisch ist. Taxifahren ist offensichtlich dynamisch: Die anderen Autos

4 Das Wort ,sequenziell wird in der Informatik auch als Antonym von ,parallel“ verwendet. Die beiden
Bedeutungen sind aber weitgehend unabhéngig voneinander.
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und das Taxi selbst bewegen sich, wihrend der Fahralgorithmus berechnet, was als Néchstes
zu tun ist. Schach ist, wenn es mit einer Uhr gespielt wird, semidynamisch. Kreuzwortratsel-
l6sen ist statisch.

Diskret — stetig: Die Unterscheidung diskret/stetig bezieht sich auf den Zustand der Umge-
bung, auf die Art und Weise, wie die Zeit gehandhabt wird, sowie auf die Perzepte und Aktio-
nen des Agenten. Zum Beispiel hat die Schachumgebung eine endliche Anzahl unterschied-
licher Zustdnde (von der Uhr abgesehen). AuBlerdem besitzt Schach eine diskrete Menge von
Perzepten und Aktionen. Taxifahren ist eine Problemstellung mit stetigen Zustédnden und ste-
tiger Zeit: Die Geschwindigkeit und der Standort des Taxis und der anderen Fahrzeuge durch-
laufen einen Bereich stetiger Werte, und zwar gleichméBig iiber der Zeit. Auch die Aktionen
des Taxifahrens sind stetig (Lenkwinkel usw.). Die Eingaben von Digitalkameras sind streng
genommen diskret, werden aber typischerweise so behandelt, als wiirden sie stetig variie-
rende Intensitdten und Positionen darstellen.

Bekannt — unbekannt: Streng genommen bezieht sich diese Unterscheidung nicht auf die
Umgebung selbst, sondern auf den Wissensstand des Agenten (oder seines Entwicklers) tiber
die ,,physikalischen Gesetze“ der Umgebung. In einer bekannten Umgebung sind die Ergeb-
nisse (oder Ergebniswahrscheinlichkeiten, wenn die Umgebung nichtdeterministisch ist) fiir
alle Aktionen gegeben. Ist die Umgebung unbekannt, dann muss der Agent natiirlich lernen,
wie sie funktioniert, um gute Entscheidungen treffen zu kénnen.

Die Unterscheidung zwischen bekannten und unbekannten Umgebungen ist nicht dieselbe
wie die zwischen vollstindig und teilweise beobachtbaren Umgebungen. Es ist durchaus
moglich, dass eine bekannte Umgebung nur teilweise beobachtbar ist — bei einem Solitédr-Kar-
tenspiel zum Beispiel kenne ich zwar die Regeln, kann aber nicht die Karten sehen, die noch
nicht umgedreht wurden. Umgekehrt kann eine unbekannte Umgebung vollstidndig beobacht-
bar sein — bei einem neuen Videospiel zeigt der Bildschirm vielleicht den gesamten Spielzu-
stand an, aber ich weil} erst, was die Tasten bedeuten, wenn ich sie ausprobiere.

Wie auf S. 65 erwihnt, kann das Leistungsmal selbst unbekannt sein, entweder weil der Ent-
wickler nicht sicher ist, wie er es korrekt angeben soll, oder weil der Endanwender — auf
dessen Préferenzen es ankommt — noch nicht bekannt ist. Ein Taxifahrer weill zum Beispiel
normalerweise nicht, ob ein neuer Fahrgast eine geméachliche oder schnelle Fahrt, einen vor-
sichtigen oder aggressiven Fahrstil bevorzugt. Ein virtueller personlicher Assistent weill zu
Beginn nichts iiber die persénlichen Vorlieben seines neuen Besitzers. In solchen Féllen kann
der Agent durch weitere Interaktionen mit dem Entwickler oder Benutzer mehr iiber das Leis-
tungsmal erfahren. Dies wiederum legt nahe, dass die Aufgabenumgebung notwendigerweise
als Multiagentenumgebung betrachtet wird.

Der schwierigste Fall ist eine teilweise beobachtbare, nichtdeterministische, sequenzielle,
dynamische, stetige und unbekannte Multiagentenumgebung. Taxifahren ist in all diesen
Aspekten schwierig, auBer dass die Umgebung des Fahrers groftenteils bekannt ist. Das Fah-
ren eines Mietwagens in einem neuen Land mit nicht vertrauter Geografie, anderen Verkehrs-
regeln und nervosen Fahrgisten ist viel aufregender.

In » Abbildung 2.6 sind die Eigenschaften einiger vertrauter Umgebungen aufgefiihrt. Beach-
ten Sie, dass die Eigenschaften nicht immer ganz eindeutig sind. Zum Beispiel haben wir die
medizinische Diagnose als Aufgabe fiir einen einzelnen Agenten aufgefiihrt, weil der Krank-
heitsprozess bei einem Patienten nicht nutzbringend als Agent modelliert werden kann; aber
ein medizinisches Diagnosesystem muss eventuell auch mit widerspenstigen Patienten und
skeptischem Personal umgehen, sodass die Umgebung durchaus auch Aspekte einer Multi-
agentenumgebung haben konnte. AuBerdem ist die medizinische Diagnose episodisch, wenn
man die Aufgabe so versteht, dass eine Diagnose anhand einer Liste von Symptomen ausge-
wihlt wird; das Problem ist aber sequenziell, wenn die Aufgabe das Vorschlagen einer Reihe
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Aufgabenumgebung Beobachtbar Episodisch

Kreuzwortratsel Vollstandig Einzel Deterministisch Sequenziell Statisch Diskret
Schach mit Uhr Vollstandig Multi Deterministisch Sequenziell Semidyn. Diskret
Poker Teilweise Multi Nichtdeterministisch | Sequenziell Statisch Diskret
Backgammon Vollstandig Multi Nichtdeterministisch | Sequenziell Statisch Diskret
Taxifahren Teilweise Multi Nichtdeterministisch | Sequenziell | Dynamisch Stetig
Medizinische Diagnose Teilweise Einzel Nichtdeterministisch | Sequenziell | Dynamisch Stetig
Bildanalyse Vollstandig Einzel Deterministisch Episodisch Semidyn. Stetig
Pack-Roboter fiir Werkstiicke Teilweise Einzel Nichtdeterministisch | Episodisch | Dynamisch Stetig
Raffinerie-Controller Teilweise Einzel Nichtdeterministisch | Sequenziell | Dynamisch Stetig
Interaktiver Englischlehrer Teilweise Multi Nichtdeterministisch | Sequenziell | Dynamisch | Diskret

Abbildung 2.6: Beispiele fiir Aufgabenumgebungen und ihre Eigenschaften.

von Tests, die Bewertung des Fortschritts im Verlauf der Behandlung, die Behandlung meh-
rerer Patienten usw. beinhalten kann.

Wir haben keine Spalte ,,bekannt/unbekannt” aufgenommen, weil dies, wie bereits erwéhnt,
streng genommen keine Eigenschaft der Umgebung ist. Bei einigen Umgebungen, wie z.B.
Schach und Poker, ist es recht einfach, den Agenten mit vollstandigem Regelwissen auszu-
statten, doch es ist trotzdem interessant zu iiberlegen, wie ein Agent lernen konnte, die Spiele
auch ohne dieses Wissen zu meistern.

Der zu diesem Buch bereitgestellt Code (aima.cs.berkeley.edu) enthélt Implementierungen
fiir mehrere Umgebungen sowie einen allgemeinen Umgebungssimulator zur Bewertung der
Leistung eines Agenten. Experimente werden oft nicht fiir eine einzelne Umgebung durch-
gefiihrt, sondern fiir viele Umgebungen, die aus einer Umgebungsklasse stammen. Um bei-
spielsweise einen Taxifahrer im simulierten Verkehr zu bewerten, mdchten wir gerne viele
Simulationen mit unterschiedlichen Verkehrs-, Licht- und Wetterbedingungen durchfiihren.
Wir sind dann an der durchschnittlichen Leistung des Agenten in der Umgebungsklasse inter-
essiert.

2.4 Die Struktur von Agenten

Bisher haben wir uns bei unseren Ausfiihrungen iiber Agenten auf die Beschreibung ihres
Verhaltens konzentriert — die Aktion, die nach einer bestimmten Folge von Perzepten aus-
gefithrt wird. Jetzt miissen wir in den sauren Apfel beilen und dariiber sprechen, wie das
Innenleben eines Agenten aussieht. Die Aufgabe der KI ist es, ein Agentenprogramm zu ent-
werfen, das die Agentenfunktion implementiert — die Abbildung von Perzepten auf Aktionen.
Wir gehen davon aus, dass dieses Programm auf irgendeiner Art Rechengerét mit physischen
Sensoren und Aktuatoren lduft — wir nennen dies die Agentenarchitektur:

Agent = Architektur + Programm

Natiirlich muss das Programm, das wir auswéhlen, fiir die Architektur geeignet sein. Wenn
das Programm Aktionen wie Gehen empfehlen soll, dann sollte die Architektur auch irgend-
eine Form von Beinen haben. Bei der Architektur kénnte es sich um einen gew6hnlichen
PC handeln oder um ein Roboterauto mit mehreren integrierten Computern, Kameras und
anderen Sensoren. Im Allgemeinen stellt die Architektur dem Programm die Perzepte der
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Sensoren zur Verfiigung, fiihrt das Programm aus und gibt die vom Programm vorgeschlage-
nen Aktionen an die Aktuatoren weiter, sobald sie generiert wurden. Der grofte Teil dieses
Buchs befasst sich mit dem Entwurf von Agentenprogrammen, wéhrend sich die Kapitel 25
und 26 direkt mit den Sensoren und Aktuatoren befassen.

2.4.1 Agentenprogramme

Die Agentenprogramme, die wir in diesem Buch entwerfen, haben alle das gleiche Grundge-
riist: Sie nehmen das aktuelle Perzept als Eingabe von den Sensoren entgegen und geben eine
Aktion an die Aktuatoren zuriick.’ Beachten Sie den Unterschied zwischen dem Agenten-
programm, das das aktuelle Perzept als Eingabe entgegennimmt, und der Agentenfunktion,
die von der gesamten Perzepthistorie abhdngen kann. Dem Agentenprogramm bleibt nichts
anderes iibrig, als lediglich das aktuelle Perzept als Eingabe zu {ibernehmen, weil sonst nichts
von der Umgebung zur Verfiigung gestellt wird — sollen die Aktionen des Agenten von der
gesamten Perzeptfolge abhédngen, dann muss sich der Agent die Perzepte merken.

Wir beschreiben die Agentenprogramme in der einfachen Pseudocode-Sprache, die in
Anhang B definiert ist. (Der online bereitgestellte Code enthdlt Implementierungen in echten
Programmiersprachen.) » Abbildung 2.7 zeigt zum Beispiel ein eher triviales Agentenpro-
gramm, das die Perzeptfolge verfolgt und sie dann verwendet, um eine passende Aktion
anhand des entsprechenden Indexes aus der Tabelle herauszusuchen und zu entscheiden,
was zu tun ist. Die Tabelle — ein Beispiel dafiir ist in » Abbildung 2.3 fiir die Staubsaugerwelt
dargestellt — repréasentiert explizit die Agentenfunktion, die wiederum das Agentenprogramm
verkorpert. Um auf diese Weise einen rationalen Agenten zu erstellen, miissen wir als Ent-
wickler eine Tabelle aufbauen, die fiir jede mogliche Perzeptfolge die entsprechende Aktion
enthilt.

function TABLE-DRIVEN-AGENT (percept) returns eine Aktion
persistent: percepts, eine Folge, anfangs leer
table, eine Tabelle mit Aktionen, durch Perzeptfolgen indiziert,
anfangs vollstdndig spezifiziert

percept am Ende von percepts anhéngen
action <— LOOKUP (percepts, table)
return action

Abbildung 2.7: Das ProgrammTABLE-DRIVEN-AGENTwird fiir jedes neue Perzept aufgerufen und gibt jeweils eine Aktion zuriick.
Es verwaltet die vollstéandige Perzeptfolge im Speicher.

Es ist sehr aufschlussreich, sich zu iiberlegen, warum der tabellengesteuerte Ansatz zur Ent-
wicklung von Agenten zum Scheitern verurteilt ist. Sei P die Menge der moglichen Perzepte
und T die Lebensdauer des Agenten (die Gesamtzahl der Perzepte, die er entgegennimmt).
Die Nachschlagetabelle (LookuP) wird dann ZtT=1 |P|! Eintrdge enthalten. Betrachten wir
das automatisierte Taxi: Die visuelle Eingabe einer einzelnen Kamera (acht Kameras sind
iiblich) trifft mit einer Rate von etwa 70 Megabyte pro Sekunde ein (30 Bilder pro Sekunde,
1.080 x 720 Pixel mit 24 Bit Farbinformationen). Damit kommen wir auf eine Nachschlage-
tabelle mit iiber 10800-000.000.000 Finrigen fiir eine Stunde Fahrzeit. Sogar die Nachschlageta-
belle fiir Schach — ein winziges, braves Fragment der realen Welt — hat (wie sich herausstellt)
mindestens 10'%° Eintrdge. Im Vergleich dazu betrigt die Anzahl der Atome im beobacht-

5 Es gibt noch andere Moglichkeiten fiir das Grundgeriist eines Agentenprogramms; zum Beispiel konnten wir
die Agentenprogramme als Coroutinen ausfithren, die asynchron zu der Umgebung laufen. Jede solche Coroutine
hat einen Eingabe- und einen Ausgabeport und besteht aus einer Schleife, die Perzepte vom Eingabeport liest
und Aktionen auf den Ausgabeport schreibt.
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baren Universum weniger als 108°. Die erschreckende Grife dieser Tabellen bedeutet, dass
(a) kein physischer Agent in diesem Universum geniigend Platz hat, die Tabelle zu speichern;
(b) kein Entwickler die Zeit hitte, die Tabelle zu erstellen; und (c) kein Agent jemals alle
richtigen Tabelleneintridge aus seiner Erfahrung lernen kénnte.

Trotz alledem erledigt TABLE-DRIVEN-AGENT genau das, was wir wollen, vorausgesetzt, die
Tabelle ist korrekt ausgefiillt: Es implementiert die gewiinschte Agentenfunktion. Die zen-
trale Herausforderung der KI besteht darin herauszufinden, wie man Programme schreibt,
die rationales Verhalten so weit wie moglich aus einem recht kleinen Programm statt aus
einer riesigen Tabelle erzeugen.

Es gibt viele Beispiele, die zeigen, dass dies auch in anderen Bereichen erfolgreich moglich
ist: So wurden die riesigen Quadratwurzeltabellen, die vor den 1970er Jahren von Ingenieuren
und Schulkindern verwendet wurden, durch ein fiinfzeiliges Programm ersetzt, welches das
Newton-Verfahren implementiert und das auf Taschenrechnern ausgefiihrt wird. Die Frage
lautet: Kann die KI fiir allgemeines intelligentes Verhalten das leisten, was Newton fiir die
Quadratwurzel getan hat? Wir glauben, die Antwort ist ,,ja“.

Im weiteren Verlauf dieses Abschnitts skizzieren wir vier grundlegende Arten von Agenten-
programmen, die die Prinzipien verkdrpern, auf denen fast alle intelligenten Systeme auf-
bauen:

B Einfache Reflexagenten
B Modellbasierte Reflexagenten
B Zielbasierte Agenten

B Nutzenbasierte Agenten

Jede Art von Agentenprogramm kombiniert spezielle Komponenten auf bestimmte Weise, um
Aktionen zu erzeugen. Abschnitt 2.4.6 erklért in allgemeiner Form, wie man all diese Agenten
in lernende Agenten umwandelt, die die Leistung ihrer Komponenten verbessern kénnen, um
bessere Aktionen zu generieren. SchlieBlich wird in Abschnitt 2.4.7 die Vielfalt der Moglich-
keiten beschrieben, wie die Komponenten selbst innerhalb des Agenten dargestellt werden
koénnen. Diese Vielfalt stellt ein wichtiges Ordnungsprinzip sowohl fiir das Fachgebiet als
auch fiir dieses Buch dar.

2.4.2 Einfache Reflexagenten

Die simpelste Art von Agenten sind die einfachen Reflexagenten. Diese Agenten wihlen
Aktionen auf der Basis des aktuellen Perzepts aus und ignorieren den Rest der Perzepthis-
torie. Zum Beispiel ist der Staubsauger-Agent, dessen Agentenfunktion in » Abbildung 2.3
tabellarisch dargestellt ist, ein einfacher Reflexagent, weil seine Entscheidung nur auf der
aktuellen Position und darauf basiert, ob dieses Feld Schmutz enthélt. Ein Agentenprogramm
fiir diesen Agenten ist in » Abbildung 2.8 dargestellt.

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

if status = Schmutzig then return Saugen
else if location = A then return Rechts
else if location = B then return Links

Abbildung 2.8: Das Agentenprogramm fiir einen einfachen Reflexagenten in der Staubsauger-Umgebung mit zwei Feldern.
Dieses Programm implementiert die Agentenfunktion aus Abbildung 2.3.

<
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Beachten Sie, dass das Programm des Staubsauger-Agenten im Vergleich zur entsprechenden
Tabelle tatsdchlich sehr klein ist. Die offensichtlichste Reduzierung ergibt sich daraus, dass
die Perzepthistorie ignoriert wird, wodurch sich die Anzahl der relevanten Perzeptfolgen von
47T auf nur 4 verringert. Eine weitere, kleine Reduktion ergibt sich aus der Tatsache, dass, falls
das aktuelle Feld schmutzig ist, die zu wdhlende Aktion nicht von der Position des Agen-
ten abhédngt. Obwohl wir das Agentenprogramm mit if-then-else-Anweisungen geschrieben
haben, ist es derartig einfach, dass es auch als boolescher Schaltkreis implementiert werden
kann.

Einfache reflexartige Verhaltensweisen treten auch in komplexeren Umgebungen auf. Stellen
Sie sich vor, Sie wiren der Fahrer des automatisierten Taxis. Wenn das vorausfahrende Auto
bremst und seine Bremslichter aufleuchten, dann sollten Sie dies erkennen und ebenfalls den
Bremsvorgang einleiten. Mit anderen Worten: Es findet eine Verarbeitung der visuellen Ein-
gabe statt, um die Bedingung zu schaffen, die wir ,,das Auto vor uns bremst“ nennen. Dies
16st dann eine bestehende Verbindung im Agentenprogramm zur Aktion , Bremsvorgang ein-
leiten“ aus. Wir nennen eine solche Verbindung eine Bedingung-Aktion-Regel®, geschrieben
als:
if Auto-vor-uns-bremst then Bremsvorgang-einleiten

Auch Menschen haben viele solcher Verbindungen, von denen einige erlernte Reaktionen
sind (wie beim Autofahren) und einige angeborene Reflexe (wie das Blinzeln, wenn sich etwas
dem Auge nidhert). Im Rahmen dieses Buchs zeigen wir verschiedene Méglichkeiten auf, wie
solche Verbindungen erlernt und implementiert werden kdnnen.

Das Programm in » Abbildung 2.8 ist spezifisch fiir eine bestimmte Staubsauger-Umgebung.
Ein allgemeinerer und flexiblerer Ansatz besteht darin, zunéchst einen universellen Interpre-
ter fiir Bedingung-Aktion-Regeln zu erstellen und dann Regelsétze fiir spezifische Aufgaben-
umgebungen festzulegen. » Abbildung 2.9 gibt die Struktur dieses allgemeinen Programms
in schematischer Form wieder und zeigt, wie es die Bedingung-Aktion-Regeln dem Agen-

6 Auch Situation-Aktion-Regel, Produktions- oder if-then-Regel. Das Besondere an diesen Regeln ist, dass sie
immer eine Aktion ,,produzieren. Der Begriff if-then-Regel wird auch allgemeiner verwendet.
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Abbildung 2.9: Schematische Darstellung eines einfachen Reflexagenten. Wie verwenden Rechtecke, um den aktuellen internen
Zustand des Entscheidungsprozesses im Agenten zu kennzeichnen, und Ovale, um die Hintergrundinformationen darzustellen,
die in dem Prozess benutzt werden.
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function SIMPLE-REFLEX-AGENT (percept) returns eine Aktion
persistent: rules, eine Menge von Bedingung-Aktion-Regeln

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

return action

Abbildung 2.10: Ein einfacher Reflexagent. Er handelt nach einer Regel, deren Bedingung mit dem durch das Perzept definierten
aktuellen Zustand Gbereinstimmt.

ten erlauben, die Verbindung vom Perzept zur Aktion herzustellen. Machen Sie sich keine
Sorgen, wenn dies trivial erscheint; es wird in Kiirze interessanter.

Ein Agentenprogramm fiir > Abbildung 2.9 ist in » Abbildung 2.10 dargestellt. Die Funk-
tion INTERPRET-INPUT erzeugt aus dem Perzept eine abstrahierte Beschreibung des aktuellen
Zustands und die Funktion RULE-MATCH gibt die erste Regel aus dem Regelsatz zuriick, die
mit der gegebenen Zustandsbeschreibung iibereinstimmt. Beachten Sie, dass die Beschrei-
bung hinsichtlich ,Regeln® und ,,Ubereinstimmung® rein konzeptuell ist; wie oben erwihnt,
konnen die tatsdchlichen Implementierungen so einfach sein wie eine Menge von Logikgat-
tern, die einen booleschen Schaltkreis implementieren. Alternativ kann auch ein ,,neurona-
ler” Schaltkreis verwendet werden, bei dem die logischen Gatter durch die nichtlinearen
Einheiten kiinstlicher neuronaler Netze ersetzt werden (siehe Kapitel 21).

Einfache Reflexagenten haben die groBartige Eigenschaft, dass sie einfach sind. Allerdings
sind sie auch nur von begrenzter Intelligenz. Der Agent in » Abbildung 2.10 funktioniert nur
dann, wenn die richtige Entscheidung allein auf Grundlage des aktuellen Perzepts getroffen
werden kann - das heif$t nur, wenn die Umgebung vollstindig beobachtbar ist.

Selbst das kleinste bisschen Unbeobachtbarkeit kann zu ernsthaften Problemen fiihren. Die
oben beschriebene Bremsregel geht zum Beispiel davon aus, dass die Bedingung Auto-vor-
uns-bremst aus dem aktuellen Perzept — einem einzigen Videobild — bestimmt werden kann.
Dies funktioniert, wenn das vorausfahrende Fahrzeug ein mittig angebrachtes (und damit ein-
deutig identifizierbares) Bremslicht hat. Leider haben dltere Modelle unterschiedliche Anord-
nungen von Riicklicht, Bremslicht und Blinker und es ist nicht immer moglich, anhand eines
einzigen Bilds zu erkennen, ob das Auto bremst oder nur die Riicklichter an hat. Ein einfa-
cher Reflexagent, der hinter einem solchen Auto fihrt, wiirde entweder stindig und unnoétig
bremsen oder — noch schlimmer — iiberhaupt nicht bremsen.

Ein dhnliches Problem kann uns in der Staubsaugerwelt begegnen. Nehmen wir an, ein ein-
facher Staubsauger-Reflexagent verliert seinen Positionssensor und besitzt nur noch einen
Schmutzsensor. Ein solcher Agent hat lediglich zwei mogliche Perzepte: [Schmutzig] und
[Sauber]. Er kann Saugen als Reaktion auf [Schmutzig] ausfithren — doch was sollte er als
Reaktion auf [Sauber] tun? Die Links-Bewegung scheitert (immer), falls er in Feld A startet,
und die Rechts-Bewegung scheitert (immer), falls er in Feld B startet. Endlosschleifen sind
fiir einfache Reflexagenten in teilweise beobachtbaren Umgebungen oft unvermeidbar.

