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Zusammenfassung

Die Analyse der Berechenbarkeitskomplexit

�

at von typischen KI-Problemen

sowie der Entwurf e�zienter Verfahren zum L

�

osen dieser Probleme hat in

den letzten Jahren verst

�

arkt Interesse gefunden. In diesem Beitrag wollen

wir auf den Sinn von Komplexit

�

atsanalysen eingehen, exemplarisch das

Vorgehen bei solchen Analysen darstellen und einige Methoden zum Um-

gang mit dem Komplexit

�

atsproblem skizzieren.

�

Erscheint in K

�

unstliche Intelligenz.



1 Einleitung

Die Analyse der Berechenbarkeitskomplexit

�

at von KI-Problemen sowie der Ent-

wurf e�zienter Verfahren zur L

�

osung von KI-Problemen hat in den letzten Jah-

ren verst

�

arkt Interesse gefunden, dokumentiert durch zahlreiche Beitr

�

age auf den

gro�en KI-Konferenzen. Seit kurzem werden auch spezielle Workshops zu diesem

Thema veranstaltet, wie z.B. der Workshop zum Thema \Tractable Reasoning"

w

�

ahrend der AAAI'92, das AAAI Spring Symposium '93 zum Thema \AI and

NP-hard Problems" und der Workshop \Algorithms, Complexity, and Common-

sense Reasoning" w

�

ahrend der ECAI'94.

Die in der KI bearbeiteten Probleme, wie z.B. Sprach- und Bildverstehen, Pla-

nen, Kon�guration und Diagnose, sind bekannterma�en alle sehr schwierig. Des-

halb stellt sich die Frage, welchen Erkenntnisgewinn solche Komplexit

�

atsanalysen

bringen k

�

onnen, und ob es

�

uberhaupt sinnvoll ist, sich Gedanken dar

�

uber zu ma-

chen, wie schwierig ein KI-Problem vom komplexit

�

atstheoretischen Standpunkt

her ist. Ist nicht jedes KI-Problem trivialerweise zumindest NP-schwierig oder

sogar unentscheidbar? Und ist es nicht gerade ein wesentliches Merkmal der KI,

diese Probleme trotzdem zu l

�

osen?

Wenn man KI als Wissenschaftsgebiet au�a�t, das die Analyse und Nachbil-

dung menschlicher kognitiver Prozesse als Berechnungsprozesse zum Gegenstand

hat, dann bietet es sich an, die in der Informatik entwickelte Theoriebildung

auch f

�

ur dieses Gebiet anzuwenden. Wenn man kognitive Prozesse als Berech-

nungsprozesse interpretiert, dann unterliegen auch kognitive Prozesse den glei-

chen Beschr

�

ankungen, wie sie f

�

ur Berechnungsprozesse gelten. Insbesondere kann

die Komplexit

�

atstheorie uns Hinweise geben, welche Art von Problemen nicht

zufriedenstellend gel

�

ost werden k

�

onnen. Dies gilt auch, wenn wir einen mehr

technischen Standpunkt vertreten und nicht an der Nachbildung von kognitiven

Prozessen interessiert sind, sondern an der Nachbildung der kognitiven F

�

ahigkei-

ten mit Hilfe von Berechnungsprozessen.

Abgesehen von diesen mehr grunds

�

atzlichen Argumenten kann die Analyse der

Komplexit

�

at von KI-Problemen uns helfen, ein besseres Verst

�

andnis des Problems

zu gewinnen. Neben einer Analyse der logischen Eigenschaften eines Problems,

wie sie heute von einem gro�en Teil der KI als notwendig f

�

ur das Verst

�

andnis

eines Problems angesehen wird (Genesereth & Nilsson 1987; Bibel et al. 1993),

bietet eine Komplexit

�

atsanalyse Einsichten in die

"

algorithmische\ Natur des

Problems und unterst

�

utzt uns dabei, e�zienteVerfahren zur L

�

osung des Problems

(unter Umst

�

anden unter Einschr

�

ankungen der Allgemeinheit oder der Qualit

�

at

der L

�

osung) zu �nden.

In einem bekannten KI-Lehrbuch (Rich & Knight 1991, S. 44) wird KI folgender-

ma�en de�niert:

: : : the study of techniques for solving exponentially hard problems in
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polynomial time by exploiting knowledge about the problem domain.

