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Zusammenfassung. Die Repr~isentation und Verarbei- 
tung unsicheren Wissens in einer mathematisch korrekten 
und berechenbaren Weise ist eines der zentralen Anliegen 
der Ktinstlichen Intelligenz. Am Beispiel der schon 
bertihmt gewordenen Studentin L6a Somb6 aus [27] zei- 
gen wit in dieser Arbeit, wie subjektives, unvollst~indiges 
Wissen in einer probabilistischen Wissensbasis dargestellt 
und als Grundlage ftir Inferenzen dienen kann. Dies wird 
dutch entropie-optimalen Abgleich von Verteilungen er- 
reicht. Diese in der Expertensystem-Shell SPIRIT imple- 
mentierte Methodik zeichnet sich nicht nut dutch gute Be- 
rechenbarkeit aus, sondern gestattet auch dank der hier 
aufgezeigten Kompatibilitat mit der Konditionallogik eine 
logisch profunde Informationsverarbeitung. 

Abstract. In this paper, the famous Lda Somb6-example 
of [27] is re-examined by methods combining cross-en- 
tropy minimization with probabilistic conditional logic. 
Thus a knowledge base is built up which allows easy com- 
putations and inferences in a logically sound way. The con- 
cept is realized by the probabilistic expert system shell 
SPIRIT which is presented here, too. So the aim of this 
paper affects as much practical aspects as it concerns 
logical foundations of knowledge representation. As the 
Sombd-example illustrates, even incomplete knowledge 
based on subjective probabilities or statistical data may be 
represented and dealt with adequately. 
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1. Einleitung und Ubersicht 

In [27] machte es sich eine Gruppe von Wissenschaftlern 
zur Aufgabe, anhand eines allgemeinverstfindlichen Bei- 
spiels die wichtigsten Vertreter der heute bekannten und 
verwendeten unsicheren Logiken auf ihre Eigenschaften, 
ihre Stfirken und Schw~ichen hin zu untersuchen. Haupt- 
person dieses Beispiels ist die Kunstfigur ,,L6a Somb6", 
nach der die Gruppe sich auch benannte. L6a ist ein 
Individuum einer Population, tiber deren Zusammen- 
setzung einige Abhfingigkeiten bekannt sind, und aus de- 
nen nun neue Erkenntnisse tiber L6a abgeleitet werden sol- 
len. 

Dieses soziologische Beispiel wird in Abschn. 2 ge- 
nauer beschrieben, um Ausgangslage und Fragestellung 
dieses Artikels zu konkretisieren. Abschnitt 3 skizziert die 
Rolle der Entropie ftir statistische Inferenzen und be- 
schreibt die Methodik, auf der die probabilistische Exper- 
tensystem-Shell SPIRIT, mit Hilfe derer das L6a-Somb6- 
Beispiel gerechnet wurde, basiert (vgl. auch [21]). Die 
Abschn. 4 und 5 liefern hierftir das logisch-theoretische 
Konzept: Wir stellen die Grundztige einer unsicheren Lo- 
gik vor, die eine besonders ad~iquate und leistungsf~ihige 
Behandlung des Falles ,,L6a Somb6" erlaubt, n~imlich eine 
Kombination aus probabilistischer Konditionallogik und 
entropie-optimalem Vorgehen. Beide Methoden sind fiir 
sich genommen schon lange bekannt und werden in ihren 
Bereichen erfolgreich angewendet, doch gerade die Ein- 
bindung des entropie-optimalen Aspektes in logische In- 
ferenzstrukturen erlaubt quasi ,,maggeschneiderte" Wis- 
sensrepr~isentation und Inferenzen, die eingegebenes Wis- 
sen so gut wie m6glich verarbeiten, ohne dem Modell eine 
starre Struktur aufzuzwingen oder vom Benutzer die Spe- 
zifikation fast untibersehbar vieler numerischer Werte zu 
verlangen. Abschnitt 6 zeigt formelm~igig, wie sich entro- 
pie-optimale Anpassung vollzieht. Die daraus erkennbare 
Ubereinstimmung mit einem wesentlichen Charakteristi- 
kum konventioneller Konditionallogik verdeutlicht das 
qualitativ-logische Fundament dieser Vorgehensweise. 
Die Ntitzlichkeit der kompliziert anmutenden Formeln (3) 
und (4) wird in Abschn. 7 demonstriert, wo mit ihrer Hilfe 
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in kleinen Beispielen die entropie-optimale Verteilung ex- 
plizit berechnet werden kann. 