Ein Austritt aus Endlosschleifen ist moglich, wenn der Agent seine Aktionen zufillig aus-
wihlen (randomisieren) kann. Empfangt der Staubsauger-Agent zum Beispiel [Sauber], dann
kénnte er eine Miinze werfen, um zwischen Rechts und Links zu wéhlen. Man kann leicht
zeigen, dass der Agent das andere Feld in durchschnittlich zwei Schritten erreicht. Wenn
dieses Feld dann schmutzig ist, wird der Agent es sdubern und die Aufgabe ist erledigt. Ein
einfacher Reflexagent mit Zufallsauswahl kénnte somit einem deterministischen einfachen
Reflexagenten iiberlegen sein.
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In Abschnitt 2.3 haben wir erwéhnt, dass zufdlliges Verhalten der richtigen Art in einigen
Multiagentenumgebungen rational sein kann. In Einzelagentenumgebungen ist die Randomi-
sierung normalerweise nicht rational. Es ist ein niitzlicher Trick, der einem einfachen Reflex-
agenten in manchen Situationen hilft, aber in den meisten Féllen kénnen wir mit ausgefeilte-
ren deterministischen Agenten viel mehr erreichen.

2.4.3 Modellbasierte Reflexagenten

Der effektivste Weg fiir einen Agenten, mit teilweiser Beobachtbarkeit umzugehen, ist, iiber
den aktuell nicht sichtbaren Teil der Welt quasi Buch zu fiihren. Das heilit, der Agent sollte
eine Art internen Zustand verwalten, der von der Perzepthistorie abhédngt und dadurch
zumindest einige der unbeobachteten Aspekte des aktuellen Zustands widerspiegelt. Fiir
das Bremsproblem ist der interne Zustand nicht allzu umfangreich — es ist nur das vor-
hergehende Kamerabild, sodass der Agent erkennen kann, wenn zwei rote Lichter an den
Seiten des Fahrzeugs gleichzeitig an- oder ausgehen. Fiir andere Fahraufgaben, wie z. B. den
Spurwechsel, muss sich der Agent merken, wo sich die anderen Autos befinden, falls er sie
nicht alle gleichzeitig sehen kann. Und damit tiberhaupt eine Fahrt mdglich ist, muss sich
der Agent merken, wo seine Schliissel sind.

Um diese internen Zustandsinformationen iiber die Zeit zu aktualisieren, miissen zwei Arten
von Wissen in irgendeiner Form im Agentenprogramm codiert werden. Erstens benotigen wir
Informationen dartiber, wie sich die Welt im Laufe der Zeit verdndert, wobei man im Wesent-
lichen zwei Teile unterscheiden kann: die Auswirkungen der Aktionen des Agenten und die
Entwicklung der Welt unabhéngig vom Agenten. Wenn der Agent zum Beispiel das Lenkrad
im Uhrzeigersinn bewegt, dann dreht sich das Auto nach rechts, und wenn es regnet, konnen
die Kameras des Autos nass werden. Dieses Wissen dariiber, ,wie die Welt funktioniert” —
ob in einfachen booleschen Schaltkreisen oder in vollstdndigen wissenschaftlichen Theorien
implementiert —, wird als Transitionsmodell der Welt bezeichnet.

Zweitens benotigen wir Informationen dariiber, wie sich der Zustand der Welt in den Per-
zepten des Agenten widerspiegelt. Wenn z. B. das vorausfahrende Auto einen Bremsvorgang
einleitet, so erscheinen ein oder mehrere rot beleuchtete Bereiche im nach vorne gerichteten
Kamerabild, und wenn die Kamera nass wird, erscheinen tropfenférmige Objekte im Bild, die
die Strafe teilweise verdecken. Diese Art von Wissen wird als Sensormodell bezeichnet.

Zusammen ermoglichen das Transitionsmodell und das Sensormodell einem Agenten, den
Zustand der Welt zu verfolgen — soweit dies angesichts der Einschrankungen durch die Sen-
soren des Agenten moglich ist. Ein Agent, der solche Modelle verwendet, wird als modellba-
sierter Agent bezeichnet.

» Abbildung 2.11 zeigt die Struktur des modellbasierten Reflexagenten mit internem Zustand
und verdeutlicht, wie das aktuelle Perzept mit dem alten internen Zustand verkniipft wird,
um die aktualisierte Beschreibung des aktuellen Zustands zu generieren, basierend auf dem
Modell des Agenten iiber Funktionsweise der Welt. Das Agentenprogramm ist in » Abbil-
dung 2.12. dargestellt. Der interessante Teil ist die Funktion UPDATE-STATE, die fiir die
Erstellung der neuen internen Zustandsbeschreibung verantwortlich ist. Wie Modelle und
Zustdnde im Detail dargestellt werden, variiert stark und hédngt von der Art der Umgebung
und der speziellen Technologie ab, die beim Entwurf des Agenten verwendet wird.

Unabhéngig von der Art der Darstellung ist es fiir den Agenten selten moglich, den aktuellen
Zustand einer teilweise beobachtbaren Umgebung genau zu bestimmen. Stattdessen repra-
sentiert das Késtchen mit der Aufschrift ,Wie die Welt jetzt aussieht” (» Abbildung 2.11)
die ,beste Vermutung“ des Agenten (oder manchmal beste Vermutungen, wenn der Agent
mehrere Moglichkeiten in Betracht zieht). Zum Beispiel kann ein automatisiertes Taxi mog-
licherweise nicht um den groBen Lkw herumsehen, der vor ihm angehalten hat, und kann
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Abbildung 2.11: Ein modellbasierter Reflexagent.

function MODEL-BASED-REFLEX-AGENT (percept) returns eine Aktion
persistent: state, die aktuelle Auffassung des Agenten vom Zustand der Welt

transition_model, eine Beschreibung, wie der ndchste Zustand vom
aktuellen Zustand und der Aktion abhédngt

sensor_model, eine Beschreibung, wie sich der aktuelle Zustand der Welt
in den Perzepten des Agenten widerspiegelt

rules, eine Menge von Bedingung-Aktion-Regeln

action, die vorherige Aktion, anfangs keine

state <~ UPDATE-STATE (state, action, percept, transition_model, sensor_model)
rule <~ RULE-MATCH (state, rules)

action < rule.ACTION

return action

Abbildung 2.12: Ein modellbasierter Reflexagent. Er verwaltet den aktuellen Zustand der Welt mithilfe eines internen Modells.
Dann wahlt er eine Aktion auf die gleiche Weise wie der Reflexagent aus.

nur raten, was die Ursache fiir den Stau sein konnte. Die Unsicherheit iiber den aktuellen
Zustand ist also eventuell unvermeidlich, aber der Agent muss trotzdem eine Entscheidung
treffen.

2.4.4 Zielbasierte Agenten

Es reicht nicht immer aus, etwas iiber den aktuellen Zustand der Umgebung zu wissen,
um zu entscheiden, was zu tun ist. Zum Beispiel kann das Taxi an einer Stralenkreuzung
links abbiegen, rechts abbiegen oder geradeaus weiterfahren. Die richtige Entscheidung hédngt
davon ab, wohin das Taxi fahren will. Mit anderen Worten: Der Agent bend&tigt neben einer
Beschreibung des aktuellen Zustands auch gewisse Informationen iiber das Ziel, das wiin-
schenswerte Situationen beschreibt — z. B. an einem bestimmten Ort angekommen zu sein.
Das Agentenprogramm kann dies mit dem Modell kombinieren (dieselben Informationen, die
im modellbasierten Reflexagenten verwendet wurden), um Aktionen auszuwéhlen, die das
Ziel erreichen. » Abbildung 2.13 zeigt die Struktur des zielbasierten Agenten.
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Abbildung 2.13: Ein modellbasierter, zielbasierter Agent. Er verwaltet den Zustand der Welt sowie eine Reihe von Zielen, die
er zu erreichen versucht, und wahlt eine Aktion aus, die (letztendlich) zum Erreichen seiner Ziele fiihrt.

Manchmal ist die Auswahl von zielbasierten Aktionen einfach — zum Beispiel, wenn das Ziel
direkt mit einer einzigen Aktion erreicht wird. Manchmal ist es etwas schwieriger — zum
Beispiel, wenn der Agent lange Folgen komplizierter Aktionen in Betracht ziehen muss, um
das Ziel zu erreichen. Suchen (Kapitel 3 bis 5) und Planen (Kapitel 11) sind die Teilgebiete
der KI, die sich damit beschiftigen, Aktionsfolgen zu finden, die die Ziele des Agenten errei-
chen.

Beachten Sie, dass sich diese Art der Entscheidungsfindung grundlegend von den zuvor
beschriebenen Bedingung-Aktion-Regeln unterscheidet, da hier auch die Zukunft berticksich-
tigt wird — sowohl ,,Was wird passieren, wenn ich dies und jenes tue?” als auch ,,Wird mich
das gliicklich machen?”. In den Entwiirfen der Reflexagenten wird diese Information nicht
explizit dargestellt, da die eingebauten Regeln direkt von Perzepten auf Aktionen abbilden.
Der Reflexagent bremst, wenn er Bremslichter sieht, Punkt. Er hat keine Ahnung, warum.
Ein zielbasierter Agent bremst, wenn er Bremslichter sieht, weil er vorhersieht, das dies die
einzige Aktion ist, die ihm hilft, sein Ziel, nicht mit anderen Autos zusammenzustofen, zu
erreichen.

Obwohl der zielbasierte Agent weniger effizient erscheint, ist er flexibler, weil das Wissen,
das seine Entscheidungen unterstiitzt, explizit dargestellt wird und verdndert werden kann.
Zum Beispiel kann das Verhalten eines zielbasierten Agenten leicht dahingehend gedndert
werden, ein anderes Fahrtziel anzusteuern, indem einfach diese neue Position als Ziel ange-
geben wird. Die Regeln des Reflexagenten, wann er abbiegen und wann er geradeaus fahren
soll, funktionieren nur fiir einen einzigen Zielort; sie miissen alle ersetzt werden, wenn er
irgendwo anders hinfahren soll.

2.4.5 Nutzenbasierte Agenten

Ziele allein reichen in den meisten Umgebungen nicht aus, um qualitativ hochwertiges Ver-
halten zu erzeugen. Zum Beispiel werden viele Aktionsfolgen das Taxi an seinen Zielort brin-
gen (und damit das Ziel des Agenten erreichen), aber einige sind schneller, sicherer, zuver-
lassiger oder billiger als andere. Ziele bieten nur eine grobe binédre Unterscheidung zwischen
»gliicklichen” und ,,ungliicklichen“ Zustdnden. Ein allgemeineres Leistungsmal sollte einen
Vergleich verschiedener Zustdnde der Welt danach erlauben, wie gliicklich sie den Agenten
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machen wiirden. Da ,,gliicklich” nicht sehr wissenschaftlich klingt, verwenden Wirtschafts-
wissenschaftler und Informatiker stattdessen den Begriff Nutzen (utility).

Wir haben bereits gesehen, dass ein Leistungsmal jeder gegebenen Folge von Umgebungszu-
stdnden eine Punktzahl zuweist, sodass man leicht zwischen mehr und weniger wiinschens-
werten Wegen zum Zielort des Taxis unterscheiden kann. Die Nutzenfunktion eines Agenten
ist im Wesentlichen eine Internalisierung des Leistungsmales. Unter der Voraussetzung, dass
die interne Nutzenfunktion und das externe Leistungsmal {ibereinstimmen, ist ein Agent, der
Aktionen auswéhlt, um seinen Nutzen zu maximieren, hinsichtlich des externen Leistungs-
mafles rational.

Es sei noch einmal betont, dass dies nicht die einzige Moglichkeit ist, rational zu sein —
wir haben bereits ein rationales Agentenprogramm fiir die Staubsaugerwelt kennengelernt
(» Abbildung 2.8), das nichts von seiner Nutzenfunktion weill —, doch wie zielbasierte Agen-
ten bietet ein nutzenbasierter Agent viele Vorteile in Bezug auf Flexibilitdt und Lernen. Dar-
uber hinaus sind Ziele in zwei Arten von Fillen unzureichend, wo aber ein nutzenbasierter
Agent trotzdem rationale Entscheidungen treffen kann. Der erste Fall ist, wenn es wider-
spriichliche Ziele gibt, von denen nur einige erreicht werden kénnen (z. B. hohe Geschwin-
digkeit und volle Sicherheit). Hier gibt die Nutzenfunktion die angemessene Abwigung vor.
Der zweite Fall ist, wenn es mehrere Ziele gibt, die der Agent anstreben kann, doch von
denen keines mit Sicherheit erreicht werden kann. Dann bietet der Nutzen eine Moglichkeit,
die Erfolgswahrscheinlichkeit gegen die Wichtigkeit der Ziele abzuwégen.

Teilweise Beobachtbarkeit und Nichtdeterminismus sind in der realen Welt allgegenwiértig —
und damit auch die Entscheidungsfindung unter Unsicherheit. Technisch gesehen wéhlt ein
rationaler nutzenbasierter Agent die Aktion aus, die den erwarteten Nutzen der Aktionser-
gebnisse maximiert — d. h. den Nutzen, den der Agent im Durchschnitt erwartet, wenn er die
Wahrscheinlichkeiten und Nutzenwerte der einzelnen Ergebnisse beriicksichtigt. (Anhang A
definiert den Erwartungswert genauer.) In Kapitel 16 zeigen wir, dass sich jeder rationale
Agent so verhalten muss, als ob er eine Nutzenfunktion besidfle, deren Erwartungswert er zu
maximieren versucht. Ein Agent, der eine explizite Nutzenfunktion besitzt, kann rationale
Entscheidungen mit einem allgemeinen Algorithmus treffen, der nicht von der spezifischen
Nutzenfunktion abhéngt, die er maximiert. Auf diese Weise wird die ,,globale” Definition von
Rationalitidt —in der die Agentenfunktionen mit der hochsten Leistung als rational bezeichnet
werden — in eine ,lokale” Einschridnkung fiir den Entwurf rationaler Agenten umgewandelt,
die in einem einfachen Programm ausgedriickt werden kann.

Die Struktur eines nutzenbasierten Agenten ist in » Abbildung 2.14 dargestellt. Nutzenba-
sierte Agentenprogramme tauchen in Kapitel 16 und 17 wieder auf, wo wir entscheidungsfa-
hige Agenten entwerfen, die mit der Unsicherheit umgehen miissen, die in nichtdeterminis-
tischen oder teilweise beobachtbaren Umgebungen herrscht. Entscheidungsfindung in Multi-
agentenumgebungen wird in Kapitel 18, ebenfalls im Rahmen der Nutzentheorie, untersucht.

An dieser Stelle fragt sich der Leser vielleicht: , Ist es wirklich so simpel? Wir erstellen einfach
Agenten, die den erwarteten Nutzen maximieren, und schon sind wir fertig?“ Es stimmt, sol-
che Agenten wiren intelligent, aber einfach ist es nicht. Ein nutzenbasierter Agent muss seine
Umgebung modellieren und verfolgen — Aufgaben, fiir die umfangreiche Forschung in den
Bereichen Wahrnehmung, Repriasentation, Schlussfolgerung und Lernen betrieben wurde.
Die Ergebnisse dieser Forschung fiillen viele Kapitel dieses Buchs. Die Wahl der nutzen-
maximierenden Aktionskette ist ebenfalls eine schwierige Aufgabe, die ausgekliigelte Algo-
rithmen erfordert, womit wir mehrere weitere Kapitel fiillen. Selbst mit diesen Algorithmen
ist perfekte Rationalitdt normalerweise in der Praxis aufgrund der Komplexitdt der Berech-
nungen unerreichbar, wie wir in Kapitel 1 festgestellt haben. Wir wollen nicht verschweigen,
dass nicht alle nutzenbasierten Agenten modellbasiert sind; wir werden in Kapitel 22 und 26
sehen, dass ein modellfreier Agent lernen kann, welche Aktion in einer bestimmten Situation
am besten ist, ohne jemals genau zu lernen, wie diese Aktion die Umgebung verdndert.
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Abbildung 2.14: Ein modellbasierter, nutzenbasierter Agent. Er verwendet ein Modell der Welt zusammen mit einer Nutzen-
funktion, die seine Praferenzen hinsichtlich der Zustande der Welt bewertet. Dann wahlt er die Aktion, die zum besten erwarteten
Nutzen fiihrt, wobei der erwartete Nutzen berechnet wird, indem der Mittelwert iiber alle moglichen Ergebniszustande, gewich-
tet nach der Wahrscheinlichkeit des Ergebnisses, gebildet wird.

SchlieBlich wird bei all dem davon ausgegangen, dass der Entwickler die Nutzenfunktion
korrekt spezifizieren kann; in den Kapiteln 17, 18 und 22 wird das Thema der unbekannten
Nutzenfunktionen ausfiihrlicher behandelt.

2.4.6 Lernende Agenten

Wir haben Agentenprogramme beschrieben, die Aktionen nach verschiedenen Methoden aus-
wihlen. Doch wir haben bisher nicht erklért, wie die Agentenprogramme entstehen. In seiner
berithmten friihen Arbeit erwédgt Turing (1950) die Idee, seine intelligenten Maschinen tat-
sdchlich von Hand zu programmieren. Er schitzt, wie viel Arbeit dies bedeuten wiirde, und
kommt zu dem Schluss: ,,Eine schnellere Methode scheint wiinschenswert.“ Turing schlagt
als Methode vor, lernende Maschinen zu erstellen und diese dann zu trainieren. In vielen
Bereichen der Kiinstlichen Intelligenz ist dies auch mittlerweile die bevorzugte Methode, um
moderne Systeme zu entwickeln. Jeder Agententyp (modellbasiert, zielbasiert, nutzenbasiert
usw.) kann als lernender Agent gebaut werden (oder eben nicht).

Wie bereits erwéhnt, hat Lernen noch einen weiteren Vorteil: Lernen ermdglicht es dem Agen-
ten, in anfinglich unbekannten Umgebungen zu arbeiten und mit der Zeit kompetenter zu
werden, als es sein anfingliches Wissen allein erlauben wiirde. In diesem Abschnitt stellen
wir kurz die wichtigsten Ideen von lernenden Agenten vor. Im weiteren Verlauf des Buchs
gehen wir auf die Moglichkeiten und Methoden des Lernens fiir bestimmte Arten von Agen-
ten ein. In den Kapiteln 19-22 werden die Lernalgorithmen selbst ndher beleuchtet.

Ein lernender Agent kann in vier konzeptionelle Komponenten unterteilt werden, wie in
» Abbildung 2.15 gezeigt. Die wichtigste Unterscheidung ist die zwischen dem Lernele-
ment, das fiir Verbesserungen zustdndig ist, und dem Leistungselement, das fiir die Aus-
wahl externer Aktionen verantwortlich ist. Das Leistungselement ist das, was wir zuvor als
den ganzen Agent betrachtet haben: Es empfingt Perzepte und entscheidet iiber Aktionen.
Das Lernelement nutzt das Feedback der Kritik-Komponente zur Leistung des Agenten und
bestimmt, wie das Leistungselement modifiziert werden sollte, um in Zukunft besser abzu-
schneiden.
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Abbildung 2.15: Ein allgemeiner lernender Agent. Der Kasten ,Leistungselement” reprasentiet das, was wir bisher als das
gesamte Agentenprogramm betrachtet haben. Jetzt wird der Kasten , Lernelement” dazu verwendet, dieses Programm zu modi-
fizieren, um seine Leistung zu verbessern.

Der Entwurf des Lernelements héngt sehr stark vom Entwurf des Leistungselements ab. Wenn
man versucht, einen Agenten zu entwerfen, der eine bestimmte Fahigkeit erlernt, lautet die
erste Frage nicht: ,,Wie bringe ich ihn dazu, dies zu lernen?“, sondern: ,,Welche Art von Leis-
tungselement wird mein Agent verwenden, um dies zu tun, sobald er gelernt hat, wie es
geht?“ Fiir einen gegebenen Entwurf des Leistungselements kénnen Lernmechanismen kon-
struiert werden, um jeden Teil des Agenten zu verbessern.

Die Kritik teilt dem Lernelement mit, wie gut der Agent in Bezug auf einen festgelegten Leis-
tungsstandard abschneidet. Die Kritik ist notwendig, weil die Perzepte selbst keinen Hinweis
auf den Erfolg des Agenten liefern. Zum Beispiel konnte ein Schachprogramm ein Perzept
erhalten, das anzeigt, dass das Programm seinen Gegner schachmatt gesetzt hat, aber es beno-
tigt einen Leistungsstandard, um zu wissen, dass dies eine gute Sache ist; das Perzept selbst
sagt das nicht. Es ist wichtig, dass der Leistungsstandard festgelegt ist. Konzeptionell sollte
man ihn sich als aulerhalb des Agenten befindlich vorstellen, weil der Agent ihn nicht ver-
dndern darf, um den Standard an sein eigenes Verhalten anzupassen.

Die letzte Komponente des lernenden Agenten ist der Problemgenerator. Er ist dafiir verant-
wortlich, Aktionen vorzuschlagen, die zu neuen und informativen Erfahrungen fithren. Wenn
es nur nach dem Leistungselement ginge, so wiirde es immer weiter die Aktionen ausfiihren,
die seines Wissens nach am besten sind, doch wenn der Agent bereit ist, sich ein wenig aus-
zuprobieren und kurzfristig einige moglicherweise suboptimale Aktionen auszufiihren, dann
konnte er auf lange Sicht wesentlich bessere Aktionen entdecken. Die Aufgabe des Problem-
generators ist es, diese Erkundungsaktionen vorzuschlagen. So verhalten sich Wissenschaft-
ler, wenn sie Experimente durchfiihren. Galileo dachte nicht, dass der Akt, Steine von einem
Turm in Pisa fallen zu lassen, an sich wertvoll sei. Es ging ihm nicht darum, die Steine zu
zertrimmern oder die Gehirne der ungliicklichen Passanten zu modifizieren. Sein Ziel war
es, sein eigenes Gehirn zu modifizieren, indem er eine bessere Theorie fiir die Bewegung von
Objekten ausfindig machte.

Das Lernelement kann Anderungen an jeder der in den Agentendiagrammen (» Abbildun-
gen 2.9, 2.11, 2.13 und 2.14) dargestellten ,,Wissens“-Komponenten vornehmen. In den ein-
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fachsten Féllen wird direkt aus der Perzeptfolge gelernt. Durch die Beobachtung von Paaren
aufeinanderfolgender Zustinde der Umgebung kann der Agent lernen, ,,was meine Aktio-
nen bewirken“ und ,,wie sich die Welt entwickelt in Reaktion auf seine Aktion. Wenn das
automatisierte Taxi z. B. bei einer Fahrt auf nasser Stralle einen bestimmten Bremsdruck aus-
libt, wird es bald herausfinden, wie viel Bremsleistung dadurch tatsdchlich erreicht wird und
ob es von der StraBe abrutscht. Der Problemgenerator konnte bestimmte Teile des Modells
identifizieren, die verbesserungsbediirftig sind, und Experimente vorschlagen, wie z.B. das
Ausprobieren der Bremsen auf verschiedenen Straflenbeldgen unter unterschiedlichen Bedin-
gungen.