Ich halte diese Aussage zum einen f

�

ur zu pessimistisch, da sie impliziert, da�

alle KI-Probleme exponentielle Laufzeit erfordern, zum anderen f

�

ur zu optimi-

stisch, da sie suggeriert, da� wir Probleme, die exponentielle Laufzeit erfordern,

durch welchen

"

Trick\ auch immer, in polynomialer Zeit l

�

osen k

�

onnen { was per

De�nition unm

�

oglich ist.

Tats

�

achlich meinen die Autoren des Buches wohl auch nicht, was sie schreiben,

da sie diese Aussage sp

�

ater in ihrem Buch relativieren. Der Begri� dessen, was

als

"

L

�

osung\ im Sinne der KI gilt, ist signi�kant verschieden vom L

�

osungsbe-

gri�, wie er im Rest der Informatik verwendet wird. In der KI geht es weniger

darum, L

�

osungsverfahren zu �nden, die in allen F

�

allen die korrekte Antwort �n-

den, sondern man ist auch zufrieden mit Verfahren, die in allen

"

interessanten

F

�

allen\ eine

"

halbwegs korrekte\ Antwort �nden. Mit anderen Worten, es wird

nicht das urspr

�

ungliche Problem sondern ein abgeschw

�

achtes Problem gel

�

ost (By-

lander 1991).

Doch bevor man den Anspruch auf korrekte L

�

osungen aufgibt, sollte man unter-

suchen, ob das Problem wirklich schwierig ist und welche speziellen Aspekte des

Problems die Ursache f

�

ur die Schwierigkeit sind. Dabei ist die Tatsache, da� es

exponentiell viele potentielle L

�

osungen gibt (Enzinger et al. 1994, S. 78), zwar

notwendig aber nicht hinreichend f

�

ur die Schwierigkeit eines Problems. Es gibt

beispielsweise exponentiell viele Pfade in einem gerichteten, azyklischen Graphen.

Das Finden eines k

�

urzesten Pfades ist jedoch e�zient realisierbar.

1

Im allgemeinen scheinen Probleme wie Sprach- und Bildverstehen von Men-

schen m

�

uhelos in Echtzeit gel

�

ost zu werden, was darauf hindeutet, da� diese

Probleme einen nicht zu hohen Berechnungsaufwand erfordern. Auf der ande-

ren Seite existieren Probleme, die auch Menschen nicht m

�

uhelos l

�

osen k

�

onnen,

wie z.B. die Diagnose eines technischen Ger

�

ats, Brettspiele oder das L

�

osen von

Kreuzwortr

�

atseln (Levesque 1988). Wie stellen wir aber nun fest, ob ein Problem

e�zient l

�

osbar ist oder erheblichen Zeitaufwand f

�

ur seine L

�

osung erfordert?

Die Komplexit

�

atstheorie gibt uns hier die geeigneten Werkzeuge an die Hand,

die Schwierigkeit eines Problems zu beurteilen. K

�

onnen wir zeigen, da� ein Pro-

blem in polynomialer Zeit l

�

osbar ist, hat es in den meisten F

�

allen wenig Sinn,

sich

�

uber approximative L

�

osungen Gedanken zu machen. Kann man umgekehrt

zeigen, da� ein Problem NP-schwierig ist, so wissen wir (mit an Sicherheit gren-

zender Wahrscheinlichkeit), da� das Problem in seiner Allgemeinheit nicht in

angemessener Zeit gel

�

ost werden kann. Der Beweis der NP-Schwierigkeit eines

KI-Problems (oder auch eines anderen beliebigen algorithmischen Problems) be-

deutet jedoch normalerweise nicht das Ende der Untersuchung. Solch ein Resultat

1

Das Finden eines l

�

angsten Pfades scheint jedoch nicht e�zient realisierbar zu sein.
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initiiert in den meisten F

�

allen vielmehr Anstrengungen, Wege zu �nden, inter-

essante Aspekte des Problems mit welchen Methoden auch immer zumindest

ann

�

aherungsweise zu l

�

osen.

Im weiteren werden die grundlegenden Annahmen der Komplexit

�

atstheorie skiz-

ziert und darauf aufbauend verschiedene Formen von Komplexit

�

atsanalysen ex-

emplarisch dargestellt. Im letzten Abschnitt werden dann einige M

�

oglichkeiten

angerissen, mit dem Komplexit

�

atsproblem umzugehen.