In Abschn. 8 kehren wir schlieglich zum Ausgangs- 
punkt unserer Arbeit zurtick: Am Beispiel der Studentin 
L6a Somb6 wird demonstriert, wie sich mit Hilfe von 
SPIRIT entropie-optimales Schlugfolgern aus unsicherem 
bzw. unvollst~indigem Wissen auf elegante und benutzer- 
freundliche Weise realisieren l~i6t. Ausblicke auf laufende 
Forschungsvorhaben beschliegen in Abschn. 9 diese Ar- 
beit. 

2. Die Studentin L~a Somb6 

In unserer fiktiven Gesellschaft seien folgende Eigen- 
schaften relevant: 

S: Student sein, J : jung  sein, L:/edig sein, E: Eltern sein, 
H: verheiratet sein, Z: unverheiratet mit jemandem zu- 
sammenleben, 

wobei folgende Interdependenzen bekannt seien: 

(r0) ,,Ca. 90% der Studenten sind jung." 
(r 1) ,,Ca. 80% aller j ungen Leute sind ledig." 
(r2) ,,Umgekehrt sind ca. 70% der Singles jung." 
(r3) ,30% der jungen Leute studieren." 
(r4) ,,Gesellschaftsmitglieder, die unverbeiratet mit je- 

mandem zusammen leben, sind zu 80% jung." 
(r5) ,,Studenten mit Kindern leben zu 90% in einer Ehe 

oder ehe~ihnlichen Gemeinschaft." 

Ftir den Aufbau der Wissensbasis spielt es keine Rolle, ob 
diese prozentualen Anteile gesch~itzt oder einer Statistik 
entnommen wurden. Im letzteren Fall kann man nattirlich 
die groben Angaben durch exakte Daten ersetzen, wobei 
allerdings geringe Zahlenabweichungen kaum zu Buche 
schlagen. So m6gen bier diese gerundeten Zahlen genti- 
gen, auch um die Anwendbarkeit des Systems auf subjek- 
tiv gewonnene Erkenntnisse (z. B. Expertenmeinungen) zu 
demonstrieren. 

Diese Angaben beschreiben das L6a Somb6-Beispiel 
(vgl. [27, S. 11]). Die dort angegebenen ,,certainty factors" 
im Stile MYCINs (vgl. [26]) haben wit bier kurzerhand 
als prozentuale Anteile interpretiert, da sie realistisch ge- 
nug erschienen. Um Mil~verst~indnisse auszuschlie6en, 
weisen wir ausdrticklich darauf hin, dab es sich nicht um 
Zugeh6rigkeitsgrade im Sinne der Fuzzy-Logik handelt 
(vgl. hierzu z.B. [29]). Die Vagheit des Pr~idikates ,,jung" 
ist nicht Gegenstand dieser Untersuchung. 

Mit Hilfe eines entropie-optimalen Abgleichs (s.u.) 
wird eine probabilistische Wissensbasis erstellt, die z.B. 
zur Beantwortung der Fragestellung 

,,Wenn (das Gesellschaftsmitglied) L6a Student ist und 
ein Kind hat, ist sie dann jung?" 

herangezogen werden kann. Als Antwort wird bier eine 
Wahrscheinlichkeit erwartet, die den Grad der Sicherheit 
spezifiziert, mit dem wir - unter Berticksichtigung des 
tatsfichlich vorhandenen Wissens und der Evidenzen - die 
Frage bejahen k6nnen. 

Bevor wir nun anhand dieses Beispiels die Arbeitsweise 
des Systems SPIRIT erl~iutern, soll die Rolle der Entropie 
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aus informationstheoretischer, probabilistischer und logi- 
scher Sicht beleuchtet werden. 