Die Modellkomponenten eines modellbasierten Agenten so zu verbessern, dass sie mehr mit
der Realitdt iibereinstimmen, ist fast immer eine gute Idee, unabhéngig vom externen Leis-
tungsstandard. (In manchen Féllen ist es aus rechnerischer Sicht besser, ein einfaches, aber
leicht ungenaues Modell zu haben, als ein perfektes, aber hollisch komplexes Modell.) Infor-
mationen aus dem externen Standard werden benétigt, wenn man versucht, eine Reflexkom-
ponente oder eine Nutzenfunktion zu lernen.

Nehmen wir zum Beispiel an, der Taxifahrer-Agent erhélt kein Trinkgeld von Fahrgésten,
die wihrend der Fahrt griindlich durchgeschiittelt wurden. Der externe Leistungsstandard
muss den Agenten dariiber informieren, dass sich der Verlust von Trinkgeld negativ auf seine
Gesamtleistung auswirkt; so kénnte der Agent lernen, dass aggressive Mandéver nicht zu sei-
nem eigenen Nutzen beitragen. In gewissem Sinne identifiziert der Leistungsstandard einen
Teil des eingehenden Perzepts als eine Belohnung (bwz. Strafe), wodurch der Agent ein direk-
tes Feedback zur Qualitét seines Verhaltens bekommt. Fest ,,verdrahtete” Leistungsstandards
wie Schmerz und Hunger bei Tieren kénnen auf diese Weise verstanden werden.

Allgemeiner gesagt, konnen menschliche Entscheidungen Informationen iiber menschliche
Vorlieben liefern. Nehmen wir zum Beispiel an, das Taxi wei} nicht, dass Menschen gew6hn-
lich keine lauten Gerdusche mogen, und kommt auf die Idee, stindig zu hupen, um sicher-
zustellen, dass alle FuBigidnger mitbekommen, dass sich das Taxi ndhert. Das darauf folgende
Verhalten der Menschen — sich die Ohren zuhalten, Schimpfworter benutzen und méglicher-
weise die Kabel zur Hupe durchschneiden — wiirde dem Agenten Hinweise bieten, mit denen
er seine Nutzenfunktion aktualisieren kann. Dieses Thema wird in Kapitel 22 weiter disku-
tiert.

Zusammenfassend halten wir fest: Agenten besitzen eine Vielzahl von Komponenten, die auf
viele Arten im Agentenprogramm dargestellt werden kénnen, sodass es eine grof3e Bandbreite
an Lernmethoden zu geben scheint. Es gibt jedoch auch einen verbindenden Aspekt: Lernen
in intelligenten Agenten ldsst sich als ein Prozess zusammenfassen, der jede Komponente des
Agenten verdndert, um die Komponenten enger mit den verfiigbaren Feedback-Informationen
abzustimmen und dadurch die Gesamtleistung des Agenten zu verbessern.

2.4.7 Wie die Komponenten von Agentenprogrammen funktionieren

Laut unserer bisherigen Beschreibung (auf sehr hohem Niveau) bestehen Agentenprogramme
aus verschiedenen Komponenten, deren Aufgabe es ist, Fragen zu beantworten wie: , Wie
sieht die Welt jetzt aus?™, ,,Welche Aktion sollte ich jetzt ausfithren?“ oder ,,Was bewirken
meine Aktionen?“. Und fiir einen KI-Studenten lautet die nidchste Frage: ,,Wie in aller Welt
funktionieren diese Komponenten?“ Man brauchte ungefdhr tausend Seiten, um diese Frage
ordentlich zu beantworten, doch wir wollen hier die Aufmerksamkeit des Lesers auf einige
grundlegende Unterscheidungen zwischen den verschiedenen Mdglichkeiten lenken, wie die
Komponenten die Umgebung, in der der Agent lebt, darstellen kénnen.

Grob gesagt konnen wir die Darstellungen entlang einer Achse zunehmender Komplexitat
und Ausdrucksstidrke einordnen — atomar, faktorisiert und strukturiert. Diese Konzepte las-
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Abbildung 2.16: Drei Mdglichkeiten, Zustinde und die Ubergange zwischen ihnen darzustellen. (a) Atomare Darstellung: ein
Zustand (z.B. B oder C) ist eine Blackbox ohne interne Struktur. (b) Faktorisierte Darstellung: ein Zustand besteht aus einem
Vektor von Attributwerten —boolesche Werte, Gleitkommazahlen oder ein fester Satz von Symbolen. (c) Strukturierte Darstellung:
Ein Zustand umfasst Objekte, von denen jedes sowohl eigene Attribute als auch Beziehungen zu anderen Objekten haben kann.

sen sich am besten anhand einer bestimmten Agentenkomponente veranschaulichen, z.B.
an der, die sich mit ,,Was meine Aktionen bewirken“ befasst. Diese Komponente beschreibt
die Anderungen, die in der Umgebung als Ergebnis einer Aktion auftreten kénnen. » Abbil-
dung 2.16 zeigt schematische Darstellungen dieser Uberginge.

In einer atomaren Darstellung ist jeder Zustand der Welt unteilbar — er hat keine interne
Struktur. Betrachten Sie die Aufgabe, eine Fahrtroute von einem Ende eines Lands zum ande-
ren iiber eine Reihe von Stddten zu finden (wir behandeln dieses Problem in » Abbildung 3.1
auf S. 93). Fiir die Losung dieses Problems kann es ausreichen, den Zustand der Welt auf den
Namen der Stadt zu reduzieren, in der wir uns befinden — ein einzelnes Wissensatom, eine
,Blackbox“ mit nur einer einzigen erkennbaren Eigenschaft: Sie ist entweder mit einer ande-
ren Blackbox identisch oder von ihr verschieden. Die Standardalgorithmen, die der Suche
und dem Spielen (Kapitel 3-5), den Hidden-Markov-Modellen (Kapitel 14) und den Markov-
Entscheidungsprozessen (Kapitel 17) zugrunde liegen, arbeiten alle mit atomaren Reprasen-
tationen.

Eine faktorisierte Darstellung unterteilt jeden Zustand in eine feste Menge von Variablen
oder Attributen, von denen jedes einen Wert annehmen kann. Sehen wir uns das oben ange-
gebene Fahrtproblem noch einmal unter einem realitdtsndheren Blickwinkel an, wenn wir
mehr als unseren Standort in einer Stadt als atomaren Zustand berticksichtigen miissen: Wir
miissen vielleicht darauf achten, wie der Benzinstand in unserem Tank ist, welches unsere
aktuellen GPS-Koordinaten sind, ob die Olwarnleuchte funktioniert, wie viel Geld wir fiir
die Maut haben, welcher Sender im Radio lduft und so weiter. Wahrend zwei verschiedene
atomare Zustdnde nichts gemeinsam haben — sie sind einfach nur unterschiedliche Blackbo-
xes —, konnen zwei verschiedene faktorisierte Zustdnde einige gemeinsame Attribute haben
(z.B. an einer bestimmten GPS-Position zu sein), andere wiederum nicht (z. B. viel Benzin
oder kein Benzin zu haben); auf diese Weise lisst es sich viel einfacher herausfinden, wie man
einen Zustand in einen anderen iiberfithren kann. Viele wichtige Bereiche der Kiinstlichen
Intelligenz basieren auf faktorisierten Darstellungen, darunter Algorithmen fiir Constraint-
Satisfaction-Probleme (Probleme unter Rand-/Nebenbedingungen, Kapitel 6), Aussagenlogik
(Kapitel 7), Planung (Kapitel 11), Bayes’sche Netze (Kapitel 12—16) sowie verschiedene Algo-
rithmen zum maschinellen Lernen.

Fiir viele Aufgaben ist es wichtig, die Welt in dem Sinne zu begreifen, dass sie nicht nur aus
Variablen mit Werten besteht, sondern dass es in ihr Dinge gibt, die miteinander in Beziehung
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stehen. Zum Beispiel konnten wir mitbekommen, dass ein groBer Lkw vor uns riickwiérts in
die Einfahrt eines Milchbauernhofs fahrt, doch eine freilaufende Kuh blockiert den Weg des
Lkws. Es ist recht unwahrscheinlich, dass in einer faktorisierten Repriasentation bereits ein
Attribut LkwVorausFdhrtRiickwdrtsInMilchbauernhofeinfahrtBlockiertVonFreilaufenderKuh
existiert, das den Wert wahr oder falsch annehmen kann. Stattdessen bendétigen wir
eine strukturierte Reprisentation, in der Objekte wie Kiithe und Lkws sowie ihre unter-
schiedlichen und variierenden Beziehungen explizit beschrieben werden kénnen (» Abbil-
dung 2.16 c). Strukturierte Darstellungen bilden die Basis fiir relationale Datenbanken und
die Pradikatenlogik (Kapitel 8, 9 und 10), fiir pradikatenlogische Wahrscheinlichkeitsmodelle
(Kapitel 15) sowie einen groBen Teil der Computerlinguistik (Kapitel 23 und 24). Tatsdch-
lich betrifft fast alles, was Menschen in natiirlicher Sprache ausdriicken, Objekte und ihre
Beziehungen.

Wie wir bereits erwdhnt haben, liegen atomare, faktorisierte und strukturierte Darstellungen
auf der Achse der zunehmenden Ausdrucksstirke. Grob gesagt kann eine ausdrucksstiarkere
Darstellung alles, was eine weniger ausdrucksstarke Darstellung erfassen kann, mindestens
genauso pragnant wiedergeben, und noch einiges mehr. Haufig ist die ausdrucksstédrkere Spra-
che wesentlich pragnanter; zum Beispiel kann man die Regeln des Schachspiels in einer struk-
turierten Représentationssprache wie der Priadikatenlogik auf ein oder zwei Seiten aufschrei-
ben, man benétigt aber Tausende von Seiten, wenn man sie in einer faktorisierten Représen-
tationssprache wie der Aussagenlogik verfasst, und etwa 10%® Seiten, wenn sie in einer ato-
maren Sprache wie der der endlichen Automaten geschrieben werden. Andererseits werden
Schlussfolgern und Lernen komplexer, wenn die Ausdrucksstirke der Darstellung zunimmt.
Um die Vorteile von ausdrucksstarken Repriasentationen auszunutzen und gleichzeitig ihre
Nachteile zu vermeiden, miissen intelligente Systeme fiir die reale Welt moglicherweise an
allen Punkten entlang der Achse gleichzeitig arbeiten.

Eine andere Achse fiir die Darstellung bezieht sich auf das Abbilden von Konzepten auf Orte
im physischen Speicher, sei es in einem Computer oder in einem Gehirn. Gibt es eine Eins-zu-
eins-Abbildung zwischen Konzepten und Speicherpldtzen, so nennen wir das eine lokalisti-
sche Reprisentation. Wenn hingegen die Darstellung eines Konzepts auf viele Speicherplédtze
verteilt ist und jeder Speicherort als Teil der Reprasentation mehrerer verschiedener Konzepte
verwendet wird, dann ist dies eine verteilte Reprasentation. Verteilte Reprasentationen sind
robuster gegen Rauschen und Informationsverlust. Bei einer lokalistischen Reprasentation ist
die Zuordnung vom Konzept zum Speicherort willkiirlich und wenn ein Ubertragungsfeh-
ler ein paar Bits verstiimmelt, konnten wir Milch mit dem nicht verwandten Konzept Mulch
verwechseln. Eine verteilte Reprdsentation kann man sich dagegen so vorstellen, dass jedes
Konzept einen Punkt im mehrdimensionalen Raum darstellt, und wenn ein paar Bits ver-
stimmelt werden, bewegt man sich zu einem nahe gelegenen Punkt innerhalb dieses Raums,
der eine dhnliche Bedeutung hat.



2.4 Die Struktur von Agenten

Dieses Kapitel war so etwas wie ein Schnelldurchlauf durch die KI, die wir hier als die
Wissenschaft des Agentenentwurfs verstanden haben. Die wichtigsten Punkte, an die
Sie sich erinnern sollten, sind:

B Ein Agent ist etwas, das in einer Umgebung Perzepte empfiangt und dort handelt. Die
Agentenfunktion spezifiziert die Aktion, die der Agent als Reaktion auf eine beliebige
Perzeptfolge ausfiihrt.

B Das Leistungsmal} bewertet das Verhalten des Agenten in einer Umgebung. Ein ratio-
naler Agent handelt so, dass er auf Grundlage der bisherigen Perzeptfolge den Erwar-
tungswert des Leistungsmales maximiert.

B Zu einer Aufgabenumgebung gehoren das Leistungsmal, die dullere Umgebung, die
Aktuatoren und die Sensoren. Beim Entwurf eines Agenten muss immer der erste
Schritt sein, die Aufgabenumgebung so vollstdndig wie moglich zu spezifizieren.

B Aufgabenumgebungen variieren entlang mehrerer wichtiger Dimensionen. Die Umge-
bung kann vollstindig oder teilweise beobachtbar sein, eine Einzel- oder Multi-
agentenumgebung sein, deterministisch oder nichtdeterministisch, episodisch oder
sequenziell, statisch oder dynamisch, diskret oder stetig und bekannt oder unbekannt
sein.

B In den Féllen, in denen das Leistungsmal unbekannt oder nur schwer korrekt zu
spezifizieren ist, besteht ein erhebliches Risiko, dass der Agent das falsche Ziel opti-
miert. In solchen Féllen sollte der Agentenentwurf die Unsicherheit tiber das wahre
Ziel widerspiegeln.

B Das Agentenprogramm implementiert die Agentenfunktion. Es gibt eine Vielzahl
grundlegender Entwiirfe fiir Agentenprogramme, die jeweils die Art der Informatio-
nen widerspiegeln, die explizit angegeben und im Entscheidungsprozess verwendet
werden. Die Entwiirfe unterscheiden sich in Effizienz, Kompaktheit und Flexibilitét.
Der fiir ein Agentenprogramm geeignete Entwurf héngt von der Art der Umgebung
ab.

B Einfache Reflexagenten reagieren direkt auf Perzepte, wihrend modellbasierte Re-
flexagenten einen internen Zustand verwalten, um Aspekte der Welt nachzuvollzie-
hen, die im aktuellen Perzept nicht offensichtlich sind. Zielbasierte Agenten han-
deln, um ihre Ziele zu erreichen, und nutzenbasierte Agenten versuchen, ihr eigenes
erwartetes ,,Gliick” zu maximieren.

B Alle Agenten konnen ihre Leistung durch Lernen verbessern.
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Bibliografische und historische Anmerkungen

Die zentrale Rolle von Aktionen in der Intelligenz — das Konzept des praktischen Schlussfol-
gerns — geht mindestens bis zur Nikomachischen Ethik von Aristoteles zuriick. Praktisches
Schlussfolgern war auch das Thema von McCarthys einflussreichem Artikel ,,Programs with
Common Sense” (1958). Die Bereiche Robotik und Kontrolltheorie befassen sich naturgeméaf
vor allem mit physischen Agenten. Das Konzept eines Controllers in der Kontrolltheorie ent-
spricht dem eines Agenten in der KI. Es mag vielleicht iiberraschen, dass sich die KI den
grofBten Teil ihrer Geschichte mehr auf isolierte Komponenten von Agenten — Frage-Antwort-
Systeme, Theorembeweiser, visuelle Systeme und so weiter — als auf ganze Agenten konzen-
triert hat. Die Diskussion von Agenten im Buch von Genesereth und Nilsson (1987) war eine
bemerkenswerte Ausnahme. Die ganzheitliche Sicht auf Agenten ist heute allgemein akzep-
tiert und zentrales Thema in neueren Biichern (Padgham und Winikoff, 2004; Jones, 2007;
Poole und Mackworth, 2017).

In Kapitel 1 wurden die Wurzeln des Rationalitdtskonzepts in der Philosophie und der Wirt-
schaftswissenschaft nachgezeichnet. In der KI war das Konzept anfangs nur von peripherem
Interesse, bis es Mitte der 1980er Jahre in vielen Diskussionen iiber die passenden techni-
schen Grundlagen des Gebiets auftauchte. Jon Doyle sagte in einem Aufsatz (1983) voraus,
dass der Entwurf rationaler Agenten zu einer Kernaufgabe der KI werden wiirde, wiahrend
andere populidre Themen sich abspalten und neue Disziplinen bilden wiirden.

Die sorgfiltige Beachtung der Eigenschaften einer Umgebung und ihrer Konsequenzen fiir
den Entwurf von rationalen Agenten ist am deutlichsten in der Tradition der Kontrolltheorie
zu erkennen — beispielsweise behandeln klassische Kontrollsysteme (Dorf und Bishop, 2004;
Kirk, 2004) vollstdndig beobachtbare, deterministische Umgebungen; stochastische optimale
Steuerung (Kumar und Varaiya, 1986; Bertsekas und Shreve, 2007) beschiftigt sich mit teil-
weise beobachtbaren, stochastischen Umgebungen; und hybride Steuerung (Henzinger und
Sastry, 1998; Cassandras und Lygeros, 2006) hat mit Umgebungen zu tun, die sowohl diskrete
als auch stetige Elemente enthalten. Die Unterscheidung zwischen vollstdndig und teilweise
beobachtbaren Umgebungen ist ebenfalls zentral in der Literatur zur dynamischen Program-
mierung, die im Bereich des Operations Research entwickelt wurde (Puterman, 1994) und
die wir in Kapitel 17 besprechen.

Obwohl einfache Reflexagenten fiir die behavioristische Psychologie von zentraler Bedeutung
waren (siehe Kapitel 1), werden sie von den meisten KI-Forschern als zu einfach angesehen,
um einen grofen Nutzen zu bringen. (Rosenschein (1985) und Brooks (1986) stellten diese
Annahme infrage; siehe Kapitel 26.) Es wurde viel Aufwand fiir die Suche nach effizien-
ten Algorithmen betrieben, um den Uberblick iiber komplexe Umgebungen zu behalten (Bar-
Shalom et al., 2001; Choset et al., 2005; Simon, 2006), das meiste davon im probabilistischen
Umfeld.

Zielbasierte Agenten werden iiberall vorausgesetzt, angefangen bei der aristotelischen Sicht-
weise des praktischen Schlussfolgerns bis hin zu McCarthys frithen Arbeiten zur logischen
KI. Shakey (Fikes und Nilsson, 1971; Nilsson, 1984) war die erste robotische Verkérperung
eines logischen, zielbasierten Agenten. Eine vollstdndige logische Analyse von zielbasierten
Agenten erschien in Genesereth und Nilsson (1987) und eine zielbasierte Programmierme-
thodik, genannt agentenorientierte Programmierung, wurde von Shoham (1993) entwickelt.
Der agentenbasierte Ansatz ist heute in der Softwareentwicklung sehr beliebt (Ciancarini und
Wooldridge, 2001). Er ist auch in den Bereich der Betriebssysteme eingedrungen, wo sich
Autonomic Computing auf Computersysteme und Netzwerke bezieht, die sich selbst mit einer
Wahrnehmungs- und Handlungsschleife und maschinellen Lernmethoden iiberwachen und
steuern (Kephart und Chess, 2003). Eine Sammlung von Agentenprogrammen, die so ent-
worfen wurde, dass die Programme in einer echten Multiagentenumgebung gut zusammenar-
beiten, weist bekanntlich notwendigerweise Modularitdt auf — die Programme teilen keinen
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internen Zustand und kommunizieren miteinander nur iiber die Umgebung. Deshalb ist es
im Bereich der Multiagentensysteme {iblich, das Agentenprogramm eines einzelnen Agenten
als eine Sammlung von autonomen Subagenten zu entwerfen. In einigen Fillen kann man
sogar beweisen, dass das resultierende System die gleichen optimalen Losungen liefert wie
ein monolithischer Entwurf.

Die zielbasierte Sichtweise von Agenten dominiert auch die Tradition der kognitiven Psy-
chologie auf dem Gebiet des Problemldsens, beginnend mit dem enorm einflussreichen Buch
Human Problem Solving (Newell und Simon, 1972) zieht sie sich durch alle spéteren Arbeiten
von Newell (Newell, 1990). Ziele, die weiter als Wiinsche (allgemein) und Absichten (aktuell
verfolgt) analysiert werden, sind zentral fiir die einflussreiche Theorie der Agenten, die von
Michael Bratman (1987) entwickelt wurde.

Wie in Kapitel 1 erwidhnt, reicht die Entwicklung der Nutzentheorie als Grundlage fiir ratio-
nales Verhalten Hunderte von Jahren zuriick. In der KI hat die frithe Forschung den Nutzen
zugunsten von Zielen gemieden, mit einigen Ausnahmen (Feldman und Sproull, 1977). Das
Wiederaufleben des Interesses an probabilistischen Methoden in den 1980er Jahren fiihrte
zur Akzeptanz der Maximierung des erwarteten Nutzens als allgemeinsten Rahmen fiir die
Entscheidungsfindung (Horvitz et al., 1988). Der Text von Pearl (1988) war der erste in der
KI, der die Wahrscheinlichkeits- und Nutzentheorie eingehend behandelte; seine Darstellung
praktischer Methoden zum Schlussfolgern und Entscheidungsfindung unter Unsicherheit war
wahrscheinlich der gr6B8te Einzelfaktor fiir den schnellen Wechsel zu nutzenbasierten Agen-
ten in den 1990er Jahren (siehe Kapitel 16). Die Formalisierung von Reinforcement Learning
innerhalb eines entscheidungstheoretischen Rahmens trug ebenfalls zu dieser Verschiebung
bei (Sutton, 1988). Es ist bemerkenswert, dass fast die gesamte KI-Forschung bis vor Kurzem
davon ausging, dass das Leistungsmall exakt und korrekt in Form einer Nutzen- oder Beloh-
nungsfunktion spezifiziert werden kann (Hadfield-Menell et al., 2017a; Russell, 2019).

Der in » Abbildung 2.15 dargestellte allgemeine Entwurf fiir lernende Agenten ist ein Klas-
siker in der Literatur zum maschinellen Lernen (Buchanan et al., 1978; Mitchell, 1997). Bei-
spiele fiir den Entwurf, wie er in Programmen umgesetzt ist, reichen mindestens bis zu Arthur
Samuels (1959, 1967) Lernprogramm fiir das Damespiel zuriick. Lernende Agenten werden in
den Kapiteln 19-22 ausfiihrlich behandelt.

Einige frithe Arbeiten zu agentenbasierten Ansédtzen werden von Huhns und Singh (1998)
und Wooldridge und Rao (1999) gesammelt. Texte iiber Multiagentensysteme bieten eine gute
Einfiihrung in viele Aspekte des Agentenentwurfs (Weiss, 2000a; Wooldridge, 2009). In den
1990er Jahren starteten mehrere Konferenzreihen, die sich mit Agenten beschéftigen, dar-
unter der International Workshop on Agent Theories, Architectures, and Languages (ATAL),
die International Conference on Autonomous Agents (AGENTS) und die International Con-
ference on Multi-Agent Systems (ICMAS). Im Jahr 2002 fusionierten diese drei zu der Inter-
national Joint Conference on Autonomous Agents and Multi-Agent Systems (AAMAS). Von
2000 bis 2012 gab es jahrliche Workshops zum Thema Agent-Oriented Software Engineering
(AOSE). Die Zeitschrift Autonomous Agents and Multi-Agent Systems wurde 1998 gegriindet.
SchlieBlich bietet Dung Beetle Ecology (Hanski und Cambefort, 1991) eine Fiille von interes-
santen Informationen iiber das Verhalten von Mistkédfern. Auf YouTube gibt es inspirierende
Videoaufnahmen von ihren Aktivitéten.
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In diesem Kapitel erfahren wir, wie ein Agent mittels vorausschauender Entscheidun-
gen eine Folge von Aktionen findet, mit der er sein Ziel erreichen kann.