2 Grundlegende Annahmen der Komplexit

�

ats-

theorie

In der Komplexit

�

atstheorie

2

versucht man, Probleme anhand ihres Bedarfs an Be-

rechnungsressourcen (Rechenzeit, Speicherbedarf) in Abh

�

angigkeit von der Gr

�

o�e

der Eingabe zu klassi�zieren. Dabei bedeutet der Begri� Problem in diesem Kon-

text soviel wie

"

generische Fragestellung\, die verschiedene Instanzen hat. Ein

spezi�sches Kreuzwortr

�

atsel ist also im Sinne der Komplexit

�

atstheorie kein Pro-

blem, sondern eine Instanz des Problems

"

Kreuzwortr

�

atsell

�

osen\.

Zumeist beschr

�

ankt man sich in der Komplexit

�

atstheorie auf die Untersuchung so-

genannter Entscheidungsprobleme, Probleme bei denen die Antwort nur

"

ja\ oder

"

nein\ lauten kann. Beim Kreuzwortr

�

atsell

�

osen w

�

urde man beispielsweise nicht

nach den Worten fragen, die eingesetzt werden m

�

ussen, sondern nur danach, ob

das R

�

atsel l

�

osbar ist. Diese Einschr

�

ankung auf Entscheidungsprobleme ist jedoch

weniger einschneidend als es auf den ersten Blick erscheint. Zum einen geben die

erforderlichen Berechnungsressourcen f

�

ur ein Entscheidungsproblem eine untere

Grenze f

�

ur das korrespondierende allgemeine Problem. Zum anderen kann man in

den meisten F

�

allen aus einem e�zienten Verfahren f

�

ur das Entscheidungsproblem

ein e�zientes Verfahren f

�

ur das korrespondierende allgemeine Problem ableiten.

Als e�zient l

�

osbar wird ein (Entscheidungs-)Problem angesehen, wenn ein Po-

lynom existiert, da� die Anzahl der Rechenschritte auf einer deterministischen,

sequentiellen Maschine (z.B. Ein- oder Mehrband-Turingmaschine) in Abh

�

angig-

keit von der Instanzengr

�

o�e nach oben absch

�

atzt. Die Klasse der Probleme, die

in polynomialer Zeit auf den genannten Maschinen gel

�

ost werden k

�

onnen, wird

mit P bezeichnet. Als nicht e�zient l

�

osbar werden alle Probleme angesehen, de-

ren Anstieg an Rechenzeitbedarf mit der Gr

�

o�e der Instanz nicht polynomial

beschr

�

ankt werden kann, also z.B. Probleme mit exponentiellem Zeitbedarf.

Der Unterschied zwischen polynomialem und exponentiellem Zeitbedarf wird ins-

besondere dann deutlich, wenn man sich die Auswirkung m

�

oglicher Fortschritte

2

Gute Lehrb

�

ucher zu diesem Thema sind (Balc�azar et al. 1988; Balc�azar et al. 1990; Garey

& Johnson 1979; Papadimitriou 1994).
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der Rechnertechnologie auf die L

�

osbarkeit von Problemen vergegenw

�

artigt. Unter

der Annahme, da� ein Problem M

1

, das mit n

2

Rechenschritten gel

�

ost werden

kann, bis zu einer Instanzengr

�

o�e von m

1

in annehmbarer Zeit mit Hilfe von kon-

ventioneller Rechnertechnologie gel

�

ost wird, so kann eine um 10

6

schnellere Tech-

nologie Instanzen bis zur Gr

�

o�e 1000m

1

in annehmbarer Zeit l

�

osen. Im Falle des

ProblemsM

2

, das 2

n

Rechenschritte ben

�

otigt und f

�

ur das Instanzen bis zur Gr

�

o�e

m

2

in annehmbarer Zeit gel

�

ost werden k

�

onnen, bringt der Technologiesprung je-

doch lediglich einen Zuwachs der zumutbaren Instanzengr

�

o�e auf 20 +m

2

.

Man sollte sich bei der Unterscheidung zwischen

"

e�zient\ und

"

nicht e�zient\

l

�

osbaren Problemen aber immer vor Augen halten, da� es sich dabei um eine ma-

thematische Abstraktion handelt. Diese ist f

�

ur die Praxis nur dann relevant, wenn

im Falle polynomialen Zeitbedarfs die Exponenten der Polynome eine moderate

Gr

�

o�e besitzen und im Falle exponentiellen Zeitbedarfs der

"

schlechteste\ Fall,

in dem der Zeitbedarf sehr hoch ist, signi�kant oft auftritt. Allerdings zeigt die

Erfahrung, da� die Voraussageg

�

ute dieser Abstraktion sehr gut ist. Aus diesem

Grund ist das h

�

au�g ge

�

au�erte Argument, da� es sich bei einer Komplexit

�

atsana-

lyse ja

"

nur um eine Analyse des schlechtesten Falls\ handelt, so lange fragw

�

urdig,

wie nicht empirische Untersuchungen zeigen, da� der

"

schlechteste Fall\ in der

Praxis tats

�

achlich irrelevant ist.