3. Entropie-optimale Informationsverarbeitung 
- das System SPIRIT 

Der aus der Thermodynamik stammende Begriff der En- 
tropie wird in der Informationstheorie als ein Ma6 ftir den 
Informationsgehalt einer Wahrscheinlichkeitsverteilung 
bzw. als Ma6 der Unterschiedlichkeit zweier Verteilungen 
(relative Entropie) verwendet: 

Seien P, Q Verteilungen tiber denselben Aussagevariablen. 
Der Ausdruck H ( P ) = -  ~ P((o)logP(o)) wird als die 

co 
Entropie yon P bezeichnet, und die relative Entropie von Q 

beziiglich P ist definiert als R (Q, P) = ~ Q ((o) log Q (o)) 
c0 P((_O) ' 

wobei die Summe tiber alle Elementarereignisse co ge- 
nommen wird (vgl. z.B. [3, 9, 23, 24]). 

Schon mehrere Autoren, die sich mit probabilistischer 
Logik befassen (z.B. [17, 18]), wiesen auf die M6glich- 
keit hin, entropie-optimale Modelle zur Ableitung neuen 
Wissens aus bekannten Fakten und Regeln zu benutzen, 
ohne dag jedoch eine eingehende Untersuchung und Dar- 
stellung dieser entropie-optimalen Inferenzstrukturen er- 
folgt w~ire. Malvestuto [15] zeigte, dab die entropie-opti- 
male gemeinsame Verteilung mehrerer Randverteilungen 
mit gleicher zugrundeliegender Variablenmenge in ge- 
wissen F~illen eine Produktdarstellung besitzt und be- 
dingte Unabh~ingigkeiten anlegt. Ein solches System von 
Randverteilungen, zu dem eine gemeinsame Verteilung 
existiert, wird LEG-Netz (local event group network) ge- 
nannt (vgl. [12, 21]). Shore und Johnson wiesen in [25] 
nach, da6 die (relative) Entropie im wesentlichen das ein- 
zige Funktional ist, dessert Optimierung vier fundamen- 
tale analytisch-probabilistische Inferenzbedingungen re- 
spektiert. Grob gesagt, sichert die entropie-optimale An- 
passung die Einbindung neuer Information, ohne unn6tige 
Abh~ingigkeiten anzulegen. 

Im Unterschied zu den Bayes-Netzen, die seit den Ar- 
beiten von Lauritzen und Spiegelhalter (s. z.B. [11, 28]) 
als eine sehr effektive Art probabilistischer Wissensre- 
pr~isentation gesch~ttzt werden, sind bedingte Unabh~in- 
gigkeiten und gerichtete (kausale) Abh~ngigkeiten keine 
zwingenden Voraussetzungen ftir die Erstellung eines en- 
tropie-optimalen LEG-Netzes. Das L6a Somb6-Beispiel 
zeigt, dab die Behandlung wechselseitiger, zyklischer Ab- 
h~ingigkeiten nicht eindeutig kausalen Ursprungs in dieser 
Umgebung problemlos m6glich ist. 

Graphentheoretisch handelt es sich bei einem LEG-Netz 
um einen ungerichteten Hypergraphen. Seine Ausdrucks- 
kraft ist geringer als die eines gerichteten Bayes-Netzes, 
daftir gestattet es die Darstellung sowohl komplexer als 
auch diffuser, nicht n~iher spezifizierter Abh~ngigkeiten. 

Auf diesem intensionalen Reprfisentations- und Infe- 
renzkonzept basiert das probabilistische Expertensystem 
SPIRIT, das in Abschn. 8 genauer beschrieben wird. Vor- 
handenes, quantifizierters Wissen um Zusammenh~inge 
wird entropie-optimal in ein LEG-Netz propagiert. Diese 
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Vorgehensweise ist intensional in dem Sinne, dab die Netz- 
struktur aus den Regeln aufgebaut wird und sich flexibel 
an neue Erkenntnisse anpassen l~igt; unbekannte Wahr- 
scheinlichkeiten stellen sich dem Indifferenzprinzip fol- 
gend ein (vgl. [8]). Damit erspart man dem Benutzer die 
Vorgabe einer starren Netzstruktur ebenso wie die u.U. 
recht heikle Spezifikation zahlreicher (bedingter) Wahr- 
scheinlichkeiten, wie es das Bayes-Netz erfordert. Tat- 
sfichlich lfigt sich ,,L6a Somb6" nur mit den obigen An- 
gaben, ohne weitere Informationen hinzuzuftigen, nicht 
angemessen in einem Bayes-Netz repr~isentieren (s. hierzu 
wieder [27, S. 107if]). 