Wenn die richtige Aktion nicht sofort ersichtlich ist, muss ein Agent mdglicherweise vor-
ausplanen: Er muss eine Folge von Aktionen in Betracht ziehen, die einen Pfad zu einem
Zielzustand bilden. Ein solcher Agent wird als problemlésender Agent bezeichnet und der
Rechenprozess, den er ausfiihrt, heifit Suche.

Problemlosende Agenten verwenden atomare Représentationen, wie in Abschnitt 2.4.7 be-
schrieben — d. h., die Zustdande der Welt werden als Ganzes betrachtet, ohne dass die interne
Struktur fiir die problemlésenden Algorithmen sichtbar ist. Agenten, die faktorisierte oder
strukturierte Repridsentationen von Zustdnden verwenden, werden als planende Agenten
bezeichnet, wir behandeln sie in den Kapiteln 7 und 11.

Wir werden verschiedene Suchalgorithmen behandeln. In diesem Kapitel betrachten wir nur
die einfachsten Umgebungsarten: episodisch, einzelner Agent, vollstindig beobachtbar, deter-
ministisch, statisch, diskret und bekannt. Wir unterscheiden zwischen informierten Algorith-
men, bei denen der Agent abschitzen kann, wie weit er vom Ziel entfernt ist, und uninfor-
mierten Algorithmen, bei denen keine solche Abschéitzung verfiigbar ist. In Kapitel 4 werden
die Einschridnkungen der Umgebungen gelockert und in Kapitel 5 werden mehrere Agenten
betrachtet.

Dieses Kapitel verwendet die Konzepte der asymptotischen Komplexitédt (d.h. die O(n)-
Notation). Leser, die mit diesen Konzepten nicht vertraut sind, sollten Anhang A zurate
ziehen.

3.1 Problemlésende Agenten

Stellen Sie sich einen Agenten vor, der in seinem Urlaub durch Ruménien reist. Der Agent
mochte sich die Sehenswiirdigkeiten ansehen, sein Ruménisch verbessern, das Nachtleben
genieBen, einen Kater vermeiden und so weiter. Das Entscheidungsproblem ist also sehr kom-
plex. Nehmen wir nun an, der Agent befindet sich gerade in der Stadt Arad und hat ein nicht
erstattungsfiahiges Flugticket ab Bukarest fiir den nédchsten Tag. Der Agent studiert die Stra-
Benschilder und stellt fest, dass es drei Strallen gibt, die aus Arad herausfiihren: eine in Rich-
tung Sibiu, eine nach Timisoara und eine nach Zerind. Keiner dieser Orte ist das Ziel, d. h.,
falls der Agent nicht mit der Geografie Ruméniens vertraut ist, weil} er nicht, welcher Strale
er folgen soll.!

Hat der Agent keine zusétzlichen Informationen — d. h., die Umgebung ist unbekannt —, so
kann er nichts Besseres tun, als eine der Aktionen zufillig auszufiihren. Diese ungliickliche
Situation wird in Kapitel 4 behandelt. In diesem Kapitel gehen wir davon aus, dass unsere
Agenten immer Zugang zu Informationen iiber die Welt haben, wie z. B. die Karte in » Abbil-
dung 3.1. Mit diesen Informationen kann der Agent diesem Vier-Phasen-Problemlésungspro-
zess folgen:

B Zielformulierung: Der Agent wihlt das Ziel, Bukarest zu erreichen. Ziele strukturieren das
Verhalten, indem sie die Menge der Zielvorgaben und damit die zu berticksichtigenden
Aktionen einschrédnken.

B Problemformulierung: Der Agent entwirft eine Beschreibung der Zustdnde und Aktionen,
die notwendig sind, um das Ziel zu erreichen — ein abstraktes Modell des relevanten Teils

1 Wir gehen davon aus, dass es den meisten Lesern genauso geht und sie sich leicht in die Lage unseres
ahnungslosen Agenten versetzen kénnen. Wir entschuldigen uns bei den ruménischen Lesern, bei denen dieser
didaktische Trick natiirlich nicht greift.
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Abbildung 3.1: Eine vereinfachte StraBenkarte eines Teils von Rumanien (Entfernungen sind in Meilen angegeben).

der Welt. Fiir unseren Agenten ist ein gutes Modell, die Aktionen des Reisens von einer
Stadt zu einer anderen Stadt zu betrachten, und daher ist die einzige Tatsache iiber den
Zustand der Welt, die sich aufgrund einer Aktion dndert, die aktuelle Stadt.

B Suche: Bevor der Agent eine Aktion in der realen Welt ausfiihrt, simuliert er Aktionsfolgen
in seinem Modell und sucht so lange, bis er eine Folge findet, die das Ziel erreicht — diese
wird als Losung bezeichnet. Der Agent wird moglicherweise erst mehrere Folgen simulie-
ren, die das Ziel nicht erreichen, aber schlieBlich wird er eine Lésung finden (z.B. von
Arad nach Sibiu nach Fagaras nach Bukarest) oder er wird feststellen, dass keine Losung
moglich ist.

B Ausfithrung: Der Agent kann nun die Aktionen in der Losung ausfiihren, eine nach der
anderen.

Eine wichtige Eigenschaft in einer vollstdndig beobachtbaren, deterministischen, bekannten
Umgebung ist, dass die Losung jedes Problems eine feste Abfolge von Aktionen ist: Fahr nach
Sibiu, dann nach Fagaras, dann nach Bukarest. Ist das Modell korrekt, so kann der Agent,
sobald er eine Losung gefunden hat, seine Perzepte ignorieren, wihrend er die Aktionen aus-
fiihrt — sozusagen die Augen schliefen —, da die Lésung garantiert zum Ziel fiihrt. Kontroll-
theoretiker nennen dies ein Open-Loop-System: Das Ignorieren der Perzepte unterbricht die
Schleife zwischen Agent und Umwelt. Besteht die Moglichkeit, dass das Modell falsch oder
die Umgebung nichtdeterministisch ist, dann wére der Agent sicherer, wenn er einen Closed-
Loop-Ansatz verfolgen wiirde, der die Perzepte iiberwacht (siche Abschnitt 4.4).

In teilweise beobachtbaren oder nichtdeterministischen Umgebungen wire eine Lsung eine
Verzweigungsstrategie, die verschiedene zukiinftige Aktionen empfiehlt, je nachdem, welche
Perzepte eintreffen. Zum Beispiel konnte der Agent planen, von Arad nach Sibiu zu fahren,
aber er konnte einen Notfallplan brauchen, falls er zuféllig in Zerind ankommt oder auf ein
Schild mit der Aufschrift ,,Drum Inchis* (StraBe gesperrt) trifft.
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3.1.1 Suchprobleme und Lésungen
Ein Suchproblem kann formal durch folgende Elemente definiert werden:

B Eine Menge mdglicher Zustidnde, in denen sich die Umgebung befinden kann. Wir nennen
dies den Zustandsraum.

B Der Anfangszustand, in dem der Agent beginnt. Zum Beispiel: Arad.

B Eine Menge von einem oder mehreren Zielzustinden. Manchmal gibt es nur einen Ziel-
zustand (z. B. Bukarest), manchmal gibt es eine kleine Menge alternativer Zielzustédnde
und manchmal ist das Ziel durch eine Eigenschaft definiert, die fiir viele Zustdnde gilt
(moglicherweise eine unendliche Anzahl). In einer Staubsaugerwelt konnte das Ziel bei-
spielsweise sein, dass an keinem Ort Schmutz vorhanden ist, unabhéngig von allen ande-
ren Fakten {iber den Zustand. Wir kénnen alle drei dieser Moglichkeiten beriicksichtigen,
indem wir eine IS-GOAL-Methode fiir ein Problem angeben. In diesem Kapitel sagen wir
der Einfachheit halber manchmal ,,das Ziel“, meinen damit aber ,jeden der moglichen
Zielzustdnde”.

B Die Aktionen, die dem Agenten zur Verfiigung stehen. Fiir einen gegebenen Zustand s gibt
die Funktion ACTIONS(s) eine endliche? Menge von Aktionen zuriick, die in s ausgefiihrt
werden konnen. Wir sagen, dass jede dieser Aktionen in s anwendbar ist. Ein Beispiel:

ACTIONS (Arad) = {NachSibiu, NachTimisoara, NachZerind}

B Ein Transitionsmodell, das beschreibt, was jede Aktion bewirkt. RESULT(s, a) gibt den
Zustand zuriick, der aus der Ausfithrung von Aktion a im Zustand s resultiert. Zum Bei-
spiel:

RESULT(Arad, NachZerind) = Zerind

B Eine Aktionskostenfunktion, ACTION-COST(s,a,s’) (in Programmierschreibweise) oder
c(s,a,s’) (in mathematischer Schreibweise), die die numerischen Kosten der Anwendung
von Aktion a im Zustand s angibt, um Zustand s’ zu erreichen. Ein problemlésender Agent
sollte eine Kostenfunktion verwenden, die sein eigenes Leistungsmall widerspiegelt; fiir
Agenten, die eine Route finden, konnten die Kosten einer Aktion beispielsweise die Lange
in Kilometern oder Meilen sein (wie in » Abbildung 3.1 zu sehen) oder es konnte die Zeit
sein, die benétigt wird, um die Aktion durchzufiihren.

Eine Aktionsfolge bildet einen Pfad, und eine Losung ist ein Pfad vom Anfangszustand zu
einem Zielzustand. Wir nehmen an, dass die Aktionskosten additiv sind, d.h., die Gesamt-
kosten eines Pfads setzen sich aus den einzelnen Aktionskosten zusammen. Eine optimale
Losung hat die niedrigsten Pfadkosten unter allen Losungen. In diesem Kapitel nehmen wir
an, dass alle Aktionskosten positiv sind, um gewisse Komplikationen zu vermeiden.?

2 Fir Probleme mit einer unendlichen Anzahl von Aktionen wiirden wir Techniken benétigen, die iiber den
Inhalt dieses Kapitels hinausgehen.

3 Bei jedem Problem mit einem Zyklus mit negativen Nettokosten besteht die kostenoptimale Lésung darin,
diesen Zyklus unendlich oft auszufithren. Die Bellman-Ford- und Floyd-Warshall-Algorithmen (werden hier
nicht besprochen) behandeln Aktionen mit negativen Kosten, solange es keine negativen Zyklen gibt. Es ist
einfach, Null-Kosten-Aktionen zu beriicksichtigen, solange die Anzahl der aufeinanderfolgenden Null-Kosten-
Aktionen begrenzt ist. Zum Beispiel konnten wir einen Roboter haben, bei dem zwar die Bewegungen etwas
kosten, nicht jedoch die Drehung um 90°; die Algorithmen in diesem Kapitel kénnen damit umgehen, solange
nicht mehr als drei aufeinanderfolgende 90°-Drehungen erlaubt sind. Es gibt auch eine Komplikation bei Pro-
blemen, die eine unendliche Anzahl von beliebig kleinen Aktionskosten haben. Betrachten Sie eine Version des
Zeno-Paradoxons, bei dem es eine Aktion gibt, mit der man sich auf halbem Weg zum Ziel bewegt, und zwar
zu den halben Kosten der vorherigen Bewegung. Dieses Problem hat keine Losung mit einer endlichen Anzahl
von Aktionen, aber um zu verhindern, dass eine Suche eine unbegrenzte Anzahl von Aktionen ausfiihrt, ohne
das Ziel jemals ganz zu erreichen, kénnen wir fordern, dass alle Aktionskosten mindestens € sind, wobei € ein
kleiner positiver Wert ist.



3.2 Beispielprobleme

Der Zustandsraum kann als Graph dargestellt werden, in dem die Knoten Zustédnde und die
gerichteten Kanten zwischen ihnen Aktionen sind. Die in » Abbildung 3.1 gezeigte Karte von
Ruménien ist ein solcher Graph, wobei jede Stralie zwei Aktionen bezeichnet, eine in jeder
Richtung.

3.1.2 Probleme formulieren

Unsere Formulierung des Problems, nach Bukarest zu gelangen, ist ein Modell — eine abs-
trakte mathematische Beschreibung — und nichts Reales. Vergleichen Sie die einfache atomare
Zustandsbeschreibung von Arad mit einer tatsdchlichen Uberlandfahrt, bei der der Zustand
der Welt so viele Dinge umfasst: die Mitreisenden, das aktuelle Radioprogramm, die Land-
schaft vor dem Fenster, die Ndhe von Ordnungshiitern, die Entfernung zur ndchsten Rast-
stitte, der Zustand der StraBe, das Wetter, der Verkehr und so weiter. All diese Uberlegungen
lassen wir in unserem Modell auBlen vor, weil sie irrelevant sind fiir das Problem, eine Route
nach Bukarest zu finden.

Der Prozess, Details aus einer Darstellung zu entfernen, wird als Abstraktion bezeichnet. Eine
gute Problemformulierung hat den richtigen Grad an Detailgenauigkeit. Wiaren die Aktionen
auf der Ebene von ,bewege den rechten Ful einen Zentimeter nach vorne“ oder ,,drehe das
Lenkrad um ein Grad nach links“, dann wiirde der Agent wahrscheinlich nie den Weg aus
dem Parkplatz finden, geschweige denn nach Bukarest.

Koénnen wir den angemessenen Abstraktionsgrad genauer bestimmen? Stellen Sie sich vor,
dass die abstrakten Zustinde und Aktionen, die wir gewéhlt haben, groBen Mengen von
detaillierten Weltzustdnden und detaillierten Aktionsfolgen entsprechen. Betrachten wir nun
eine Losung des abstrakten Problems: zum Beispiel der Weg von Arad nach Sibiu nach Rim-
nicu Vilcea nach Pitesti nach Bukarest. Diese abstrakte Losung entspricht einer grofen Anzahl
von ausfiihrlicheren Pfaden. Zum Beispiel konnten wir auf der Fahrt von Sibiu nach Rimnicu
Vilcea das Radio eingeschaltet haben und es dann fiir den Rest der Strecke ausschalten.

Die Abstraktion ist giiltig, wenn wir jede abstrakte Losung zu einer Losung in der detaillierte-
ren Welt ausarbeiten kénnen; eine hinreichende Bedingung ist, dass es fiir jeden detaillierten
Zustand, z.B. ,,in Arad“, einen detaillierten Pfad zu einem Zustand gibt, der beispielsweise
»in Sibiu“ heiBt, und so weiter.* Die Abstraktion ist niitzlich, wenn die Ausfiihrung jeder der
Aktionen in der Lésung einfacher ist als das urspriingliche Problem; in unserem Fall kann
die Aktion ,,fahre von Arad nach Sibiu“ ohne weitere Suche oder Planung von einem durch-
schnittlichen Fahrer ausgefiihrt werden. Bei der Wahl einer guten Abstraktion geht es also
darum, so viele Einzelheiten wie méglich zu entfernen, dabei aber die Validitit zu erhalten
und sicherzustellen, dass die abstrakten Aktionen leicht auszufiihren sind. Ohne die Fihig-
keit, sinnvolle Abstraktionen zu konstruieren, wiren intelligente Agenten mit der realen Welt
vollig iiberfordert.

3.2 Beispielprobleme

Der Problemlésungsansatz wurde auf einen umfangreichen Bereich von Aufgabenumgebun-
gen angewendet. Wir listen hier einige der bekanntesten auf, wobei wir zwischen standar-
disierten und realen Problemen unterscheiden. Ein standardisiertes Problem dient der Ver-
anschaulichung oder Ubung verschiedener Problemlésungsmethoden. Es kann knapp und
genau beschrieben werden und eignet sich daher als MaBstab fiir Forscher, um die Leistung
von Algorithmen zu vergleichen. Ein reales Problem, wie z. B. die Roboternavigation, ist ein
Problem, dessen Losungen tatsdchlich verwendet werden und dessen Formulierung extrem
spezifisch und nicht standardisiert ist, da beispielsweise jeder Roboter unterschiedliche Sen-
soren hat, die unterschiedliche Daten liefern.

4 Siehe Abschnitt 11.4.
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3.2.1 Standardisierte Probleme

Ein Gitterwelt-Problem ist eine zweidimensionale rechteckige Anordnung von quadratischen
Zellen, in denen sich Agenten von Zelle zu Zelle bewegen konnen. Typischerweise kann sich
der Agent zu jeder hindernisfreien benachbarten Zelle bewegen — horizontal oder vertikal und
in einigen Problemen auch diagonal. Zellen kénnen Objekte enthalten, die der Agent aufneh-
men, verschieben oder auf die er anderweitig einwirken kann; eine Wand oder ein anderes
uniiberwindbares Hindernis in einer Zelle hindern einen Agenten daran, sich in diese Zelle
zu begeben. Die Staubsaugerwelt aus Abschnitt 2.1 kann als Gitterwelt-Problem wie folgt
formuliert werden:

e Zustinde: Ein Zustand dieser Welt gibt Auskunft dariiber, welche Objekte sich in wel-
chen Zellen befinden. Fiir die Staubsaugerwelt sind die Objekte der Agent und eventueller
Schmutz. In der einfachen Zwei-Zellen-Version kann sich der Agent in einer der beiden
Zellen befinden und jede Zelle kann entweder Schmutz enthalten oder nicht, es gibt also
2-2-2 = 8 Zustidnde (> Abbildung 3.2). Im Allgemeinen hat eine Staubsaugerumgebung
mit n Zellen n - 2" Zustédnde.

w2
w2

Abbildung 3.2: Der Graph des Zustandsraums fir die zweizellige Staubsaugerwelt. Es gibt 8 Zustande und drei Aktionen fiir jeden Zustand: L =
Links, R = Rechts, S = Saugen.
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¢ Anfangszustand: Als Anfangszustand kann ein beliebiger Zustand festgelegt werden.

e Aktionen: In der Zwei-Zellen-Welt haben wir drei Aktionen definiert: Saugen, Links-Bewe-
gung und Rechts-Bewegung. In einer zweidimensionalen mehrzelligen Welt benétigen wir
mehr Bewegungsaktionen. Wir konnten Aufwidrts und Abwidrts hinzufiigen, wodurch wir
vier absolute Bewegungsaktionen hétten, oder wir kénnten zu egozentrischen Aktionen
libergehen, die relativ zum Standpunkt des Agenten definiert sind — zum Beispiel Vorwdirts,
Riickwirts, DrehenRechts und DrehenLinks.

e Transitionsmodell: Saugen entfernt jeglichen Schmutz aus der Zelle des Agenten; Vorwdrts
bewegt den Agenten um eine Zelle in die Richtung, in die er blickt, es sei denn, er trifft auf
eine Wand, in diesem Fall hat die Aktion keine Wirkung. Riickwdrts bewegt den Agenten
in die entgegengesetzte Richtung, wihrend DrehenRechts und DrehenLinks seine Blick-
richtung um 90° dndern.
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e Zielzustinde: Die Zustidnde, in denen jede Zelle sauber ist.
e Aktionskosten: Jede Aktion kostet 1.

Eine weitere Art der Gitterwelt ist das Sokoban-Puzzle, bei dem das Ziel des Agenten darin
besteht, eine Anzahl von Kisten, die iiber das Gitter verstreut sind, an bestimmte Lagerorte
zu schieben. Es kann maximal eine Kiste pro Zelle geben. Wenn sich ein Agent in eine Zelle
mit einer Kiste vorwiérts bewegt und sich auf der anderen Seite der Kiste eine leere Zelle
befindet, dann bewegen sich sowohl die Kiste als auch der Agent vorwérts. Der Agent kann
eine Kiste nicht in eine andere Kiste oder eine Wand schieben. Fiir eine Welt mit n Zellen
ohne Hindernisse und b Kisten gibt es n x n!/(b!(n — b)!) Zustdnde; zum Beispiel gibt es auf
einem 8x8-Gitter mit einem Dutzend Kisten iiber 200 Billionen Zustidnde.

Bei einem Schiebepuzzle wird eine Reihe von Spielsteinen (manchmal auch Blocke oder Teile
genannt) in einem Gitter mit einem oder mehreren Leerrdumen angeordnet, sodass einige der
Spielsteine in den Leerraum gleiten konnen. Eine Variante ist das Puzzle ,,Rush Hour®, bei
dem Autos und Lkws auf einem 6x6-Gitter verschoben werden, um ein Auto aus dem Stau
zu befreien. Die wohl bekannteste Variante ist das 8-Puzzle (» Abbildung 3.3), das aus einem
3x3-Gitter mit acht nummerierten Spielsteinen und einem leeren Feld besteht, sowie das 15-
Puzzle auf einem 4x4-Gitter. Das Ziel ist es, einen bestimmten Zielzustand zu erreichen, wie
beispielsweise den Zustand rechts in der Abbildung. Die Standardformulierung des 8-Puzzles
lautet:

e Zustiande: Eine Zustandsbeschreibung spezifiziert die Lage der einzelnen Spielsteine.

e Anfangszustand: Jeder beliebige Zustand kann als Anfangszustand festgelegt werden.
Beachten Sie, dass eine Paritédtseigenschaft den Zustandsraum unterteilt — jedes gegebene
Ziel kann von genau der Hilfte der moglichen Anfangszustdnde erreicht werden (siehe
Ubung 3.6 auf der Website).

e Aktionen: In der physischen Welt handelt es sich zwar um einen Spielstein, der verschoben
wird, doch die einfachste Art, eine Aktion zu beschreiben, ist sich vorzustellen, dass das
leere Feld eine Links-, Rechts-, Oben- oder Unten-Bewegung ausfiihrt. Wenn das Leerfeld
am Rand oder in einer Ecke liegt, sind nicht alle Aktionen anwendbar.

o Transitionsmodell: Bildet einen Zustand und eine Aktion auf einen resultierenden Zustand
ab; wenn wir z. B. Links auf den Startzustand in » Abbildung 3.3 anwenden, so sind beim
resultierenden Zustand die 5 und das Leerfeld vertauscht.

e Zielzustand: Obwohl jeder beliebige Zustand das Ziel sein konnte, nehmen wir normaler-
weise einen Zustand, bei dem die Zahlen in der richtigen Reihenfolge sind wie in » Abbil-
dung 3.3.

o Aktionskosten: Jede Aktion kostet 1.

Startzustand Zielzustand

Abbildung 3.3: Ein typisches Beispiel fiir ein 8-Puzzle.
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Beachten Sie, dass jede Problemformulierung Abstraktionen beinhaltet. Die 8-Puzzle-Aktio-
nen werden auf ihre Anfangs- und Endzustidnde abstrahiert, wobei die Zwischenpositionen,
bei denen der Spielstein verschoben wird, ignoriert werden. Wir haben Aktionen wie das
Schiitteln des Bretts, wenn die Spielsteine sich verklemmt haben, ,, wegabstrahiert und das
Ausbauen der Steine mit einem Messer mit anschlieBendem Wiedereinsetzen ausgeschlossen.
Ubrig bleibt eine Beschreibung der Regeln, die alle Details der physikalischen Manipulatio-
nen vermeidet.