3

Um nun ein Problem bez

�

uglich der erforderlichen Berechnungsressourcen zu klas-

si�zieren, m

�

ussen wir also

"

lediglich\ feststellen, ob ein polynomialer Algorithmus

existiert oder unm

�

oglich ist. Tats

�

achlich scheint es aber in einer sehr gro�en An-

zahl von F

�

allen, in denen keine polynomialen Algorithmen bekannt sind, unm

�

og-

lich zu sein zu beweisen, da� superpolynomiale Zeit erforderlich ist. Die formale

Klassi�kation dieser Probleme ist eine der Hauptherausforderungen der Komple-

xit

�

atstheorie.

Als ein formales Werkzeug zur Klassi�kation dieser Probleme wird das Maschi-

nenmodell der nichtdeterministischen Turingmaschine benutzt. Diese Maschinen

haben die M

�

oglichkeit, w

�

ahrend der Berechnung nichtdeterministisch einen aus

mehreren m

�

oglichen Nachfolgezust

�

anden auszuw

�

ahlen. Eine solche nichtdetermi-

nistische Maschine akzeptiert eine Eingabe, wenn es eine Folge von nichtdeter-

ministischen Entscheidungen gibt, die zu einem akzeptierenden Zustand f

�

uhren.

Eine nichtdeterministische Maschine l

�

ost ein Entscheidungsproblem in polyno-

mialer Zeit, wenn genau die Instanzen, die mit

"

ja\ beantwort werden m

�

u�ten,

von der Maschine akzeptiert werden, und dies mit Hilfe polynomial vieler Re-

chenschritte geschieht. Die Klasse aller Entscheidungsprobleme, die von nichtde-

terministischen Maschinen in polynomialer Zeit gel

�

ost werden k

�

onnen, wird mit

NP bezeichnet. O�ensichtlich gilt P � NP. Ob die Inklusion in anderer Richtung

gilt, ist jedoch o�en { dies ist das ber

�

uhmte P

?

=NP Problem.

3

Dann ist es jedoch auch meist m

�

oglich, analytische, komplexit

�

atstheoretische Argumente

zu �nden, die diese Tatsache erkl

�

aren.
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Obwohl man nicht wei�, ob P 6= NP, kann man doch

"

schwierigste\ Probleme

innerhalb der Klasse NP identi�zieren. Das technische Werkzeug f

�

ur die Be-

stimmung der relativen Schwierigkeit von Problemen ist dabei die ressourcen-

beschr

�

ankte Reduktion zwischen Problemen. Die Klasse der

"

schwierigsten\ Pro-

bleme innerhalb von NP, die auch NP-vollst

�

andig genannt werden, haben die

Eigenschaft, da� alle Probleme in NP in polynomialer Zeit l

�

osbar sind, falls ein

NP-vollst

�

andiges Problem in polynomialer Zeit gel

�

ost werden kann. Ein Beispiel

eines NP-vollst

�

andigen Problems ist das Erf

�

ullbarkeitsproblem f

�

ur die Aussagen-

logik, kurz SAT. Tats

�

achlich ist schon das etwas einfachere Problem 3SAT NP-

vollst

�

andig, bei dem es um die Erf

�

ullbarkeit von Formeln in konjunktiver Nor-

malform mit h

�

ochstens drei Literalen pro Klausel geht.

Kann man zeigen, da� ein Problemmindestens so schwierig wie ein NP-vollst

�

andi-

ges Problem ist, da� es NP-schwierig ist, so impliziert das, da� nach dem heutigen

Stand der Kunst dieses Problem nicht in polynomialer Zeit gel

�

ost werden kann.