Wir werden im folgenden auf die logischen Aspekte 
entropie-optimaler Inferenzstrukturen eingehen und Par- 
allelen zur Konditionallogik (vgl. z.B. [1, 2, 5, 7]) auf- 
zeigen. Zunfichst sollen Syntax und Semantik dieser sog. 
ME-Logik (ME = maximal entropy oder minimal cross- 
entropy) im Rahmen einer probabilistischen Konditional- 
logik festgelegt werden. 

4. Syntax und Semantik entropie-optimaler Logik 
(ME-Logik) 

Wir unterscheiden syntaktisch zwischen Fakten und Re- 
geln: Fakten sind aussagenlogische Formeln, die als Kon- 
nektive lediglich A, v und --, enthalten (keine Implikation); 
(unsichere) Regeln sind Ausdrficke der Form F 1 = > F 2, 
wobei F 1, F 2 Fakten sind. Probabilistische Fakten bzw. 
probabilistische Regeln werden mit einer Wahrschein- 
lichkeit bzw. Schlugst~irke x ~ [0,1 ] versehen. 

Die semantischen Strukturen sind Populationen, auf 
denen gewisse Merkmale betrachtet werden bzw. Wahr- 
scheinlichkeitsr~iume fiber entsprechenden propositiona- 
len Variablen. Ist P eine Verteilung tiber eine Menge 
V={A 1 . . . .  ,An} solcher Variabler, so bezeichnen wir 
mit p deren Wahrscheinlichkeitsfunktion p (a 1 . . . . .  an) = 
P (A 1 =a 1 . . . . .  An=a~), wobei kleine Buchstaben die Aus- 
prfigungen der Variablen repr~isentieren. Mod (V) sei die 
Menge aller Wahrscheinlichkeitsverteilungen tiber n 
(bin~iren) Aussagevariablen. Sei P E Mod (V), seien F, F 1, 
F 2 Fakten, die in einer geeigneten logischen Sprache for- 
muliert sind. 

Das (probabilistische) Faktum F(x) gilt in P, in Zei- 
chen: P ~F(x) ,  wenn p (F) =x ist. 

Die (probabilistische) Regel F 1 ~ > F 2 (x) gilt in P, in 
Zeichen: P ~ F 1 = > F 2 (x), wenn p (F 21F 1) = x ist; das Im- 
plikationszeichen wird also als bedingte Wahrscheinlich- 
keit interpretiert. Insbesondere l~igt sich jedes (probabili- 
stische) Faktum als Regel mit tautologischer Pr~tmisse auf- 
fassen. 

Damit sind Syntax und Semantik einer probabilisti- 
schen Logik erkl~irt. Wenden wir uns nun dem Ablei- 
tungsbegriff zu: Welche M6glichkeiten einer ,,probabili- 
stischen Folgerung" bieten sich an? 

5. Probabilistisches Folgern 

Besteht die Wissensbasis aus einer (gegebenen) Verteilung 
P ~ Mod(V),  so ist klar, welche (probabilistischen) Aus- 

sagen wir aus P ,,folgern" k6nnen - nfimlich genau dieje- 
nigen, die in P giiltig sind. Der semantische Ableitungs- 
operator wird also wie fiblich durch den Gfiltigkeitsbegriff 
initiiert. Th (P) = { rf(x) I P I = rf(x) } sei die Menge aller in 
P gtiltigen bzw. aus P direkt ableitbaren probabilistischen 
Aussagen, wobei rf  abkfirzend ftir ,,Regel oder Faktum" 
stehe. Ffir das Folgende vgl. auch Makinsons Abhandlung 
fiber kumulative Inferenz [14]. 

Sei nun Reine Menge probabilistischer Fakten und Re- 
geln. 