Unser letztes standardisiertes Problem wurde von Donald Knuth (1964) entwickelt und ver-
anschaulicht, wie unendliche Zustandsrdume entstehen konnen. Knuth vermutete, dass man
von der Zahl 4 aus durch eine Folge von Quadratwurzel-, Fakultdt- und Abrundungsopera-
tionen (GauBklammer) jede beliebige positive ganze Zahl erreichen kann. Zum Beispiel kann
man folgendermalen von der 4 zur 5 kommen:

Ntz E

Die Problemstellung ist einfach:

e Zustinde: positive reelle Zahlen
¢ Anfangszustand: 4

e Aktionen: Anwenden von Quadratwurzel-, Fakultdt- oder Abrundungsoperationen (Fakul-
tdt nur fiir ganze Zahlen)

¢ Transitionsmodell: wie durch die mathematischen Definitionen der Operationen gegeben
e Zielzustand: die gewiinschte positive ganze Zahl

¢ Aktionskosten: Jede Aktion kostet 1.

Der Zustandsraum fiir dieses Problem ist unendlich: Fiir jede ganze Zahl groBer als 2
wird der Fakultdtsoperator immer eine groflere ganze Zahl liefern. Das Problem ist inter-
essant, weil es sehr groBe Zahlen untersucht: Der kiirzeste Weg zu 5 fiihrt iiber (4!)! =
620.448.401.733.239.439.360.000. Unendliche Zustandsrdume treten héufig bei Aufgaben
auf, die mathematische Ausdriicke, Schaltkreise, Beweise, Programme und andere rekursiv
definierte Objekte generieren.

3.2.2 Probleme der realen Welt

Wir haben bereits gesehen, dass das Problem, eine Route zu finden (Wegfindungsproblem),
durch die vorgegebenen Orte und die Uberginge entlang der Kanten zwischen ihnen defi-
niert ist. Algorithmen zur Wegfindung werden in vielen Anwendungen eingesetzt. Einige, wie
z.B. Websites und im Auto eingebaute Systeme, die Richtungsanweisungen geben, sind rela-
tiv einfache Erweiterungen des Ruménien-Beispiels. (Die Hauptkomplikationen sind unter-
schiedliche Kosten aufgrund von verkehrsbedingten Verzégerungen sowie Umleitungen auf-
grund von StraBensperrungen.) Andere, wie beispielsweise das Routing von Videostreams
in Computernetzen, militdrische Operationsplanung und die Reiseplanung von Fluggesell-
schaften, beinhalten erheblich komplexere Spezifikationen. Betrachten Sie die Probleme bei
Flugreisen, die von einer Website zur Reiseplanung gelost werden miissen:

e Zustinde: Jeder Zustand umfasst natiirlich eine Position (z.B. einen Flughafen) und die
aktuelle Zeit. Da die Kosten einer Aktion (eines Flugabschnitts) von friitheren Abschnit-
ten, ihren Flugtarifen und ihrem Status als nationaler oder internationaler Flug abhdngen
konnen, muss der Zustand aullerdem zuséatzliche Informationen iiber diese ,historischen*
Aspekte erfassen.
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e Anfangszustand: Der Heimatflughafen des Benutzers.

e Aktionen: Einen beliebigen Flug vom aktuellen Standort in einer beliebigen Sitzklasse neh-
men, der spéter als die aktuelle Uhrzeit startet und gentiigend Zeit fiir einen Transfer inner-
halb des Flughafens ldsst, falls erforderlich.

e Transitionsmodell: Der Zustand, der sich nach Ausfiihren eines Flugs ergibt, hat das Flug-
ziel als neue Position und die Ankunftszeit des Flugs als neue Zeit.

e Zielzustand: Eine Stadt als Bestimmungsort. Manchmal kann das Ziel auch komplexer sein,
z.B. ,,mit einem Nonstop-Flug am Zielort ankommen*.

e Aktionskosten: Eine Kombination aus monetédren Kosten, Wartezeit, Flugzeit, Zoll- und Ein-
wanderungsprozeduren, Sitzqualitit, Tageszeit, Flugzeugtyp, Bonuspunkten fiir Vielflieger
und so weiter.

Kommerzielle Reiseberatungssysteme verwenden eine Problemformulierung dieser Art — mit
vielen zusitzlichen Komplikationen, die entstehen, um die verworrenen Tarifstrukturen der
Fluggesellschaften zu handhaben. Jeder erfahrene Reisende weill jedoch, dass nicht alle Flug-
reisen nach Plan verlaufen. Ein wirklich gutes System sollte Notfallpldne enthalten — was
passiert, wenn dieser Flug Verspatung hat und der Anschluss verpasst wird?

Tourenplanungsprobleme beschreiben nicht ein einzelnes Ziel, sondern eine Reihe von
Orten, die besucht werden miissen. Das Problem des Handlungsreisenden (Traveling Sales-
person Problem, TSP) ist ein Tourenplanungproblem, bei dem jede Stadt auf einer Karte
besucht werden muss. Das Ziel ist es, eine Tour mit Kosten < C zu finden (oder in der Opti-
mierungsversion, eine Tour mit den geringstmoglichen Kosten zu finden). Es wurden enorme
Anstrengungen unternommen, um die Fahigkeiten der TSP-Algorithmen zu verbessern. Die
Algorithmen koénnen auch auf Fahrzeugflotten erweitert werden. Ein Such- und Optimie-
rungsalgorithmus fiir die Routenplanung von Schulbussen in Boston sparte beispielsweise
5 Millionen US-Dollar, reduzierte das Verkehrsaufkommen und die Luftverschmutzung und
sparte sowohl Fahrern als auch den Schiilern Zeit (Bertsimas et al., 2019). Neben der Planung
von Fahrten wurden Suchalgorithmen auch fiir Aufgaben wie die Planung der Bewegun-
gen von automatischen Leiterplattenbohrern und von Maschinen zur Regalbestiickung in
Werkshallen eingesetzt.

Ein VLSI-Layoutproblem erfordert die Positionierung von Millionen von Komponenten und
Verbindungen auf einem Chip, um Flédche, Schaltverzégerungen und Streukapazitdten zu
minimieren und die Produktionsausbeute zu maximieren. Das Layout-Problem kommt nach
der logischen Entwurfsphase und wird normalerweise in zwei Teile aufgeteilt: Zellen-Layout
und Kanal-Routing. Beim Zellen-Layout werden die elementaren Komponenten der Schal-
tung in Zellen gruppiert, von denen jede eine bestimmte Funktion ausfiihrt. Jede Zelle hat
eine feste Gehdusegeometrie (Gr68e und Umriss) und benétigt eine bestimmte Anzahl von
Verbindungen zu den anderen Zellen. Ziel ist es, die Zellen so auf dem Chip zu platzieren,
dass sie sich nicht iiberlappen und dass zwischen den Zellen Platz fiir die Verbindungsdrahte
ist. Beim Kanal-Routing wird fiir jeden Draht ein bestimmter Weg durch die Liicken zwischen
den Zellen gefunden. Diese Suchprobleme sind extrem komplex, doch es ist absolut sinnvoll,
sie zu l6sen.

Die Roboternavigation ist eine Verallgemeinerung des zuvor beschriebenen Problems der
Wegfindung. Ein Roboter muss nicht bestimmten Pfaden folgen (wie z.B. den Straflen in
Ruménien), sondern kann umherwandern und so seine eigenen Pfade erstellen. Fiir einen
kreisformigen Roboter, der sich auf einer ebenen Fliache bewegt, ist der Raum im Wesentli-
chen zweidimensional. Hat der Roboter Arme und Beine, die ebenfalls gesteuert werden miis-
sen, dann wird der Suchraum mehrdimensional — eine Dimension fiir jeden Gelenkwinkel. Es
sind fortschrittliche Techniken erforderlich, um den im Wesentlichen stetigen Suchraum end-
lich zu machen (siehe Kapitel 26). Zusétzlich zu der Komplexitédt des Problems miissen reale
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Roboter auch auf Fehler in ihren Sensormessungen und den Motorsteuerungen, mit teilweiser
Beobachtbarkeit und mit anderen Agenten, die die Umgebung verdndern kdnnten, reagieren.

Die automatische Montageablaufsteuerung komplexer Objekte (wie z.B. Elektromotoren)
durch einen Roboter ist seit den 1970er Jahren géngige Branchenpraxis. Algorithmen finden
zunédchst eine durchfiihrbare Montagereihenfolge und arbeiten dann an der Optimierung des
Prozesses. Die Minimierung des Anteils an manueller menschlicher Arbeit am FlieBband
kann zu erheblichen Zeit- und Kosteneinsparungen fithren. Bei Montageablaufproblemen
besteht das Ziel darin, eine Reihenfolge zu finden, in der die Teile eines Objekts zusammen-
gebaut werden. Wenn die falsche Reihenfolge gewdhlt wird, gibt es keine Moglichkeit, ein
Teil spéter im Ablauf hinzuzufiigen, ohne bereits geleistete Arbeit riickgédngig zu machen.
Das Uberpriifen einer Aktion in der Abfolge auf Durchfiihrbarkeit ist ein schwieriges geome-
trisches Suchproblem, das eng mit der Roboternavigation verwandt ist. Daher ist die Gene-
rierung von zuldssigen Aktionen der teure Teil der Montageablaufsteuerung. Jeder praktische
Algorithmus darf nicht den gesamten, sondern nur einen winzigen Teil des Zustandsraums
untersuchen. Ein wichtiges Montageproblem ist der Proteinentwurf, bei dem das Ziel darin
besteht, eine Sequenz von Aminosduren zu finden, die sich zu einem dreidimensionalen
Protein mit den passenden Eigenschaften faltet, um eine Krankheit zu heilen.

3.3 Suchalgorithmen

Ein Suchalgorithmus bekommt ein Suchproblem als Eingabe und gibt entweder eine Losung
oder eine Fehlermeldung zuriick. In diesem Kapitel betrachten wir Algorithmen, die einen
Suchbaum iiber den Zustandsraumgraphen legen, verschiedene Pfade vom Anfangszustand
aus bilden und versuchen, einen Pfad zu finden, der einen Zielzustand erreicht. Jeder Knoten
im Suchbaum entspricht einem Zustand im Zustandsraum und die Kanten im Suchbaum
entsprechen Aktionen. Die Wurzel des Baums stellt den Anfangszustand des Problems dar.

Es ist wichtig, den Unterschied zwischen dem Zustandsraum und dem Suchbaum zu verste-
hen. Der Zustandsraum beschreibt die (moglicherweise unendliche) Menge der Zustdnde in
der Welt sowie die Aktionen, die Uberginge von einem Zustand zu einem anderen ermogli-
chen. Der Suchbaum beschreibt Pfade zwischen diesen Zustinden, die zum Ziel fithren. Der
Suchbaum kann mehrere Pfade zu jedem (und damit mehrere Knoten fiir jeden) beliebigen
Zustand haben, aber jeder Knoten im Baum hat einen eindeutigen Pfad zuriick zur Wurzel
(wie in allen Bdumen).

» Abbildung 3.4 zeigt die ersten Schritte bei der Suche nach einem Pfad von Arad nach Buka-
rest. Der Wurzelknoten des Suchbaums befindet sich im Anfangszustand, Arad. Wir kénnen
den Knoten expandieren, indem wir die verfiigbaren AKTIONEN fiir diesen Zustand betrach-
ten und die RESULT-Funktion verwenden, um zu sehen, wohin diese Aktionen fiihren. Und
wir konnen fiir jeden der resultierenden Zustdnde einen neuen Knoten erzeugen (Kindknoten
oder Nachfolgerknoten genannt). Jeder Kindknoten hat Arad als seinen Elternknoten.

Nun miissen wir auswéahlen, welchen dieser drei Kindknoten wir als Nichstes untersuchen.
Dies ist das Wesen der Suche — erst einmal eine Option zu verfolgen und sich die anderen
fiir spéter vorzubehalten. Angenommen wir wéhlen, zuerst Sibiu zu expandieren. » Abbil-
dung 3.4 (unten) zeigt das Ergebnis: eine Menge von 6 nicht expandierten Knoten (griin und
fett umrandet). Wir nennen dies die Grenze des Suchbaums. Wir sagen, dass jeder Zustand,
fiir den ein Knoten erzeugt wurde, erreicht (reached) wurde (unabhéngig davon, ob dieser
Knoten expandiert wurde oder nicht).> » Abbildung 3.5 zeigt den Suchbaum, der auf den
Zustandsraumgraphen gelegt wurde.

5 Einige Autoren bezeichnen die Grenze als offene Liste, was sowohl geografisch weniger aussagekriftig als
auch rechnerisch weniger geeignet ist, da eine Warteschlange hier effizienter ist als eine Liste. Diese Autoren
verwenden den Begriff geschlossene Liste, um sich auf die Menge der zuvor expandierten Knoten zu beziehen,
was in unserer Terminologie den erreichten Knoten abziiglich der Grenze entspricht.
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Abbildung 3.4: Drei partielle Suchbaume, um eine Route von Arad nach Bukarest zu finden. Knoten, die expandiert wurden,
sind violett mit fett gedruckten Namen; Knoten auf der Grenze, die erzeugt, aber noch nicht expandiert wurden, sind griin; die
Menge der Zustande, die diesen beiden Knotentypen entsprechen, gilt als erreicht. Knoten, die als Nachstes generiert werden
konnten, sind mit hell gestrichelten Linien dargestellt. Beachten Sie, dass es im unteren Baum einen Zyklus von Arad nach Sibiu
nach Arad gibt; das kann kein optimaler Pfad sein, also sollte die Suche von dort aus nicht fortgesetzt werden.

SR

Abbildung 3.5: Eine Folge von Suchbaumen, die durch eine Graphensuche fiir das Rumanien-Problem aus Abbildung 3.1 gene-
riert wurde. In jeder Stufe haben wir jeden Knoten auf der Grenze expandiert, indem wir jeden Pfad mit allen anwendbaren
Aktionen erweitert haben, die nicht zu einem Zustand fiihren, der bereits erreicht wurde. Beachten Sie, dass in der dritten Stufe
die oberste Stadt (Oradea) zwei Nachfolger hat, die beide bereits durch andere Pfade erreicht wurden, sodass keine Pfade von
Oradea aus erweitert werden.

Beachten Sie, dass die Grenze zwei Regionen des Zustandsraumgraphen trennt: eine innere
Region, in der jeder Zustand expandiert wurde, und eine dufiere Region mit Zustédnden, die
noch nicht erreicht wurden. Diese Eigenschaft ist in » Abbildung 3.6 dargestellt.
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(@ (b) (©)

Abbildung 3.6: Die Trennungseigenschaft der Graphensuche, dargestellt an einem Problem mit rechteckigem Gitter. Die Grenze
(griin) trennt das Innere (violett) vom AuBeren (schwach gestrichelt). Die Grenze ist die Menge der Knoten (und der entsprechen-
den Zustande), die erreicht, aber noch nicht expandiert wurden; das Innere ist die Menge der Knoten (und der entsprechenden
Zustinde), die expandiert wurden; und das AuBere ist die Menge der Zustande, die noch nicht erreicht wurden. In (a) wurde
nur die Wurzel expandiert. In (b) ist der oberste Grenzknoten expandiert. In (c) wurden die (ibrigen Nachfolger der Wurzel im
Uhrzeigersinn expandiert.

3.3.1 Bestensuche

Wie wird entschieden, welcher Knoten der Grenze als Néchstes erweitert werden soll? Ein
sehr allgemeiner Ansatz wird als Bestensuche (Best-First Search, BFS) bezeichnet, bei der
wir einen Knoten n mit dem minimalen Wert einer Evaluierungsfunktion f(n) auswihlen.
» Abbildung 3.7 zeigt den Algorithmus. Bei jeder Iteration wéhlen wir einen Knoten auf der
Grenze mit minimalem f(n)-Wert, geben ihn zuriick, wenn sein Zustand ein Zielzustand ist,
und wenden andernfalls EXPAND an, um Kindknoten zu erzeugen. Jeder Kindknoten wird
der Grenze hinzugefiigt, falls er vorher nicht erreicht wurde, oder er wird erneut hinzugefiigt,
wenn er jetzt mit einem Pfad erreicht wird, der geringere Pfadkosten als jeder vorherige Pfad
hat. Der Algorithmus gibt entweder eine Fehlermeldung oder einen Knoten zuriick, der einen
Pfad zu einem Ziel darstellt. Durch die Verwendung verschiedener f(n)-Funktionen erhalten
wir unterschiedliche Algorithmen, die in diesem Kapitel behandelt werden.

function BEST-FIRST-SEARCH (problem, f) returns einen Knoten als Losung oder failure
node <— NODE (STATE=problem.INITIAL)
frontier <— eine Prioritdtswarteschlange, sortiert durch f, mit node als ein Element
reached < eine Nachschlagtabelle, mit einem Eintrag fiir den Schliissel problem.INITIAL
und Wert node
while not Is-EMPTY (frontier) do
node < PoP (frontier)
if problem.IS-GOAL (node.STATE) then return node
for each child in EXPAND (problem, node) do
s < child. STATE
if s ist nicht in reached or child.PATH-COST < reached[s]. PATH-COST then
reached|s] < child
fiige child zu frontier hinzu
return failure

function EXPAND( problem, node) yields nodes
s<«—node.STATE
for each action in problem.ACTIONS (s) do
s’ <= problem.RESULT(s, action)
cost <— node.PATH-COST + problem.ACTION-COST(s, action, s’)
yield NODE (STATE=s’, PARENT=node, ACTION=action, PATH-COST=cost)

Abbildung 3.7: Der Algorithmus zur Bestensuche und die Funktion zur Expansion eines Knotens. Die hier verwendeten Daten-
strukturen sind in Abschnitt 3.3.2 beschrieben. Fiir yield siehe Anhang B.
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3.3.2 Datenstrukturen fir die Suche

Suchalgorithmen benétigen eine Datenstruktur, um den Uberblick iiber den Suchbaum zu
behalten. Ein Knoten im Baum wird durch eine Datenstruktur mit vier Komponenten darge-
stellt:

B node.STATE: der Zustand, dem der Knoten entspricht;
B node.PARENT: der Knoten im Baum, der diesen Knoten erzeugt hat;

B node.ACTION: die Aktion, die auf den Elternzustand angewendet wurde, um diesen Knoten
Zu erzeugen;

B node.PATH-COST: die Gesamtkosten des Pfads vom Anfangszustand zu diesem Knoten. In
mathematischen Formeln verwenden wir g(node) als Synonym fiir PATH-COST.

Wenn wir die PARENT-Zeiger von einem Knoten zuriickverfolgen, kénnen wir die Zustédnde
und Aktionen entlang des Pfads zu diesem Knoten wiederherstellen. Wenn Sie dies von
einem Zielknoten aus tun, erhalten Sie die Losung.

Wir brauchen eine Datenstruktur, um die Grenze zu speichern. Die geeignete Wahl ist eine
Art Warteschlange, denn die Operationen auf einer Grenze sind:

B [S-EMPTY (frontier) — gibt true (wahr) genau dann zuriick, wenn es keine Knoten in der
Grenze gibt.

B POP(frontier) — entfernt den obersten Knoten von der Grenze und gibt ihn zurtick.
B ToP (frontier) — gibt den obersten Knoten der Grenze zuriick (entfernt ihn aber nicht).

B ADD(node, frontier) — fiigt den Knoten an seinem richtigen Platz in der Warteschlange ein.
In Suchalgorithmen werden drei Arten von Warteschlangen verwendet:

B In einer Priorititswarteschlange wird die Funktion POP zuerst auf den Knoten mit den
geringsten Kosten geméal einer Evaluierungsfunktion f angewandt. Sie wird bei der Bes-
tensuche verwendet.

B In einer FIFO-Warteschlange oder First-In-First-Out-Warteschlange wird Pop zuerst auf
den Knoten angewandt, der als Erster in die Warteschlange aufgenommen wurde; wir wer-
den sehen, dass dies bei der Breitensuche verwendet wird.

B Eine LIFO-Warteschlange oder Last-In-First-Out-Warteschlange (auch als Stapel oder
Stack bezeichnet) entfernt zuerst den zuletzt hinzugefiigten Knoten; wir werden sehen,
dass sie bei der Tiefensuche eingesetzt wird.

Die erreichten Zustdnde konnen als Nachschlagetabelle (z. B. als Hash-Tabelle) gespeichert
werden, wobei jeder Schliissel ein Zustand und jeder Wert der Knoten fiir diesen Zustand ist.

3.3.3 Redundante Pfade

Der in » Abbildung 3.4 (unten) dargestellte Suchbaum enthilt einen Pfad von Arad nach
Sibiu und wieder zuriick nach Arad. Wir sagen, dass Arad ein wiederholter Zustand im
Suchbaum ist, der in diesem Fall durch einen Zyklus (auch schleifenformiger Pfad genannt)
erzeugt wird. So hat der Zustandsraum zwar nur 20 Zustdnde, doch der vollstdndige Such-
baum ist unendlich, weil es keine Begrenzung gibt, wie oft man eine Schleife durchlaufen
kann.

Ein Zyklus ist ein Spezialfall eines redundanten Pfads. Zum Beispiel kénnen wir nach Sibiu
iiber den Pfad Arad—Sibiu (140 Meilen) oder den Pfad Arad—Zerind—Oradea—Sibiu (297 Mei-
len) kommen. Dieser zweite Pfad ist redundant — er ist nur eine schlechtere Moglichkeit, um
zum gleichen Zustand zu gelangen — und muss bei unserer Suche nach optimalen Pfaden
nicht beriicksichtigt werden.
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Betrachten Sie einen Agenten in einer 10x10-Gitterwelt, der sich auf jedes von 8 benachbar-
ten Feldern bewegen kann. Wenn es keine Hindernisse gibt, kann der Agent jedes der 100
Quadrate in 9 Ziigen oder weniger erreichen. Doch die Anzahl der Pfade mit Linge 9 ist fast
89 (wegen der Kanten des Gitters ein bisschen weniger) bzw. mehr als 100 Millionen. Mit
anderen Worten, im Durchschnitt kann eine Zelle {iber mehr als eine Million redundanter
Pfade der Lange 9 erreicht werden und wenn wir redundante Pfade eliminieren, kénnen wir
eine Suche etwa eine Million Mal schneller beenden. Wie heif3it es so schon: Algorithmen, die
sich nicht an die Vergangenheit erinnern kénnen, sind dazu verdammt, sie zu wiederholen.
Es gibt drei Wege, dieses Problem anzugehen.

Erstens konnen wir uns alle zuvor erreichten Zustdnde merken (wie bei der Bestensuche), was
uns erlaubt, alle redundanten Pfade zu erkennen und nur den besten Pfad zu jedem Zustand
zu behalten. Dies ist fiir Zustandsrdume geeignet, in denen es viele redundante Pfade gibt, und
ist die bevorzugte Wahl, wenn die Tabelle der erreichten Zustédnde in den Speicher passt.

Zweitens: Wir miissen uns nicht darum sorgen, die Vergangenheit zu wiederholen. Es gibt
einige Problemstellungen, bei denen es selten oder unmoglich ist, dass zwei Pfade denselben
Zustand erreichen. Ein Beispiel wire ein Montageproblem, bei dem durch jede Aktion ein
Teil zu einer sich entwickelnden Baugrupppe hinzufiigt wird und bei dem es eine Reihen-
folge der Teile gibt, sodass es moglich ist, erst A und dann B hinzuzufiigen, aber nicht erst
B und dann A. Bei solchen Problemen kénnen wir Speicherplatz sparen, wenn wir erreichte
Zustdande nicht verfolgen und nicht auf redundante Pfade priifen. Wir nennen einen Such-
algorithmus eine Graphensuche, wenn er auf redundante Pfade priift, und eine baumartige
Suche®, wenn er nicht priift. Der Algorithmus BEST-FIRST-SEARCH in » Abbildung 3.7 ist ein
Algorithmus zur Graphensuche; wenn wir alle Verweise auf reached entfernen, erhalten wir
eine baumartige Suche, die weniger Speicher benétigt, aber redundante Pfade zum gleichen
Zustand untersucht und daher langsamer lduft.