Mit Mod (9~) = {P ~ Mod (V) I P ~ R} bezeichnen wir 
die Menge aller probabilistischen Modelle von 9~, d.h. al- 
ler Verteilungen (passenden Typs), in denen 9~gfiltig ist. 
Dem klassischen semantischen Ableitungsbegriff folgend 
k6nnen wir nun festsetzen: 

R ~ O r f ( x )  genau dann wenn M o d ( ~ 0 c M o d ( r f ( x ) ) .  
Diese Art der Folgerung entspricht dem, was man unter 
dem eigentlichen probabilistischen Folgern versteht - 
Folgern nur unter Ausnutzung der Gesetze der Wahr- 
scheinlichkeitstheorie. Die starke Bedingung Mod ( R ) c  
Mod (rf(x)), die alle Modelle von 9~als Basis ffir eine Fol- 
gerung einbezieht, zeitigt allerdings einen recht schwa- 
chen Ableitungsbegriff. Der Gedanke liegt nahe, lediglich 
eine Teilmenge von Mod (I~) oder sogar nur ein ausge- 
wfihltes Modell als Grundlage ffir Folgerungen zu nehmen. 
Ein solches Modell, das keine unn6tigen Abhfingigkeiten 
anlegt und in besonderer Weise die Bildung bedingter 
Wahrscheinlichkeiten respektiert, ist das entropie-maxi- 
male Modell M* (9~) (s. z. B. [25]), d.h. M* (P0 ist L6sung 
des folgenden Optimierungsproblems 

Max H(Q) = - • Q(o)) logQ(o)) (1) 
0) 

unter der Nebenbedingung 

Q ist Verteilung mit Q ~ R ,  

und wir schreiben R ~  * rf(x) genau dann wenn M* (9~) 
rf(x). 

Wir betrachten im folgenden M* (P0 als Basis ffir pro- 
babilistische Inferenzen aus dem Regelsystem R.  Liegt 
augerdem noch apriori-Information in Form einer gege- 
benen Verteilung P vor, die an eine Menge R zus~itzlich 
verftigbarer Regeln m6glichst gut angepaf3t werden soil, 
so haben wir das Optimierungsproblem 

Min R(Q,P)  = • Q(co)log Q((o) (2) 
~o P(O)) 

unter der gleichen Nebenbedingung wie oben zu 16sen; 
dessen L6sung wollen wir mit M* ( ~  P) bezeichnen. Wie 
man leicht nachrechnet, entspricht einer Maximierung der 
Entropie eine Minimierung der relativen Entropie zur 
Gleichverteilung, so dab das Minimierungsproblem (2) als 
die allgemeinere Aufgabenstellung angesehen werden 
kann. 

Zur Berechnung yon M* (90 bzw. M* ( ~  P) kann das 
aus der Statistik bekannte IPS-Verfahren (iterative pro- 
portional scaling) herangezogen werden (vgl. z.B. [10]); 
damit ist die entsprechende Inferenzmaschine auf dem 
Rechner verffigbar. Wie aber l~Bt sich die entropie-opti- 
male Verteilung in Abhfingigkeit von den eingegebenen 
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Regeln und der evtl. vorliegenden apriori-Information dar- 
stellen? 

6. Darstellung entropie-optimaler 
Wissensrepriisentation 

S e i P e  Mod(q/), seien ri: F l i  = > F 2 i ( x i )  , l < i < m p r o b a -  
bilistische Regeln, an die die priori-Verteilung P entropie- 
optimal angepagt werden soll. Aus den Kuhn-Tucker- 
Bedingungen dieses Optimierungsproblems sieht man, 
dab die entropie-optimale L6sung P* notwendig yon der 
Form 

p*(co)=aop(co) H II aT' (3) 
i:Fti(go)=l i:Fli(go)=l 
F2i(m)=l F21 (w)=0 

ist, wobei die co Elementarereignisse repr~isentieren und 
die a/ nicht-negative reelle Zahlen sind (vgl. auch 
[22]). Wegen p* (F2il  F l i  ) =xi, 1 < i < m sind die Faktoren 
c~ ffir i>0  L6sungen des (nichtlinearen) Gleichungssy- 
stems 

1 - xi 
ai = - -  (4) 

xi 

z p(co) rI n 
o):FliF21(O))=l (j;ai,FuF2j(O))=I) (j@i,FuF2j(m)=I) 