Drittens konnen wir einen Kompromiss eingehen und zwar auf Zyklen, aber nicht auf red-
undante Pfade im Allgemeinen priifen. Da jeder Knoten eine Kette von Elternzeigern hat,
konnen wir ohne zusitzlichen Speicherbedarf auf Zyklen priifen, indem wir die Kette der
Eltern nach oben verfolgen, um festzustellen, ob der Zustand am Ende des Pfads frither im
Pfad schon einmal aufgetaucht ist. Einige Implementierungen folgen dieser Kette den ganzen
Weg nach oben und eliminieren so alle Zyklen; andere Implementierungen folgen nur ein
paar Gliedern (z.B. zum Elternteil, zu GroBeltern und UrgroBeltern) und benétigen so nur
eine konstante Zeit, um alle kurzen Zyklen zu eliminieren (und verlassen sich auf andere
Mechanismen, um lange Zyklen zu behandeln).

3.3.4 Leistungsmessung der Problemlésung

Bevor wir uns mit dem Entwurf verschiedener Suchalgorithmen befassen, betrachten wir die
Kriterien, die verwendet werden, um einen Algorithmus auszuwéhlen. Wir kénnen die Leis-
tung eines Algorithmus auf vier Arten bewerten:

B Vollstindigkeit: Findet der Algorithmus garantiert eine Losung, falls es eine gibt, und gibt
er korrekt eine Fehlermeldung zuriick, falls es keine gibt?

B Kostenoptimalitit: Findet er eine Losung mit den geringsten Pfadkosten aller Losungen?”

6 Wir sagen ,baumartige Suche“, weil der Zustandsraum immer noch derselbe Graph ist, egal wie wir ihn
durchsuchen; wir entscheiden uns nur dafiir, ihn wie einen Baum zu behandeln, also mit nur einem Pfad von
jedem Knoten zuriick zur Wurzel.

7 Einige Autoren verwenden den Begriff ,, Zuldssigkeit” fiir die Eigenschaft, die kostengtinstigste Losung zu fin-
den, und einige benutzen einfach , Optimalitit“, doch dies kann mit anderen Arten von Optimalitdt verwechselt
werden.
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B Zeitkomplexitit: Wie lange dauert es, eine Lésung zu finden? Dies kann in Sekunden
gemessen werden oder abstrakter durch die Anzahl der betrachteten Zustdnde und Aktio-
nen.

B Speicherplatzkomplexitit: Wie viel Speicher wird fiir die Durchfithrung der Suche benos-
tigt?

Um das Konzept der Vollstandigkeit zu verstehen, betrachten Sie ein Suchproblem mit einem
einzigen Ziel. Dieses Ziel konnte iiberall im Zustandsraum liegen; daher muss ein vollstdndi-
ger Algorithmus in der Lage sein, systematisch jeden Zustand zu erkunden, der vom Anfangs-
zustand aus erreichbar ist. In endlichen Zustandsrdumen ist das einfach zu erreichen: Solange
wir die Pfade verfolgen und solche abschneiden, die Zyklen sind (z. B. von Arad nach Sibiu
nach Arad), werden wir irgendwann jeden erreichbaren Zustand erreichen.

In unendlichen Zustandsrdumen ist mehr Vorsicht geboten. Zum Beispiel wiirde ein Algorith-
mus, der wiederholt den Fakultdtsoperator in Knuths ,,4“-Problem anwendet, einem unendli-
chen Pfad von 4 zu 4! zu (4!)! und so weiter folgen. In dhnlicher Weise folgt auf einem unendli-
chen Gitter ohne Hindernisse das wiederholte Vorwértsbewegen in einer geraden Linie eben-
falls einem unendlichen Pfad neuer Zustdnde. In beiden Fillen kehrt der Algorithmus nie
zu einem Zustand zuriick, den er schon einmal erreicht hat, sondern ist unvollstdndig, weil
weite Teile des Zustandsraums nie erreicht werden.

Damit ein Suchalgorithmus vollstdndig ist, muss er einen unendlichen Zustandsraum syste-
matisch erforschen und sicherstellen, dass er schlieBlich jeden Zustand erreichen kann, der
mit dem Anfangszustand verbunden ist. Auf dem unendlichen Gitter ist eine Art der syste-
matischen Suche zum Beispiel ein spiralférmiger Pfad, der alle Zellen abdeckt, die s Schritte
vom Ursprung entfernt sind, bevor er sich zu Zellen bewegt, die s + 1 Schritte entfernt sind.
Leider muss ein guter Algorithmus in einem unendlichen Zustandsraum ohne Losung ewig
weitersuchen; er kann nicht abbrechen, weil er nicht wissen kann, ob der nichste Zustand
ein Ziel sein wird.

Zeit- und Speicherplatzkomplexitdt werden im Hinblick auf ein MaB fiir die Schwierigkeit
des Problems betrachtet. In der theoretischen Informatik ist das typische Mal die GréBe des
Zustandsraumgraphen, |V| + |E|, wobei |V| die Anzahl der Ecken (Zustandsknoten, vertice)
des Graphen ist und |E| die Anzahl der Kanten (eindeutige Zustand-Aktion-Paare, edge). Dies
ist passend, wenn der Graph eine explizite Datenstruktur ist, wie z. B. die Karte von Ruma-
nien. Doch in vielen KI-Problemen wird der Graph nur implizit durch den Anfangszustand,
die Aktionen und das Transitionsmodell beschrieben. Fiir einen impliziten Zustandsraum
kann die Komplexitdt mithilfe der folgenden drei GréBen gemessen werden: d, die Tiefe
(depth) bzw. Anzahl der Aktionen in einer optimalen Lésung; m, die maximale Anzahl von
Aktionen in einem beliebigen Pfad; und b, der Verzweigungsfaktor (branching) bzw. Anzahl
von Nachfolgern eines Knotens, die betrachtet werden miissen.

3.4 Uninformierte Suchstrategien

Ein uninformierter Suchalgorithmus weill nicht, wie nah ein Zustand am Ziel bzw. an den
Zielen ist. Betrachten wir zum Beispiel unseren Agenten in Arad mit dem Ziel, Bukarest zu
erreichen. Ein uninformierter Agent ohne Kenntnisse der ruméanischen Geografie hat keine
Ahnung, ob es besser ist, zuerst nach Zerind oder nach Sibiu zu fahren. Im Gegensatz dazu
weil ein informierter Agent (Abschnitt 3.5), der die Lage der einzelnen Stddte kennt, dass
Sibiu viel ndher an Bukarest liegt und somit wahrscheinlich auf dem kiirzesten Pfad liegt.
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3.4.1 Breitensuche

Wenn alle Aktionen die gleichen Kosten haben, ist eine geeignete Strategie die Breitensu-
che (Breadth-First Search, BFS), bei der zuerst der Wurzelknoten expandiert wird, dann alle
Nachfolger des Wurzelknotens, dann deren Nachfolger und so weiter. Dies ist eine systema-
tische Suchstrategie, die daher auch auf unendlichen Zustandsrdumen vollstdndig ist. Wir
koénnten die Breitensuche als einen Aufruf von BEST-FIRST-SEARCH implementieren, wobei
die Evaluierungsfunktion f(n) die Tiefe des Knotens ist — d. h. die Anzahl der Aktionen, die
erforderlich sind, um den Knoten zu erreichen.

Wir kénnen jedoch mit ein paar Tricks zusétzliche Effizienz erreichen. Eine First-In-First-
Out-Warteschlange ist schneller als eine Prioritdtswarteschlange und gibt uns die korrekte
Reihenfolge der Knoten: Neue Knoten (die immer tiefer als ihre Eltern sind) wandern an das
Ende der Warteschlange und alte Knoten, die flacher als die neuen Knoten sind, werden zuerst
expandiert. AuBerdem kann reached eine Menge von Zustdnden sein und keine Abbildung
von Zustinden auf Knoten, denn wenn wir einmal einen Zustand erreicht haben, konnen
wir niemals einen besseren Pfad zu diesem Zustand finden. Das bedeutet auch, dass wir
einen friithen Zieltest durchfiihren kénnen, der priift, ob ein Knoten eine Losung ist, sobald er
erzeugt wird, anstatt des spiten Zieltests, den die Bestensuche verwendet, indem sie wartet,
bis ein Knoten aus der Warteschlange entfernt wird. » Abbildung 3.8 zeigt den Fortschritt
einer Breitensuche in einem Bindrbaum und » Abbildung 3.9 zeigt den Algorithmus mit den
Effizienzverbesserungen durch die frithen Zieltests.
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Abbildung 3.8: Breitensuche in einem einfachen Binarbaum. In jeder Phase wird der nachste zu erweiternde Knoten durch die
dreieckige Markierung angezeigt.

function BREADTH-FIRST-SEARCH(problem) returns einen Knoten als Losung oder failure
node <— NODE (problem.INITIAL)
if problem.Is-GOAL (node.STATE) then return node
frontier < eine FIFO-Warteschlagne mit node als einem Element
reached <— {problem.INITIAL}
while not IsS-EMPTY (frontier) do
node < PoP (frontier)
for each child in EXPAND (problem, node) do
s < child. STATE
if problem.Is-GOAL (s) then return child
if s ist nicht in reached then
fiige s zu reached hinzu
fiige child zu frontier hinzu
return failure

function UNIFORM-COST-SEARCH (problem) returns einen Knoten als Losung oder failure
return BEST-FIRST-SEARCH (problem, PATH-COST)

Abbildung 3.9: Algorithmen fiir Breitensuche und uniforme Kostensuche.
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Die Breitensuche findet immer eine Losung mit einer minimalen Anzahl von Aktionen, denn
wenn sie Knoten in der Tiefe d erzeugt, hat sie bereits alle Knoten in der Tiefe d—1 generiert —
falls einer von diesen eine Losung ist, wére diese also gefunden worden. Das heifit, die Suche
ist kostenoptimal fiir Probleme, bei denen alle Aktionen die gleichen Kosten haben, jedoch
nicht fiir Probleme, die diese Eigenschaft nicht haben. In beiden Féllen ist sie vollstindig.
Zum Zeit- und Platzbedarf: Stellen Sie sich vor, Sie durchsuchen einen uniformen Baum,
bei dem jeder Zustand b Nachfolger hat. Die Wurzel des Suchbaums erzeugt b Knoten, von
denen jeder b weitere Knoten erzeugt, insgesamt gibt es also b? Knoten auf der zweiten Ebene.
Jeder von diesen erzeugt b weitere Knoten, was b® Knoten auf der dritten Ebene ergibt, und so
weiter. Nehmen wir nun an, die Losung befindet sich in der Tiefe d. Dann ist die Gesamtzahl
der erzeugten Knoten:
14+b+b*+ b+ 4 b= Ob?)

Alle Knoten bleiben im Speicher, sodass sowohl die Zeit- als auch die Speicherplatzkomple-
xitat O(b?) ist. Solche exponentiellen Schranken sind erschreckend. Als typisches Beispiel
aus der Praxis betrachten wir ein Problem mit dem Verzweigungsfaktor b = 10, einer Ver-
arbeitungsgeschwindigkeit von 1 Million Knoten/Sekunde und einem Speicherbedarf von
1 KByte/Knoten. Eine Suche bis zur Tiefe d = 10 wiirde weniger als 3 Stunden dauern,
aber 10 Terabyte Speicher benétigen. Der Speicherbedarf ist fiir die Breitensuche ein grofse-
res Problem als die Ausfiithrungszeit. Doch die Zeit ist immer noch ein wichtiger Faktor. Bei
Tiefe d = 14 wiirde die Suche selbst bei unendlichem Speicher 3,5 Jahre dauern. Generell
gilt: Suchprobleme mit exponentieller Komplexitdt konnen aufer fiir die kleinsten Instanzen
nicht durch uninformierte Suche gelést werden.

3.4.2 Der Algorithmus von Dijkstra oder uniforme Kostensuche

Wenn Aktionen unterschiedliche Kosten haben, ist es naheliegend, die Bestensuche zu ver-
wenden, bei der die Evaluierungsfunktion die Kosten des Pfads von der Wurzel zum aktuel-
len Knoten ist. Diese Suche wird in der theoretischen Informatik als Algorithmus von Dijkstra
bezeichnet, in der KI-Gemeinschaft als uniforme Kostensuche. Wiahrend sich die Breitensu-
che in Wellen mit einheitlicher Tiefe ausbreitet — zuerst Tiefe 1, dann Tiefe 2 und so weiter —,
ist hier der Grundgedanke, dass sich die uniforme Kostensuche in Wellen mit einheitlichen
Pfadkosten ausbreitet. Der Algorithmus kann als Aufruf von BEST-FIRST-SEARCH mit PATH-
CosT als Evaluierungsfunktion implementiert werden, wie in » Abbildung 3.9 gezeigt.

Betrachten Sie » Abbildung 3.10, wo das Problem darin besteht, von Sibiu nach Bukarest
zu kommen. Die Nachfolger von Sibiu sind Rimnicu Vilcea und Fagaras, mit Kosten von 80

Sibiu 99 Fagaras

Rimnicu Vilcea

Pitesti

Bukarest

Abbildung 3.10: Ausgewabhlter Teil des Rumanien-Zustandsraums, um die uniforme Kostensuche zu veranschaulichen.

A A
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bzw. 99. Der Knoten mit den geringsten Kosten, Rimnicu Vilcea, wird als Nédchstes expan-
diert, indem Pitesti mit Kosten von 80 + 97 =177 hinzugefiigt wird. Der Knoten mit den
geringsten Kosten ist nun Fagaras, also wird dieser expandiert und Bukarest wird mit Kos-
ten 99 + 211 = 310 hinzugefiigt. Bukarest ist das Ziel, doch der Algorithmus testet nur beim
Expandieren eines Knotens auf Ziele, nicht beim Erzeugen eines Knotens, also hat er noch
nicht erkannt, dass dies ein Pfad zum Ziel ist.

Der Algorithmus arbeitet weiter, wahlt als Néchstes Pitesti fiir die Expansion und fiigt einen
zweiten Pfad nach Bukarest mit den Kosten 80 + 97 + 101 = 278 hinzu. Dieser Pfad hat nied-
rigere Kosten, also ersetzt er den vorhergehenden Pfad in reached und wird zu frontier hin-
zugefiigt. Es stellt sich heraus, dass dieser Knoten nun die niedrigsten Kosten hat, also wird
er als Néchster betrachtet, als Ziel erkannt und zurtickgegeben. Beachten Sie, dass wir einen
Pfad mit hoheren Kosten (den durch Fagaras) zuriickgegeben hétten, wenn wir beim Erzeu-
gen eines Knotens und nicht beim Expandieren des Knotens mit den niedrigsten Kosten auf
Erreichen des Ziels gepriift hatten.

Die Komplexitdt der uniformen Kostensuche wird charakterisiert durch C*, die Kosten der
optimalen Lésung,® und e, einer unteren Schranke fiir die Kosten jeder Aktion, wobei € > 0
ist. Die Zeit- und Speicherplatzkomplexitdt des Algorithmus betrdgt also im schlechtesten
Fall O(b1+LC*/€J), was viel groBer als b? sein kann. Das liegt daran, dass die uniforme Kos-
tensuche grofe Baume von Aktionen mit niedrigen Kosten untersuchen kann, bevor sie Pfade
erkundet, die eine teure und vielleicht niitzliche Aktion beinhalten. Sind alle Aktionskosten
gleich, dann ist b'+L¢"/€) einfach b9t und die uniforme Kostensuche ist mit der Breitensu-
che vergleichbar.

Die uniforme Kostensuche ist vollstindig und kostenoptimal, weil die erste gefundene
Losung Kosten hat, die mindestens so niedrig sind wie die Kosten jedes anderen Knotens der
Grenze. Die Suche betrachtet alle Pfade systematisch in der Reihenfolge steigender Kosten
und lduft nie Gefahr, sich auf einen einzelnen unendlichen Pfad zu begeben (unter der
Annahme, dass alle Aktionskosten > € > 0 sind).

3.4.3 Tiefensuche und das Speicherproblem

Bei der Tiefensuche (Depth-First Search, DFS) wird immer zuerst der tiefste Knoten der
Grenze expandiert. Sie konnte als Aufruf von BEST-FIRST-SEARCH implementiert werden,
wobei die Evaluierungsfunktion f das Negativ der Tiefe ist. Sie wird jedoch normalerweise
nicht als Graphensuche, sondern als baumartige Suche implementiert, bei der keine Tabel-
len der erreichten Zustdnde gefithrt werden. Der Verlauf der Suche ist in » Abbildung 3.11
dargestellt; die Suche geht sofort bis zur tiefsten Ebene des Suchbaums, wo die Knoten keine
Nachfolger haben. Die Suche geht dann ,riickwérts“ zum néchsttieferen Knoten, der noch
nicht expandierte Nachfolger hat. Die Tiefensuche ist nicht kostenoptimal; sie gibt die erste
gefundene Losung zuriick, auch wenn diese nicht die giinstigste ist.

Fiir endliche Zustandsrdume in Form von Bdumen ist die Tiefensuche effizient und vollstidn-
dig; fiir azyklische Zustandsrdume kann es passieren, dass am Ende derselbe Zustand viele
Male iiber verschiedene Pfade expandiert wurde, aber (irgendwann) wird der gesamte Raum
systematisch erkundet sein.

In zyklischen Zustandsrdaumen kann sich die Suche in einer Endlosschleife verfangen; daher
iiberpriifen einige Implementierungen der Tiefensuche jeden neuen Knoten auf Zyklen. In
unendlichen Zustandsrdumen schlieBlich ist die Tiefensuche nicht systematisch: Sie kann
auf einem unendlichen Pfad hdngenbleiben, auch wenn es keine Zyklen gibt. Daher ist die
Tiefensuche unvollstdndig.

8 Hier und im gesamten Buch bedeutet das Sternchen in C* einen optimalen Wert fiir C.
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Abbildung 3.11: Dutzend Schritte (von links nach rechts, von oben nach unten) im Verlauf einer Tiefensuche in einem Binar-
baum vom Startzustand A zu Ziel M. Die Grenze ist griin gezeichnet, wobei eine dreieckige Markierung den als Nachsten zu
expandierenden Knoten kennzeichnet. Zuvor expandierte Knoten sind lavendelfarben und potenzielle zukiinftige Knoten haben
schwach gestrichelte Linien. Expandierte Knoten, die keine Nachkommen im Grenzbereich haben (sehr schwache Linien), kon-
nen verworfen werden.

Warum sollte jemand bei all diesen schlechten Nachrichten eine Tiefensuche anstelle einer
Breitensuche oder Bestensuche in Betracht ziehen? Die Antwort ist, dass bei Problemen, bei
denen eine baumartige Suche méglich ist, die Tiefensuche einen viel geringeren Speicherbe-
darf hat. Wir fithren erst gar keine reached-Tabelle und die Grenze ist sehr klein: Stellen Sie
sich die Grenze bei der Breitensuche als die Oberfldche einer immer gréfer werdenden Kugel
vor, wiahrend die Grenze bei der Tiefensuche nur der Radius der Kugel ist.

Fir einen endlichen baumférmigen Zustandsraum wie in » Abbildung 3.11 benoétigt eine
baumartige Tiefensuche Zeit, die proportional zur Anzahl der Zustdnde ist, und hat eine
Speicherplatzkomplexitdt von nur O(bm), wobei b der Verzweigungsfaktor und m die maxi-
male Tiefe des Baums ist. Einige Probleme, die bei der Breitensuche Exabytes an Speicher
benotigen wiirden, kommen bei der Tiefensuche mit nur einigen Kilobytes aus. Aufgrund der
sparsamen Speichernutzung wurde die baumartige Tiefensuche als grundlegendes Arbeits-
pferd fiir viele KI-Bereiche iibernommen, einschlieBlich der Constraint-Satisfaction-Probleme
(Kapitel 6), de aussagenlogischen Erfiillbarkeit (Kapitel 7) und der logischen Programmierung
(Kapitel 9).
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Eine Variante der Tiefensuche, die Backtracking-Suche, bendtigt sogar noch weniger Spei-
cher (siehe Kapitel 6 fiir weitere Details). Beim Backtracking wird jeweils nur ein Nachfol-
ger erzeugt und nicht alle Nachfolger; jeder partiell expandierte Knoten merkt sich, wel-
cher Nachfolger als Néchstes erzeugt werden soll. AuBerdem werden Nachfolger generiert,
indem die aktuelle Zustandsbeschreibung direkt gedndert wird, anstatt Speicher fiir einen
ganz neuen Zustand vorzuhalten. Dies reduziert den Speicherbedarf auf nur eine Zustands-
beschreibung und einen Pfad von O(m) Aktionen — eine signifikante Einsparung gegeniiber
O(bm) Zustdanden bei der Tiefensuche. Mit Backtracking haben wir auch die Méglichkeit,
eine effiziente Mengendatenstruktur fiir die Zustdnde auf dem aktuellen Pfad zu verwalten,
wodurch wir in O(1) Zeit statt O(m) nach einem zyklischen Pfad suchen kénnen. Damit Back-
tracking funktioniert, miissen wir in der Lage sein, jede Aktion riickgdngig zu machen, wenn
wir zurlickgehen. Backtracking ist entscheidend fiir den Erfolg vieler Probleme mit grofen
Zustandsbeschreibungen, wie z. B. bei der Robotermontage.

3.4.4 Beschrankte und iterative Tiefensuche

Um zu verhindern, dass sich die Tiefensuche auf einem unendlichen Pfad verliert, kénnen
wir die beschrinkte Tiefensuche (Depth-Limited Search) verwenden, eine Version der Tiefen-
suche, bei der wir eine Tiefengrenze ¢ angeben und alle Knoten der Tiefe ¢ so behandeln, als
hitten sie keine Nachfolger (» Abbildung 3.12). Die Zeitkomplexitit ist O(b%) und die Spei-
cherplatzkomplexitat ist O(bf). Treffen wir eine schlechte Wahl fiir £, so wird der Algorithmus
die Losung leider nicht erreichen, wodurch er wieder unvollstindig wird.