Z p(co) 1-I a]J II @ - "  
W:FliF2i((.o)=l (j;ei,FljF2j(O))=l) (j~:i,FijF2j(O))=l) 

und c~ 0 ergibt sich als Normierungsfaktor. Die a i symbo- 
lisieren die durch die eingebrachten Regeln bewirkten Ver- 
~inderungen in P. Ungeachtet des komplizierten Ausdrucks 
erkennt man aus (3) sehr deutlich, dab die Anpassung an 
eine Regel (abgesehen vom Normierungsfaktor) grund- 
s~tzlich nur die Wahrscheinlichkeitswerte derjenigen Ele- 
mentarereignisse ~ndert, die die Pr~imisse erftillen. Dabei 
gibt es zwei ,~nderungsvarianten, je nachdem, ob das Ete- 
mentarereignis die Conclusio erffillt oder nicht. Damit re- 
spektiert die entropie-optimale Propagation yon Regeln 
die inh~irente Dreiwertigkeit der Konditionallogik (vgl. 
z.B. [2, 4]), in der ein Konditional eine verallgemeinerte 
Indikatorfunktion (b l a) mit den Werten 

1, falls co cab_ 

(bla) (co) = 0, falls co ~ ab 

undefiniert, falls co ~ a 

ist. Dies ist ein weiterer wesentlicher Unterschied zur Ar- 
beit mit Bayes-Netzen, die vom Benutzer bei Festlegung 
einer Abh~ingigkeit p (b l a) --x auch die detaillierte Spezi- 
fikation aller Wahrscheinlichkeiten p (b 18) verlangen, in 
denen eine angemessene Modellierung von Nichtwissen 
also nicht m6glich ist. 

Das Gleichungssystem (4) ist nur in Ausnahmeffillen 
geschlossen 16sbar, seine Komplexit~it verdeutlicht die 
Verflechtungen der Regelwirkungen. 

Bevor wir den Fall ,,Lda Somb6" in diesem probabili- 
stisch-logischen Rahmen darstellen, soll die Wirkungs- 
weise entropie-optimaler Anpassung anhand einfacher, 
aber typischer Beispiele verdeutlicht werden. 
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7. Beispiele zur Propagation von Fakten und Regeln 

Sei P = P  (A, B) eine Verteilung fi_ber 2 bin~ire Variable mit 
den Werten p 1 = P (a b), P2 = P (a b), P3 = P (8 b), P4 = P (8 b). 

Beispiel 1. Propagation einer Regel. In diese Verteilung P 
soll nun die Regel a = > b (x) propagiert werden. (3) Iie- 
fert ffir P* = M* (a = > b (x); P) 

p* (ab) = cr 0 a ~-1 P l ,  

p * ( a b )  = a ocr x P2, 

Dann ist 

1 - x =  p * ( a b ) _  o~ o a  x p2 

p * ( d b )  = a 0 P3, 

P * ( a b )  = ao P4. 

p ( a b )  

X p* (ab) ao a x-1 Pl p (ab) ' 

also a 1 - x  p(ab-) p*(~-) = - - + - -  und a 0 =  
x p ( a b )  p ( a )  ' 

d.h. a ist das Kreuzungsverh~iltnis von aposteriori-Ver- 
hNtnis zu apriori-Verh~iltnis, und der Normierungsfaktor 

ist der Ausgleich der durch die Regel nicht betroffenen 
Menge 8. 

Beispiel 2. Propagation eines Faktums. In die Verteilung 
P soll das Faktum b (y) eingebracht werden. Da ein Fak- 
tum als Regel mit tautologischer Pr~imisse aufgefal3t wird, 
werden in diesem Fall die Wahrscheinlichkeiten aller Ele- 
mentarereignisse yon der Propagation berfihrt. Man erh~ilt 
- wieder mit (3) - ffir die entropie-optimale Verteilung P* 

p* (ab) = cz o o~ y-I Pl,  p *  ( a b )  = oc 0 o~ y- I  P3, 

p * ( a b )  = a 0 a y P2, p * ( a b )  = a 0 a y P4, 

wobei nun 

1 - y  p(b )  und a0=cz  1-y Y 
y p ( b )  p ( b )  

sind. Damit vereinfacht sich P* zu 

p * ( a b ) =  pi Y ~  p * ( d b ) =  p3 Y ~  
p (b )  ' p (b )  ' 

l - y  
1 -  y P * ( a b )  = P4 P ( ~ )  ' p * ( a b )  = P2 p ( ~ )  , 

d.h. die entropie-optimale Propagation eines Faktums lie- 
fert als Ergebnis dieselbe Verteilung wie die bedingungs- 
erhaltende Anpassung an eine ge~inderte Randverteilung 
(vgl. [19]). Dieselbe Formel stellen J. F. Lemmer und 
S. W. Barth in ihrer Arbeit fiber LEG-Netze als Verallge- 
meinerung der Bayesschen Inferenz vor (vgl. [13]). 