Da die Tiefensuche eine baumartige Suche ist, konnen wir nicht verhindern, dass sie generell
Zeit auf redundanten Pfaden verschwendet, doch wir kénnen Zyklen auf Kosten von etwas
Rechenzeit eliminieren. Wenn wir nur ein paar Glieder in der Elternkette nach oben schauen,
konnen wir die meisten Zyklen abfangen; langere Zyklen werden durch die Tiefenbegrenzung
behandelt.

function ITERATIVE-DEEPENING-SEARCH(problem) returns eine Losung oder failure
for depth = 0 to oo do
result <— DEPTH-LIMITED-SEARCH (problem, depth)
if result # cutoff then return result

function DEPTH-LIMITED-SEARCH(problem, £) returns ein Knoten oder failure oder cutoff
frontier < eine LIFO-Warteschlange (Stapel) mit NODE (problem.INITIAL) als ein Element
result < failure
while not Is-EMPTY (frontier) do
node < PoP (frontier)
if problem.IS-GOAL (node.STATE) then return node
if DEPTH (node) > £ then
result < cutoff
else if not Is-CYCLE (node) do
for each child in EXPAND (problem, node) do
fiige child zu frontier hinzu
return result

Abbildung 3.12: Die iterative Tiefensuche wendet wiederholt eine beschrankte Tiefensuche mit wachsenden Grenzen an. Sie
gibt einen von drei unterschiedlichen Werttypen zuriick: entweder einen Losungsknoten; oder failure, wenn alle Knoten erschop-
fend untersucht sind und es nachweislich in keiner Tiefe eine Losung gibt; oder cutoff, was heiBt, dass es eine Losung in einer
Tiefe unterhalb von £ geben kdnnte. Dies ist ein baumartiger Suchalgorithmus, der die erreichten Zustande (reached) nicht auf-
zeichnet und daher viel weniger Speicher als die Bestensuche benétigt, aber das Risiko eingeht, denselben Zustand mehrmals auf
verschiedenen Pfaden zu besuchen. Und wenn der Is-CycLE-Test nicht alle Zyklen priift, kann der Algorithmus in einer Schleife
hangenbleiben.
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Manchmal kann eine gute Tiefengrenze aus der Kenntnis des Problems abgeleitet werden.
Zum Beispiel gibt es auf der Karte von Ruménien 20 Stddte. Daher ist £ =19 eine giiltige
Grenze. Doch wenn wir die Karte sorgfiltig studierten, wiirden wir herausfinden, dass jede
Stadt von jeder anderen Stadt mit héchstens 9 Aktionen erreicht werden kann. Diese Zahl,
bekannt als der Durchmesser des Zustandsraumgraphen, gibt uns eine bessere Tiefengrenze,
die zu einer effizienteren beschriankten Tiefensuche fiihrt. Fiir die meisten Probleme kennen
wir jedoch erst eine gute Tiefengrenze, wenn wir das Problem geldst haben.

Die iterative Tiefensuche (Iterative Deepening Search, IDS) 16st das Problem der Auswahl
eines guten Werts fiir ¢, indem sie alle Werte ausprobiert — zuerst 0, dann 1, dann 2 usw. —,
bis entweder eine Lésung gefunden wird oder die beschriankte Tiefensuche den failure-Wert
anstelle des cutoff-Werts liefert. Der Algorithmus ist in » Abbildung 3.12 dargestellt. Die ite-
rative Tiefensuche kombiniert viele der Vorteile von Tiefen- und Breitensuche. Wie bei der
Tiefensuche sind die Speicheranforderungen bescheiden: O(bd), falls es eine Lésung gibt,
oder O(bm) auf endlichen Zustandsrdumen ohne Losung. Wie die Breitensuche ist die itera-
tive Tiefensuche optimal fiir Probleme, bei denen alle Aktionen die gleichen Kosten haben,
und ist vollstdndig auf endlichen azyklischen Zustandsrdumen oder auf jedem endlichen
Zustandsraum, wenn wir die Knoten auf dem gesamten Pfad nach oben auf Zyklen iiberprii-
fen.

Die Zeitkomplexitit ist O(b9), falls es eine Losung gibt, oder O(b™), wenn es keine gibt. Jede
Iteration der iterativen Tiefensuche erzeugt ebenso wie die Breitensuche eine neue Ebene,
doch bei der Breitensuche werden dazu alle Knoten im Speicher gespeichert, wihrend bei
der iterativen Tiefensuche die vorherigen Ebenen wiederholt werden, wodurch Speicher auf
Kosten von mehr Zeit gespart wird. » Abbildung 3.13 zeigt vier Iterationen der iterativen
Tiefensuche in einem bindren Suchbaum, wobei die Losung bei der vierten Iteration gefunden
wird.

Die iterative Tiefensuche mag verschwenderisch erscheinen, weil Zustdnde oben im Such-
baum mehrfach neu erzeugt werden. Doch bei vielen Zustandsrdumen befinden sich die meis-
ten Knoten in der untersten Ebene, sodass es nicht viel ausmacht, dass die oberen Ebenen
wiederholt werden. Bei einer iterativen Tiefensuche werden die Knoten auf der untersten
Ebene (Tiefe d) einmal erzeugt, die auf der zweiten Ebene von unten zweimal und so weiter,
bis zu den Kindern der Wurzel, die d-mal erzeugt werden. Im schlechtesten Fall ist also die
Gesamtzahl der erzeugten Knoten

N(@DS) = (d)b* + (d —1)b* + (d —2)b* +--- 4+ b?,

was eine Zeitkomplexitiat von O(b?) ergibt — asymptotisch die gleiche Komplexitit wie bei
der Breitensuche. Wenn zum Beispiel b = 10 und d = 5 ist, dann erhalten wir:

N(IDS) = 50 + 400 + 3.000 + 20.000 + 100.000 = 123.450
N(BFS) =10 + 100 + 1.000 + 10.000 + 100.000 = 111.110

Falls Sie sich wirklich wegen der Wiederholung Sorgen machen, kénnen Sie einen hybriden
Ansatz verwenden, der eine Breitensuche ausfiihrt, bis fast der gesamte verfiigbare Speicher
aufgebraucht ist, und dann mit einer iterativen Tiefensuche von allen Knoten der Grenze
aus weiterarbeitet. Im Allgemeinen ist die iterative Tiefensuche die bevorzugte uninformierte
Suchmethode, wenn der Suchzustandsraum zu grof$ ist, um in den Speicher zu passen, und
die Tiefe der Losung nicht bekannt ist.

m
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Tiefe: 0 >®

Tiefe: 1 >® (&)
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Tiefe: 2 >®

Tiefe: 3

Abbildung 3.13: Vier Iterationen der iterativen Tiefensuche fiir das Ziel M in einem binaren Baum, wobei die Tiefengrenze von 0 bis 3 variiert.
Beachten Sie, dass die inneren Knoten einen einzelnen Pfad bilden. Das Dreieck markiert den als Néchstes zu expandierenden Knoten; griine
Knoten mit dunklen Umrissen gehdren zur Grenze; die sehr diinn gezeichneten Knoten kénnen nachweislich nicht Teil einer Losung mit dieser
Tiefengrenze sein.

3.4.5 Bidirektionale Suche

Die Algorithmen, die wir bisher behandelt haben, beginnen bei einem Anfangszustand und
konnen einen von mehreren moglichen Zielzustdnden erreichen. Ein alternativer Ansatz, der
als bidirektionale Suche bezeichnet wird, sucht gleichzeitig vom Anfangszustand aus vor-
warts und vom Zielzustand bzw. den Zielzustdnden aus riickwiérts — in der Hoffnung, dass
sich die beiden Suchprozesse treffen. Die Grundidee dabei ist, dass b2 + pa/2 yiel kleiner
ist als b? (z. B. 50.000-mal kleiner, wenn b= d = 10).

Damit dies funktioniert, miissen wir zwei Grenzen und zwei Tabellen mit erreichten Zustén-
den im Auge behalten und wir miissen in der Lage sein, riickwérts zu denken: Wenn der
Zustand s” ein Nachfolger von s in Vorwiértsrichtung ist, dann miissen wir wissen, dass s ein
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Nachfolger von s in Riickwértsrichtung ist. Wir haben eine Losung, wenn die beiden Grenzen
aufeinanderstoBen.’

Es gibt viele verschiedene Versionen der bidirektionalen Suche, so wie es auch viele ver-
schiedene unidirektionale Suchalgorithmen gibt. In diesem Abschnitt beschreiben wir die
bidirektionale Bestensuche. Obwohl es zwei getrennte Grenzen gibt, ist der als Nichstes zu
expandierende Knoten immer ein Knoten mit einem minimalen Wert der Auswertungsfunk-
tion, was fiir beide Grenzen gilt. Wenn die Evaluierungsfunktion die Pfadkosten sind, erhalten
wir eine bidirektionale uniforme Kostensuche, und wenn die Kosten des optimalen Pfads C*
sind, so wird kein Knoten mit Kosten > <~ expandiert. Dies kann zu einer betréchtlichen

2
Beschleunigung fiihren.

Der allgemeine bidirektionale Algorithmus fiir die Bestensuche ist in » Abbildung 3.14 dar-
gestellt. Wir iibergeben dem Algorithmus jeweils zwei Versionen des Problems und der Eva-
luierungsfunktion, eine in Vorwirtsrichtung (tiefgestelltes F fiir forward) und eine in Riick-
wairtsrichtung (tiefgestelltes B fiir backward). Wenn die Evaluierungsfunktion die Pfadkosten
sind, so wissen wir, dass die erste gefundene Losung eine optimale Losung sein wird, doch

9 In unserer Implementierung unterstiitzt die reached-Datenstruktur eine Abfrage, ob ein gegebener Zustand
ein Element ist, und die frontier-Datenstruktur (eine Prioritdtswarteschlange) tut dies nicht, sodass wir mithilfe
von reached auf eine Kollision priifen, allerdings fragen wir konzeptionell ab, ob sich die beiden Grenzen
getroffen haben. Die Implementierung kann erweitert werden, um mehrere Zielzustinde zu behandeln, indem
der Knoten fiir jeden Zielzustand in die Tabellen reacheds und frontierp geladen wird.

function BIBF-SEARCH (problemp, fr, problemg, fg) returns eine Losung oder failure

noderp <— NODE (problemp.INITIAL) // Knoten fiir einen Startzustand
nodep <— NODE (problemp.INITIAL) // Knoten fiir einen Zielzustand
frontiery < eine Prioritdtswarteschlange, sortiert durch fr, mit noder als einem Element
frontierp <— eine Prioritdtswarteschlange, sortiert durch fz, mit nodeg als einem Element
reachedr < eine Nachschlagetabelle mit einem Schliissel noder.STATE und Wert noder
reachedp < eine Nachschlagetabelle mit einem Schliissel nodeg.STATE und Wert nodeg
solution <— failure
while not TERMINATED (solution, frontiery, frontierg) do

if fr(TOP (frontierr)) < fg(TOP (frontierg)) then

solution <— PROCEED (F, problemp, frontierr, reachedr, reachedp, solution)

else solution <— PROCEED (B, problemp, frontierp, reachedp, reachedr, solution)

return solution

function PROCEED (dir, problem, frontier, reached, reached;, solution) returns eine Losung
// Expandiert Knoten an der Grenze; vergleicht mit anderer Grenze in reached,.
// Die Variable ,,dir” ist die Richtung: entweder F fiir ,,forward“ oder B fiir ,,backward*.
node <—Por (frontier)
for each child in EXPAND (problem, node) do
s<—child.STATE
if s ist nicht in reached or PATH-COST (child) < PATH-COST (reached[s]) then
reached|s] < child
fiige child zu frontier hinzu
if s ist in reached, then
solution, <—JOIN-NODES (dir, child, reached[s])
if PATH-COST (solution,) < PATH-COST (solution) then
solution < solution,
return solution

Abbildung 3.14: Die bidirektionale Bestensuche verwaltet zwei Grenzen und zwei Tabellen mit erreichten Zustanden. Wenn
ein Pfad in einer Grenze einen Zustand erreicht, der auch in der anderen Hélfte der Suche erreicht wurde, werden die beiden
Pfade vereiningt (durch die Funktion JoIN-NODES) und bilden so eine Losung. Es ist nicht garantiert, dass die erste erhaltene
Losung die beste ist — die Funktion TERMINATED bestimmt, wann die Suche nach neuen Lésungen beendet wird.
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bei anderen Evaluierungsfunktionen ist das nicht unbedingt der Fall. Daher speichern wir die
beste bisher gefundene Losung und miissen diese eventuell mehrmals aktualisieren, bevor der
TERMINATED-Test beweist, dass keine bessere Lésung mehr moglich ist.

3.4.6 Vergleich von uninformierten Suchalgorithmen

» Abbildung 3.15 vergleicht uninformierte Suchalgorithmen in Bezug auf die vier in
Abschnitt 3.3.4 genannten Bewertungskriterien. Dieser Vergleich bezieht sich auf baumartige
Suchversionen, die nicht auf wiederholte Zustdnde priifen. Bei Graphen-Suchalgorithmen,
die diese Priifung vornehmen, bestehen die Hauptunterschiede darin, dass die Tiefensuche
fiir endliche Zustandsrdume vollstdndig ist und die Platz- und Zeitkomplexitdt durch die
GroBe des Zustandsraums (die Anzahl der Eckpunkte und Kanten, |V| + |E|) begrenzt ist.

Breitensuche | Uniforme Tiefensuche | Beschrankte | Iterative Bidirektional
Kostensuche Tiefensuche | Tiefensuche | (falls méglich)
Ja1 JaW.Z JaW Ja1,4

Vollstandig? Nein Nein

Optimale Kosten? | Ja3 Ja Nein Nein Ja? Jad4
Zeit 0% o(b1+LC /ey | o(bm) 0(b9) 0(b%) 0(b%/2)
Platz 0% 0(b1+L* /€y | 0 (bm) 0(be) 0(bd) 0(b%/2)

Abbildung 3.15: Bewertung von Suchalgorithmen. b ist der Verzweigungsfaktor; m ist die maximale Tiefe des Suchbaums;
d ist die Tiefe der flachsten Losung bzw. m, wenn es keine Lsung gibt; £ ist die Tiefenbegrenzung. Die hochgestellten Symbole
bedeuten: 1 — vollsténdig, falls b endlich ist und der Zustandsraum entweder eine Losung hat oder endlich ist; 2 — vollstandig,
wenn alle Aktionskosten > € > 0 sind; 3 — kostenoptimal, falls alle Aktionskosten identisch sind; 4 — wenn beide Richtungen
Breitensuchen oder uniforme Kostensuchen sind.

3.5 Informierte (heuristische) Suchstrategien

In diesem Abschnitt wird gezeigt, wie eine informierte Suchstrategie — die Wissen aus der
Problemdomaéne nutzt, um etwas {iber die Lage von Zielen zu erfahren — Lésungen effizienter
finden kann als eine uninformierte Strategie. Das Wissen wird in Form einer heuristischen
Funktion h(n) zur Verfiigung gestellt:'0

h(n) = geschitzte Kosten des giinstigsten Pfads vom Zustand am Knoten n

zu einem Zielzustand

Bei Wegfindungsproblemen kénnen wir z. B. die Entfernung vom aktuellen Zustand zu einem
Ziel schitzen, indem wir die Luftlinie auf der Karte zwischen den beiden Punkten berechnen.
Wir untersuchen Heuristiken und deren Herkunft in Abschnitt 3.6 genauer.

3.5.1 Gierige Bestensuche

Die gierige Bestensuche (Greedy Best-First Search) ist eine Form der Bestensuche, bei der
zuerst der Knoten mit dem niedrigsten h(n)-Wert expandiert wird — der Knoten, der dem Ziel

10 Es mag seltsam erscheinen, dass die heuristische Funktion einen Knoten als Eingabe verarbeitet, obwohl
sie eigentlich nur den Zustand des Knotens benétigt. Es ist tiblich, h(n) statt h(s) zu verwenden, um mit der
Evaluierungsfunktion f(n) und den Pfadkosten g(n) konsistent zu bleiben.
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Arad 366 Mehadia 241
Bukarest 0 Neamt 234
Craiova 160 Oradea 380
Drobeta 242 Pitesti 100
Eforie 161 Rimnicu Vilcea 193
Fagaras 176 Sibiu 253
Giurgiu 77 Timisoara 329
Hirsova 151 Urziceni 80
Iasi 226 Vaslui 199
Lugoj 244 Zerind 374

Abbildung 3.16: Werte fiir h; — Luftlinien nach Bukarest.

am néchsten zu sein scheint — mit dem Hintergrund, dass dies wahrscheinlich schnell zu
einer Losung fiihrt. Die Evaluierungsfunktion ist damit f(n) = h(n).

Schauen wir uns an, wie dies fiir Wegfindungsprobleme in Ruménien funktioniert; wir ver-
wenden die Heuristik der Luftlinie, die wir h;; nennen werden. Wenn das Ziel Bukarest ist,
benétigen wir die Luftlinien nach Bukarest, die in » Abbildung 3.16 angegeben werden. Zum
Beispiel: hy;(Arad) =366. Beachten Sie, dass die Werte von hj; nicht aus der Problembe-
schreibung selbst berechnet werden konnen (d. h. aus den Funktionen ACTIONS und RESULT).
AuBerdem benétigt man ein gewisses Mall an Weltwissen, um zu wissen, dass hy;, mit tatsédch-
lichen Stralenentfernungen korreliert und daher eine sinnvolle Heuristik ist.

» Abbildung 3.17 zeigt den Fortschritt einer gierigen Bestensuche mit h;;, um einen Pfad von
Arad nach Bukarest zu finden. Der erste Knoten, der von Arad aus expandiert wird, ist Sibiu,
da die Heuristik besagt, dass es ndher an Bukarest liegt als Zerind oder Timisoara. Der nédchste
Knoten, der expandiert wird, ist Fagaras, weil dieser Ort jetzt laut Heuristik am néchsten liegt.
Fagaras wiederum erzeugt Bukarest, welches das Ziel ist. Fiir dieses spezielle Problem findet
die gierige Bestensuche mit hy;, eine Losung, ohne je einen Knoten zu expandieren, der nicht
auf dem Losungspfad liegt. Die gefundene Losung ist jedoch nicht kostenoptimal: Der Weg
tiber Sibiu und Fagaras nach Bukarest ist 32 Meilen ldanger als der Weg iiber Rimnicu Vilcea
und Pitesti. Aus diesem Grund wird der Algorithmus ,gierig“ genannt — bei jeder Iteration
versucht er, dem Ziel so nahe wie méglich zu kommen, aber Gier kann zu schlechteren Ergeb-
nissen fiihren als vorsichtiges Vorgehen.

Die gierige Bestensuche in Graphen ist in endlichen Zustandsrdumen vollstdndig, aber nicht
in unendlichen. Die Zeit- und Speicherplatzkomplexitat ist im schlechtesten Fall O(|V|). Mit
einer guten heuristischen Funktion kann die Komplexitit jedoch erheblich reduziert werden
und erreicht bei bestimmten Problemen O(bm).

3.5.2 A*-Suche

Der gebrduchlichste informierte Suchalgorithmus ist die A*-Suche (gesprochen , A-Stern®),
eine Bestensuche, die die Evaluierungsfunktion

f(n) = g(n) + h(n)

verwendet, wobei g(n) die Pfadkosten vom Anfangszustand zum Knoten n und h(n) die
geschdtzten Kosten des kiirzesten Pfads von n zu einem Zielzustand sind, wir haben also:

f(n) = geschitzte Kosten des besten Pfads, der von n zu einem Ziel fiihrt

In » Abbildung 3.18 zeigen wir den Verlauf einer A*-Suche mit dem Ziel, Bukarest zu errei-
chen. Die Werte von g werden aus den Aktionskosten in » Abbildung 3.1 berechnet, und die
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(a) Anfangszustand }

(b) Nach Expansion von Arad

253 329 374

(¢) Nach Expansion von Sibiu

366 176 380 193

(d) Nach Expansion von Fagaras

0

253

Abbildung 3.17: Phasen einer gierigen baumartigen Bestensuche nach Bukarest mit der Luftlinienheuristik h;;. Die Knoten sind
mit ihren h-Werten beschriftet.

Werte von hyy, sind in » Abbildung 3.16 angegeben. Beachten Sie, dass Bukarest zum ersten
Mal im Schritt (e) auf der Grenze erscheint, aber nicht fiir die Expansion ausgewéhlt (und
somit nicht als Losung erkannt) wird, weil Bukarest mit f =450 nicht der Knoten mit den
niedrigsten Kosten auf der Grenze ist — das wiére Pitesti mit f =417. Man koénnte auch sagen,
dass es eine Losung iiber Pitesti geben kénnte, dessen Pfadkosten nur bei 417 liegen, daher
wird sich der Algorithmus nicht mit einer Losung von 450 zufrieden geben. In Schritt (f) ist
nun ein anderer Pfad nach Bukarest der Knoten mit den niedrigsten Kosten mit f =418, also
wird dieser ausgewdhlt und als optimale Losung erkannt.

Die A*-Suche ist vollstindig.!* Ob A* kostenoptimal ist, hdngt von bestimmten Eigenschaften
der Heuristik ab. Eine Schliisseleigenschaft ist die Zulissigkeit: eine zulassige Heuristik ist
eine Heuristik, die die Kosten zum Erreichen eines Ziels niemals iiberschdtzt. (Eine zuldssige
Heuristik ist also optimistisch.) Mit einer zulédssigen Heuristik ist A* kostenoptimal, was wir

11 Wiederum unter der Annahme, dass alle Aktionskosten > ¢ > 0 sind und der Zustandsraum entweder eine
Losung hat oder endlich ist.
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(a) Anfangszustand

366=0+366

(b) Nach Expansion von Arad

393=140+253 447=118+329 449=75+374

(¢) Nach Expansion von Sibiu

449=75+374

646=280+366 415=239+176 671=291+380 413=220+193

(d) Nach Expansion von Rimnicu Vilcea

449=75+374

526=366+160 417=317+100 553=300+253

(e) Nach Expansion von Fagaras

449=75+374

591=338+253 450=450+0 526=366+160 417=317+100 553=300+253

(f) Nach Expansion von Pitesti

449=75+374

418=418+0 615=455+160 607=414+193

Abbildung 3.18: Phasen einer A*-Suche nach Bukarest. Knoten sind mit f = g + h beschriftet. Die h-Werte sind die Luftlinien
nach Bukarest aus Abbildung 3.16.
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mit einem Widerspruchsbeweis zeigen kénnen. Angenommen, der optimale Pfad hat Kosten
C*, doch der Algorithmus gibt einen Pfad mit Kosten C > C* zuriick. Dann muss es einen
Knoten n geben, der auf dem optimalen Pfad liegt und der nicht expandiert ist (denn falls alle
Knoten auf dem optimalen Pfad expandiert wéren, dann héatten wir bereits diese optimale
Losung zuriickgegeben). Wenn wir also die Notation g*(n) verwenden, um die Kosten des
optimalen Pfads vom Start bis n zu bezeichnen, und h*(n), um die Kosten des optimalen
Pfads von n zum nédchstgelegenen Ziel zu bezeichnen, dann erhalten wir:

f(n) > C* (andernfalls wire n expandiert)

f(n) = g(n) + h(n) (per Definition)

f(n) = g*(n) + h(n) (weil n auf einem optimalen Pfad ist)

f(n) < g*(n) + h*(n) (aufgrund der Zulissigkeit, h(n) < h*(n))
f(n) < C* (nach Definition, C* = g*(n) + h*(n))

Die erste und die letzte Zeile bilden einen Widerspruch, also muss die Annahme, dass der
Algorithmus einen suboptimalen Pfad zuriickgeben konnte, falsch sein — A* gibt daher nur
kostenoptimale Pfade zuriick.

Eine etwas stédrkere Eigenschaft wird als Konsistenz bezeichnet. Eine Heuristik h(n) ist kon-
sistent, falls fiir jeden Knoten n und jeden Nachfolger n’ von n, der durch eine Aktion a
erzeugt wird, gilt:

h(n) < c¢(n,a,n’) + h(n')

Dies ist eine Form der Dreiecksungleichung, die besagt, dass eine Seite eines Dreiecks nicht
ldnger sein kann als die Summe der beiden anderen Seiten (» Abbildung 3.19). Ein Beispiel
fiir eine konsistente Heuristik ist die Luftlinie h;;, die wir bei der Reise nach Bukarest ver-
wendet haben.

Abbildung 3.19: Dreiecksungleichung: Ist die Heuristik h konsistent, dann ist der einzelne Wert h(n) kleiner als die Summe
der Kosten c(n, a, a”) der Aktion von n bis n” plus der heuristischen Schéatzung h(n’).