8. SPIRIT und das Beispiel L6a Somb6 

SPIRIT ist eine in C++ programmierte Expertensystem- 
Shell, die die bisher theoretisch dargestellten Schritte 

�9 Eingabe einer Menge 9~von Fakten und Regeln mit ge- 
forderten Eintrittswahrscheinlichkeiten; 

�9 Aufbau der Wahrscheinlichkeitsverteilung P* mittels 
Randverteilungen zu einem LEG-Netz; 
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�9 Propagationen yon Evidenzen durch das LEG-Netz; 
�9 Auswertung yon als Anfrage formulierten Fakten und 

Regeln 

in komfortabler Weise unter WINDOWS gestattet. 
Der Anzahl zu erlernender Fakten und Regeln sind prin- 

zipiell keine Grenzen gesetzt. Beschr~tnkungen werden nur 
dann notwendig, wenn die Komplexitfit des Regelwerks 
das Anlegen einer Randverteilung erfordert, deren Mfich- 
tigkeit 2 t5 tibersteigt. 

Die Expertensystem-Shell ist mentigesteuert, mehr- 
sprachige Hilfe-Funktionen untersttitzen den Benutzer. 
Sie wurde bereits in Wissensdomgnen mit bis zu 30 in- 
volvierten Variablen eingesetzt (vgl. [16]). Wesentliche 
Grundztige der Arbeitsweise des Systems lassen sich je- 
doch besser an tiberschaubaren Beispielen studieren. Wir 
kehren daher zu L6a Somb6 und ihrem sozialen Umfeld 
zurtick. 

In der in Abschn. 4 beschriebenen Syntax haben die 
Aussagen ( r0)- ( r5)  aus Abschn. 2 die folgende Form: 

(r0) s = >j (0.9) 

(r l)  j = ) l (0.8) 
(r2) l ~ >j (0.7) 

(r3) j = > s (0.3) 

(r4) z = >j (0.8) 
(r5) es = > )- (0.9) 

AuBerdem mug dem System noch mitgeteilt werden, dab 
die Variablen L, H und Z disjunkt und vollst~indig alle 
m6glichen Auspr~igungen des Attributes ,,Familienstand" 
repr~isentieren: 

(f0) l , ) h x Y z = l .  

Dies geschieht in SPIRIT durch Anlegen einer dreiwerti- 
gen Variablen ,,Familienstand" (F). Die anderen Variablen 
S, J und E sind bin~ir. Damit ist R=-{(r0) . . . . .  (r5), (f0)}, 
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und P * = M *  ( R )  kann in der oben beschriebenen Weise 
berechnet werden. So erh~ilt man eine Wissensbasis in 
Form eines LEG-Netzes, das durch die eingegebenen Re- 
geln initiierte statistische Abh~ingigkeiten zwischen den 
beobachteten Merkmalen der Population widerspiegelt. 
Neue Erkenntnisse lassen sich nun leicht durch entspre- 
chende Berechnungen ableiten. So liefert z. B. die bedingte 
Wahrscheinlichkeitp* (j I es) die Antwort auf die eingangs 
gestellte Frage 

,Wenn Lda Student ist und ein Kind hat, ist sie dann 
jung?" 

Dabei wird angenommen, dab Lda ein typisches Mitglied 
der Population ist, von dem lediglich bekannt ist, dab es 
studiert und ein Kind hat. Diese Art der Wissensdeduktion 
durch Abgleich von Evidenzen wird in [6] ausftihrlich als 
einsichtig und formal korrekt beschrieben. 

Wir erhalten nun 

P * = M * ( R ) ~ e s  ~ > j ( 0 . 8 1 2 7 ) ,  

d.h. L 6 a -  als typisches Individuum mit den Eigenschaf- 
ten ,,Eltern sein" und ,,Student sein" - ist mit einer Wahr- 
scheinlichkeit von ca. 80% jung. 

Abbildung 1 zeigt das mit SPIRIT berechnete und vi- 
sualisierte Modell bei gleichzeitiger Evidenz (Instantiie- 
rung) von E und S. Das LEG-Netz ist in diesem Fall sehr 
klein, es besteht nur aus den beiden LEGs {E, S, F} und 
{S, F, J}. Nur aus Grtinden der f0bersichtlichkeit wurde 
eine Darstellung des Modells als Graph und nicht als Hy- 
pergraph gewfihlt. 

Ebenso leicht lassen sich beliebige andere Fragestel- 
lungen, die als logische Fakten bzw. Regeln formali- 
siert werden k6nnen, beantworten. Wir erfahren z.B. 
auBerdem, daB ca. 78% der Studenten kinderlos sind 
(s ~ >~e(0.775)) ,  und dab ca. 84% von ihnen auch 
nicht verheiratet sind (s = ~ --,h (0.838)). Umgekehrt 

Abb. 1. Das L6a-Somb6-Beispiel in SPIRIT 
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s tudiert  nur ca. 14% der  verheira te ten Bev61kerung 
(h = >-~s (0.860)). Wei terhin  best~itigt Jr/* ( f 0  die Ver- 
mutung,  dab junge  Leute  meis tens  nicht  verheira te t  s ind 
( j  ~ >-~h(0.928)) .  

Die  beschr iebene  Vorgehensweise  gestat tet  es, aus ge- 
gebenen Regeln  eine geme insame  Vertei lung zu berech-  
nen, die ffir wei tere  Anf ragen  fiber das zu behande lnde  
Unive r sum als recht  bequeme  und gut handhabbare  Wis-  
sensbasis  zur Verfi igung steht. In [20] wird demgegen-  
fiber ein Verfahren vorgeste l l t ,  das umgekehr t  durch auto- 
mat ische  Aggrega t ion  yon Elementa rkon junk t ionen  dem 
Benutzer  eine Obers ich t  fiber wicht ige ,  in einer  Vertei lung 
gfiltige Fakten  und Regeln  eines be l ieb igen  Wahrschein-  
l ichkei t sn iveaus  verschafft .  

9. Einige abschliegende Bemerkungen 

Mit  der Anwendung  des in d ieser  Arbe i t  beschr iebenen  en- 
t rop ie -op t imalen  Konzeptes  steht eine Ar t  der  Wissensre -  
prfisentation und -verarbe i tung  zur Verffigung, die e ine  
kompak te  Handhabba rke i t  auf  dem Rechner  mit  e iner  so- 
l iden p robab i l i s t i sch- log i schen  Grundlage  verb indet  und 
in dem vorges te l l ten  Sys tem SPIRIT real is ier t  wurde.  Die  
Mode l l i e rung  des Prob lems  erfolgt  durch die Eingabe  pro-  
bab i l i s t i scher  Rege ln  und Fakten,  aus denen SPIRIT ei- 
genst~indig ein L E G - N e t z  aufbaut.  Dessen  Dars te l lung 
durch einen Graphen  visual is ier t  quant i ta t ive Abh~ingig- 
ke i t sbez iehungen.  Die  Bearbei tung von Anfragen  seitens 
des Benutzers  ist dutch die Akt iv ie rung  der entsprechen-  
den Knoten im Netz denkbar  e infach (s. Abb.  1), daneben 
ist  auch die p robabi l i s t i sche  Auswer tung  komplexe r  logi -  
scher Ausdr t icke  im Query editor m6glich.  

An  der op t imalen  und eff izienten Anpassung  der LEG-  
Netzwerks t ruk turen  an vor l iegende  Informat ionen  wird  
wei terhin  intensiv gearbei te t .  In theore t i scher  Hins icht  
sind die Vert iefung der  oben angesprochenen  Verbindung 
zwischen en t rop ie -op t ima lem Vorgehen und kondi t iona-  
ler Log ik  sowie  eine Beschre ibung  der durch die Glei -  
chungen (3) und (4) ausgedrt ickten Rege lver f lech tungen  
Themen  aktuel ler  Forschungsarbe i ten .  
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