Jede konsistente Heuristik ist zuldssig (aber nicht umgekehrt), also ist A* mit einer konsisten-
ten Heuristik kostenoptimal. AuBerdem gilt bei einer konsistenten Heuristik Folgendes: Wenn
wir einen Zustand das erste Mal erreichen, befindet er sich auf einem optimalen Pfad, sodass
wir nie einen Zustand neu zur Grenze hinzufiigen miissen und nie einen Eintrag in reached
dndern miissen. Doch mit einer inkonsistenten Heuristik kénnten wir am Ende mehrere Pfade
haben, die denselben Zustand erreichen, und wenn jeder neue Pfad niedrigere Pfadkosten hat
als der vorherige, dann haben wir am Ende mehrere Knoten fiir diesen Zustand der Grenze,
was uns sowohl Zeit als auch Platz kostet. Aus diesem Grund achten einige Implementie-
rungen von A* darauf, einen Zustand nur einmal in die Grenze aufzunehmen, und falls ein
besserer Pfad zum Zustand gefunden wird, werden alle Nachfolger des Zustands aktualisiert
(was erfordert, dass Knoten sowohl Kind-Zeiger als auch Eltern-Zeiger haben). Diese Kom-
plikationen haben dazu gefiihrt, dass viele Implementierer inkonsistente Heuristiken vermei-
den, doch Felner et al. (2011) fithren an, dass die schlimmsten Effekte in der Praxis selten
auftreten und man keine Angst vor inkonsistenten Heuristiken haben sollte.
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Mit einer unzuldssigen Heuristik kann A* kostenoptimal sein oder auch nicht. Hier sind zwei
Fille, in denen A* optimal ist: Erstens, wenn es auch nur einen kostenoptimalen Pfad gibt,
auf dem h(n) fiir alle Knoten n auf dem Pfad zuldssig ist, dann wird dieser Pfad gefunden,
unabhéngig davon, wie die Heuristik die Zustdnde auBerhalb des Pfads bewertet. Zweiter
Fall: Wenn die optimale Lésung die Kosten C* und die zweitbeste die Kosten C, hat und
h(n) einige Kosten iiberschétzt, aber nie um mehr als C, — C*, dann liefert A* garantiert die
kostenoptimalen Losungen.

3.5.3 Suchkonturen

Eine gute Art, eine Suche zu visualisieren, ist das Zeichnen von Konturen im Zustandsraum,
dhnlich den Konturen in einer topografischen Karte. » Abbildung 3.20 zeigt ein Beispiel
dafiir. Innerhalb der Kontur, die mit 400 beschriftet ist, haben alle Knoten f(n) = g(n)+h(n) <
400 und so weiter. Da A* den Grenzknoten mit den niedrigsten f-Kosten expandiert, kann man
sehen, dass sich eine A*-Suche vom Startknoten aus ficherférmig ausbreitet und Knoten in
konzentrischen Bdandern mit steigenden f-Kosten hinzufiigt.

Abbildung 3.20: Karte von Ruméanien mit Konturen fiir f = 380, f = 400 und f = 420 mit Arad als Startzustand. Knoten
innerhalb einer bestimmten Kontur haben f = g + h-Kosten kleiner oder gleich dem Konturwert.

Bei der uniformen Kostensuche sehen wir ebenfalls Konturen, doch mit g-Kosten anstatt g+ h.
Die Konturen bei der uniformen Kostensuche sind , kreisférmig” um den Startzustand herum
und breiten sich gleichméBig in alle Richtungen aus, ohne Prédferenz in Richtung des Ziels.
Bei der A*-Suche mit einer guten Heuristik dehnen sich die g+h-Bénder in Richtung eines
Zielzustands aus (wie in » Abbildung 3.20) und konzentrieren sich enger um einen optimalen
Pfad.

Es sollte klar sein, dass die g-Kosten monoton sind, wenn Sie einen Pfad verlangern: Die
Pfadkosten steigen immer, wenn Sie einen Pfad entlang gehen, weil die Aktionskosten immer
positiv sind.'? Daher erhalten Sie konzentrische Konturlinien, die sich nicht kreuzen, und
wenn Sie sich entscheiden, die Linien fein genug zu zeichnen, kénnen Sie eine Linie zwi-
schen zwei beliebigen Knoten auf jedem Pfad ziehen.

12 Technisch gesehen sagen wir ,streng monoton“ bei Kosten, die immer steigen, und ,,monoton“ bei Kosten,
die nie sinken, aber gleich bleiben konnen.
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Doch es ist nicht offensichtlich, ob die Kosten fiir f = g + h monoton ansteigen werden.
Wenn Sie einen Pfad von n nach n’ verldngern, gehen die Kosten von g(n) + h(n) zu g(n) +
c(n,a,n’) + h(r'). Streichen wir den Term g(n), so sehen wir, dass die Kosten des Pfads genau
dann monoton ansteigen, wenn h(n) < c¢(n,a,n’) + h(n’) ist — mit anderen Worten, genau
dann, wenn die Heuristik konsistent ist.!® Beachten Sie aber, dass ein Pfad mehrere Knoten
hintereinander mit dem gleichen g(n)+ h(n)-Wert beitragen kann; dies geschieht immer dann,
wenn die Verringerung von h genau den soeben durchgefiihrten Aktionskosten entspricht
(z.B. in einem Gitterproblem, wenn n in der gleichen Reihe wie das Ziel liegt und Sie einen
Schritt in Richtung des Ziels machen, wird g um 1 erh6ht und h um 1 verringert). Sind C*
die Kosten des optimalen Losungswegs, dann kénnen wir Folgendes festhalten:

B A* expandiert alle Knoten, die vom Anfangszustand aus auf einem Pfad erreicht werden
konnen, wobei fiir jeden Knoten auf dem Pfad f(n) < C* gilt. Wir sagen, dass dies sicher
expandierte Knoten sind.

B A* konnte dann einige der Knoten direkt auf der ,,Zielkontur” (mit f(n) = C*) expandieren,
bevor ein Zielknoten ausgewahlt wird.

B A* expandiert keine Knoten mit f(n) > C*.

Wir sagen, dass A* mit einer konsistenten Heuristik optimal effizient in dem Sinne ist, dass
jeder Algorithmus, der Suchpfade vom Anfangszustand aus erweitert und dieselben heuristi-
schen Informationen verwendet, alle Knoten expandieren muss, die von A* sicher expandiert
werden (weil jeder von ihnen Teil einer optimalen Lésung gewesen sein konnte). Unter den
Knoten mit f(n) = C* konnte ein Algorithmus Gliick haben und den optimalen Knoten zuerst
auswihlen, wihrend ein anderer Algorithmus Pech hat — diesen Unterschied beriicksichtigen
wir bei der Definition der optimalen Effizienz nicht.

A* ist effizient, weil es Suchbaumknoten kiirzt (Pruning), die fiir das Finden einer optimalen
Losung nicht notwendig sind. In » Abbildung 3.18b sehen wir, dass fiir Timisoara f = 447
und fiir Zerind f = 449 gilt. Obwohl beides Kindknoten der Wurzel sind und zu den ers-
ten Knoten gehdren wiirden, die bei der uniformen Kosten- oder Breitensuche expandiert
werden, werden sie bei der A*-Suche nie expandiert, weil die Lésung mit f = 418 zuerst
gefunden wird. Das Konzept des Kiirzens — das Eliminieren von Méglichkeiten auf Basis des
vorhandenen Wissen, ohne dies ndher untersuchen zu miissen — ist fiir viele Bereiche der KI
wichtig.

Die A*-Suche ist also unter all diesen Algorithmen vollstindig, kostenoptimal und optimal
effizient — was recht zufriedenstellend ist, doch leider heiBt es noch nicht, dass A* die Ant-
wort auf alle unsere Suchanforderungen ist. Der Haken dabei ist, dass bei vielen Proble-
men die Anzahl der expandierten Knoten exponentiell zur Lange der Losung wachsen kann.
Betrachten wir zum Beispiel eine Version der Staubsaugerwelt mit einem superstarken Staub-
sauger, der jedes beliebige Feld mit einem Aufwand von 1 Einheit sdubern kann, ohne das
Feld tiberhaupt besuchen zu miissen — in diesem Szenario kénnen die Felder in beliebiger
Reihenfolge gereinigt werden. Bei N anfinglich verschmutzten Feldern gibt es 2V Zusténde,
in denen eine Teilmenge gereinigt wurde; alle diese Zustdnde liegen auf einem optimalen
Losungsweg und erfiillen daher f(n) < C*, sodass alle von A* besucht wiirden.

3.5.4 Satisficing-Suche: Unzulassige Heuristiken
und gewichtete A*-Algorithmen
Die A*-Suche hat viele gute Eigenschaften, doch sie expandiert viele Knoten. Wir kénnen

weniger Knoten erforschen (und damit weniger Zeit und Platz verbrauchen), wenn wir bereit
sind, Losungen zu akzeptieren, die zwar suboptimal, aber ,gut genug” sind — was wir als

13 In der Tat ist der Begriff ,monotone Heuristik“ ein Synonym fiir ,,konsistente Heuristik“. Die beiden Konzepte
wurden unabhédngig voneinander entwickelt, dann wurde bewiesen, dass sie dquivalent sind (Pearl, 1984).
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zufriedenstellende (satisficing) Lésungen bezeichnen. Wenn wir der A*-Suche erlauben, eine
unzuldssige Heuristik zu verwenden — eine, die eventuell tiberschétzt — dann riskieren wir,
die optimale Losung zu verpassen, aber die Heuristik ist mdglicherweise genauer, was die
Anzahl der expandierten Knoten reduziert. Stralenbauingenieure kennen zum Beispiel das
Konzept eines Umwegindexes, ein Wert, der mit der Luftlinie multipliziert wird, um die
typische Kriimmung von Straen zu beriicksichtigen. Ein Umwegindex von 1,3 bedeutet,
dass fiir zwei Stddte, die 10 km Luftline voneinander entfernt sind, eine gute Schitzung fiir
den besten Pfad zwischen ihnen 13 km betrédgt. Fiir die meisten Orte liegt der Umwegindex
zwischen 1,2 und 1,6.

Wir kénnen dieses Konzept auf jedes beliebige Problem anwenden, nicht nur auf solche, bei
denen es um Stralen geht, und zwar mit einem Ansatz, der gewichtete A*-Suche genannt
wird, bei der wir den heuristischen Wert stiarker gewichten, sodass wir die Evaluierungsfunk-
tion f(n) = g(n) + W x h(n) erhalten, fiir irgendein W > 1.

» Abbildung 3.21 zeigt ein Suchproblem in einer Gitterwelt. In » Abbildung 3.21a findet
eine A*-Suche die optimale Losung, muss dafiir aber einen grofen Teil des Zustandsraums
erkunden. In » Abbildung 3.21b findet eine gewichtete A*-Suche eine Losung, die etwas teu-
rer, doch viel schneller ist. Wir sehen, dass die gewichtete Suche die Kontur der erreichten
Zustidnde auf ein Ziel konzentriert. Das bedeutet, dass weniger Zustdnde erforscht werden,
doch wenn der optimale Pfad auBerhalb der Kontur der gewichteten Suche liegt (wie in die-
sem Fall), dann wird er nicht gefunden. Kostet die optimale Lsung C*, so wird eine gewich-
tete A*-Suche im Allgemeinen eine Losung finden, die irgendwo zwischen C* und W x C*
liegt; in der Praxis erhalten wir jedoch normalerweise Ergebnisse, die viel ndher an C* als an
W x C* liegen.

(a) (b)

Abbildung 3.21: Zwei Suchen auf demselben Gitter: (a) eine A*-Suche und (b) eine gewichtete A*-Suche mit Gewicht W = 2.
Die grauen Balken sind Hindernisse, die violette Linie ist der Weg vom griinen Start zum roten Ziel und die kleinen Punkte sind
Zustande, die von jeder Suche erreicht wurden. Bei diesem speziellen Problem erkundet die gewichtete A*-Suche 7-mal weniger
Zustande und findet einen Pfad, der 5 % teurer ist.

Wir haben Suchen betrachtet, die Zustdnde durch Kombination von g und h auf verschie-
dene Weise bewerten; die gewichtete A*-Suche kann als eine Verallgemeinerung der anderen
Suchmethoden betrachtet werden:
A*-Suche: g(n) + h(n)(W = 1)
uniforme Kostensuche: g(n)(W = 0)
gierige Bestensuche: h(n)(W = o)
gewichtete A*-Suche: g(n) + W x h(n)(1 < W < c0)
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Man konnte die gewichtete A*-Suche als ,,ein bisschen gierig“ bezeichnen: wie die gierige
Bestensuche konzentriert sie sich auf ein Ziel; andererseits ignoriert sie die Pfadkosten nicht
vollstindig und stellt einen Pfad zuriick, der wenig Fortschritt zu grofien Kosten bringt.

Es gibt eine Vielzahl von suboptimalen Suchalgorithmen, die durch die Kriterien dafiir, was
als ,,gut genug” gilt, charakterisiert werden konnen. Bei der beschrinkten suboptimalen
Suche suchen wir nach einer Losung, die garantiert innerhalb eines konstanten Faktors W
der optimalen Kosten liegt. Die gewichtete A*-Suche bietet diese Garantie. Bei der Suche
mit beschrinkten Kosten suchen wir nach einer Lésung, deren Kosten kleiner sind als eine
Konstante C. Und bei der Suche ohne beschrinkte Kosten akzeptieren wir eine Losung mit
beliebigen Kosten, solange wir sie schnell finden kénnen.

Ein Beispiel fiir einen Suchalgorithmus mit unbeschrénkten Kosten ist die Speedy-Suche, die
eine Version der gierigen Bestensuche ist und als Heuristik die geschéitzte Anzahl der zum
Erreichen eines Ziels erforderlichen Aktionen verwendet, unabhéngig von den Kosten dieser
Aktionen. Fiir Probleme, bei denen alle Aktionen die gleichen Kosten haben, ist die Speedy-
Suche also dieselbe wie die gierige Bestensuche, doch wenn die Aktionen unterschiedliche
Kosten haben, findet sie in der Regel schnell eine Lésung, auch wenn diese vielleicht hohe
Kosten hat.

3.5.5 Speicherbeschriankte Suche

Das Hauptproblem von A* ist der Speicherverbrauch. In diesem Abschnitt werden wir einige
Implementierungstricks behandeln, die Platz sparen, sowie einige vo6llig neue Algorithmen,
die den verfiigbaren Platz besser ausnutzen.

Der Speicher wird zwischen den Zustdnden der Grenze (frontier) und den erreichten Zustén-
den (reached) aufgeteilt. In unserer Implementierung der Bestensuche wird ein Zustand, der
sich auf der Grenze befindet, an zwei Stellen gespeichert: als Knoten in der Grenze (damit
wir entscheiden konnen, was als Néchstes expandiert werden soll) und als Eintrag in der
Tabelle der erreichten Zustdnde (damit wir wissen, ob wir den Zustand schon einmal besucht
haben). Fiir viele Probleme (z. B. die Erkundung eines Gitters) ist diese Duplizierung kein Pro-
blem, da die Gr6Be von frontier viel kleiner ist als die von reached, sodass die Duplizierung
der Zustdnde in der Grenze eine vergleichsweise triviale Menge an Speicher erfordert. Doch
einige Implementierungen speichern einen Zustand nur an einem der beiden Orte, was ein
wenig Speicherplatz einspart, doch den Algorithmus komplizierter (und vielleicht langsamer)
macht.

Eine andere Méglichkeit ist, Zustdnde aus reached zu entfernen, wenn wir beweisen konnen,
dass sie nicht mehr benotigt werden. Fiir einige Probleme kénnen wir die Trennungseigen-
schaft (» Abbildung 3.6 auf S. 102) zusammen mit dem Verbot von Kehrtwenden benutzen,
um sicherzustellen, dass sich alle Aktionen entweder von der Grenze weg- oder auf einen
anderen Grenzzustand zubewegen. In diesem Fall miissen wir nur die Grenze auf redundante
Pfade tiberpriifen und brauchen die reached-Tabelle nicht mehr.

Bei anderen Problemen konnen wir Referenzzihler verwenden, die aufzeichnen, wie oft ein
Zustand erreicht wurde, und diesen aus der reached-Tabelle entfernen, wenn es keine wei-
teren Moglichkeiten gibt, den Zustand zu erreichen. In einer Gitterwelt, in der jeder Zustand
nur von seinen vier Nachbarn aus erreicht werden kann, kénnen wir beispielsweise einen
Zustand aus der Tabelle entfernen, sobald er viermal erreicht wurde.

Betrachten wir nun neue Algorithmen, die auf eine sparsame Speichernutzung ausgelegt sind.

Die Strahlsuche (Beam Search) begrenzt die Gr68e der Grenze. Der einfachste Ansatz ist, nur
die k Knoten mit den besten f-Werten zu behalten und alle anderen expandierten Knoten zu
verwerfen. Dadurch wird die Suche natiirlich unvollstindig und suboptimal, aber wir kénnen
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k so wihlen, dass der verfiigbare Speicher gut genutzt wird, auBerdem wird der Algorithmus
schnell ausgefiihrt, da er weniger Knoten expandiert. Fiir viele Probleme kann er gute, nahezu
optimale Losungen finden. Man kann sich die uniforme Kosten- oder A*-Suche so vorstellen,
dass sie sich iiberall in konzentrischen Konturen ausbreitet, und man kann sich die Strahl-
suche so vorstellen, dass sie nur einen fokussierten Teil dieser Konturen erforscht — den Teil,
der die k besten Kandidaten enthalt.

Eine alternative Version der Strahlsuche beschrdnkt die GroBe der Grenze weniger stark, son-
dern speichert stattdessen jeden Knoten, dessen f-Wert innerhalb von § des besten f-Werts
liegt. Auf diese Weise werden, wenn es einige Knoten mit starken Werten gibt, nur ein paar
behalten, doch wenn es keine starken Knoten gibt, werden mehr gespeichert, bis ein starker
Knoten auftaucht.

Die iterative A*-Tiefensuche (Iterative Deepening A", IDA*) ist fiir A* das, was die iterative
Tiefensuche fiir die allgemeine Tiefensuche ist: IDA* bietet uns die Vorteile von A*, ohne dass
alle erreichten Zustédnde im Speicher gehalten werden miissen, allerdings zu dem Preis, dass
einige Zustdnde mehrfach besucht werden. Es ist ein sehr wichtiger und hdufig verwendeter
Algorithmus fiir Probleme, die nicht in den Speicher passen.

Bei der normalen iterativen Tiefensuche ist der Cutoff-Wert die Tiefe, die bei jeder Iteration
um eins erh6ht wird. Bei IDA* sind die f-Kosten (g + h) der Cutoff-Wert; bei jeder Iteration ist
der Cutoff-Wert der kleinste f-Kostenwert eines Knotens, der den Cutoff-Wert bei der vorhe-
rigen Iteration iiberschritten hat. Mit anderen Worten, jede Iteration sucht erschépfend eine
f-Kontur, findet einen Knoten direkt hinter dieser Kontur und verwendet die f-Kosten dieses
Knotens als ndchste Kontur. Bei Problemen wie dem 8-Puzzle, bei dem der f-Kostenwert jedes
Pfads eine ganze Zahl ist, funktioniert dies sehr gut und fiihrt bei jeder Iteration zu einem ste-
tigen Fortschritt in Richtung des Ziels. Hat die optimale Losung die Kosten C*, so kann es
nicht mehr als C* Iterationen geben (zum Beispiel nicht mehr als 31 Iterationen bei den hér-
testen 8-Puzzle-Problemen). Aber fiir ein Problem, bei dem jeder Knoten unterschiedliche
f-Kosten hat, konnte jede neue Kontur nur einen neuen Knoten enthalten und die Anzahl der
Iterationen kénnte so grof3 wie die Anzahl der Zusténde sein.

Die rekursive Bestensuche (Recursive Best-First Search, RBFS, » Abbildung 3.22) versucht,
die Funktionsweise der standardméBigen Bestensuche zu imitieren, bendtigt aber nur linea-
ren Platz. RBFS dhnelt einer rekursiven Tiefensuche, doch anstatt den aktuellen Pfad unend-

function RECURSIVE-BEST-FIRST-SEARCH (problem) returns eine Losung oder failure
solution, fvalue <— RBFS (problem, NODE (problem.INITIAL), 00)
return solution

function RBFS (problem, node, f limit) returns eine Losung oder failure und eine neue
f-Kostengrenze

if problem.IS-GOAL(node.STATE) then return node

successors <— LIST (EXPAND (node))

if successors ist leer then return failure, oo

for each s in successors do // f mit Wert aus voriger Suche aktualisieren
s.f < max(s.PATH-COST + h(s), node.f))

while true do
best <— der Knoten in successors mit kleinstem f-Wert
if best.f > f limit then return failure, best.f
alternative <— der zweitkleinste f-Wert aus successors
result, best.f < RBFS (problem, best, min( f limit, alternative))
if result # failure then return result, best.f

Abbildung 3.22: Der Algorithmus fiir die rekursive Bestensuche
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lich nach unten fortzusetzen, verwendet RBFS die f limit-Variable, um den f-Wert des besten
alternativen Pfads zu verfolgen, der von jedem Vorgénger des aktuellen Knotens aus verfiigbar
ist. Wenn der aktuelle Knoten diesen Grenzwert iiberschreitet, wird die Rekursion aufgelost
und die Suche geht zum alternativen Pfad zuriick. Bei der Rekursionsauflésung ersetzt RBFS
den f-Wert jedes Knotens entlang des Pfads durch einen gesicherten Wert — den besten f-
Wert seiner Kindknoten. Auf diese Weise merkt sich RBFS den f-Wert des besten Blatts im
vergessenen Unterbaum und kann daher entscheiden, ob es sich lohnt, den Unterbaum zu
einem spéteren Zeitpunkt erneut zu expandieren. » Abbildung 3.23 zeigt, wie RBFS Buka-
rest erreicht.

(a) Nach Expansion von Arad, Sibiu
und Rimnicu Vilcea

(b) Nach Riickschritt zu Sibiu und
Expansion von Fagaras

(c¢) Nach Wechsel zu Rimnicu Vilcea
und Expansion von Pitesti

149

D> (o> T

418 615 607

Abbildung 3.23: Phasen in einer RBFS-Suche nach der kiirzesten Route nach Bukarest. Der f-Grenzwert fiir jeden rekursiven
Aufruf wird (iber dem jeweils aktuellen Knoten angezeigt und jeder Knoten ist mit seinen f-Kosten beschriftet. (a) Der Pfad
tiber Rimnicu Vilcea wird so lange verfolgt, bis das aktuell beste Blatt (Pitesti) einen Wert hat, der schlechter ist als der beste
alternative Pfad (Fagaras). (b) Die Rekursion wird aufgelst und der beste Blattwert des vergessenen Unterbaums (417) wird
Rimnicu Vilcea als gesicherter Wert zugeordnet; dann wird Fagaras expandiert, was einen besten Blattwert von 450 ergibt.
(c) Die Rekursion wird aufgeldst und der beste Blattwert des vergessenen Unterbaums (450) wird Fagaras als gesicherter Wert
zugeordnet; dann wird Rimnicu Vilcea expandiert. Da der beste alternative Pfad (liber Timisoara) mindestens 447 kostet, wird
die Expansion diesmal bis Bukarest fortgesetzt.