Die Verh

�

altnisse zwischen polynomialen, nicht-deterministisch polynomialen, NP-

vollst

�

andigen und NP-schwierigen Problemen sind in Abbildung 1 noch einmal

zusammenfassend dargestellt.

alle Probleme

entscheidbare Probleme

NP-schwierigNP-vollständig

P

NP

Abbildung 1: P, NP, NP-schwierige und NP-vollst

�

andige Probleme

Da es sehr viele voneinander unabh

�

angige Versuche gegeben hat, polynomiale

Algorithmen f

�

ur NP-vollst

�

andige Probleme zu entwerfen, ohne da� diese Versuche

je zu einem Erfolg gef

�

uhrt h

�

atten, geht man heute davon aus, da� NP-schwierige

Probleme tats

�

achlich nicht e�zient l

�

osbar sind.
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Neben der Klasse NP existieren eine Menge von anderen sogenannten Komple-

xit

�

atsklassen.

4

Zum einen gibt es Klassen innerhalb von P, die es erlauben par-

allelisierbare Probleme zu charakterisieren. Dies ist jedoch eine Thematik, die

innerhalb der KI bisher weitgehend ausgeklammert worden ist (siehe aber z.B.

(Kasif 1990; Kasif & Delcher 1994)). Zum anderen gibt es Klassen, die es erm

�

ogli-

chen, NP-schwierige Probleme genauer zu charakterisieren. Auf den Sinn solcher

Charakterisierungen werden wir weiter unten eingehen.

3 Komplexit

�

atsanalysen

Eine wesentliche Voraussetzung f

�

ur eine Komplexit

�

atsanalyse ist, da� das Pro-

blem

�

uberhaupt erst einmal eindeutig und formal spezi�ziert wird, wobei unter

Umst

�

anden von unwichtigen Details abstrahiert werden mu�, um die Spezi�ka-

tion handhabbar zu halten. Solche Problemspezi�kationen, die in der KI durch-

aus nicht die Regel sind, haben { unabh

�

angig von der Komplexit

�

atsanalyse { den

gro�en Vorteil, da� sie die wesentlichen Ideen eines Ansatzes kommunizierbar

machen. Beispielsweise enth

�

alt das Papier von Brachman und Levesque (1984),

das eines der ersten Papiere zum Thema Komplexit

�

at in der KI war, als einen

wesentlichen Beitrag eine einfache und elegante Spezi�kation der Semantik von

sogenannten Beschreibungslogiken oder KL-ONE-

�

ahnlichen Sprachen (Brachman

& Schmolze 1985; Nebel & Smolka 1991; Schmolze & Woods 1992).

Die Feststellung, da� ein KI-Problem NP-schwierig sei, ist allerdings alleine meist

nicht sehr interessant. Interessant ist solch ein Resultat nur dann, wenn es ver-

schiedene Au�assungen

�

uber die Schwierigkeit des Problems gibt, wie z.B. bei

der Plangenerierung in der Blockwelt (Gupta & Nau 1992), oder wenn vermu-

tet oder behauptet wird, da� ein bestimmtes Problem e�zient l

�

osbar sei (Nebel

1988). Ein NP-Schwierigkeitsresultat alleine gibt uns meist relativ wenig Informa-

tion dar

�

uber, welche Aspekte des Problems f

�

ur die Schwierigkeit verantwortlich

sind, welche Aspekte trotz allem e�zient gel

�

ost werden k

�

onnen und in welcher

Beziehung das Problem zu anderen Problemen steht.

3.1 Polynomiale Spezialf

�

alle

Eine der interessantesten Fragestellungen bei NP-schwierigen Problemen ist, ob

die Formulierung des Problems vielleicht zu allgemein ist, und ob die in der Praxis

auftretenden Instanzen

"

gutartig\, d.h. e�zient l

�

osbar sind.

Obwohl beispielsweise das SAT Problem NP-vollst

�

andig ist, gibt es syntaktisch

eingeschr

�

ankte Varianten des Problems, f

�

ur die Erf

�

ullbarkeit einer aussagenlogi-

schen Formel in polynomialer Zeit bestimmt werden kann. Zu diesen Varianten

4

In (Johnson 1990) �ndet sich eine

�

Ubersicht

�

uber den Stand der Kunst.
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geh

�

oren unter anderem HORNSAT und 2SAT. Bei HORNSAT ist die aussa-

genlogische Formel eine Konjunktion von Horn-Klauseln und bei 2SAT ist sie

eine Konjunktion von Klauseln, die jeweils aus maximal zwei Literalen bestehen.

Wenn also in einer Anwendung die syntaktische Form der benutzten Formeln

eingeschr

�

ankt werden kann, ist es m

�

oglich, das Erf

�

ullbarkeitsproblem e�zient zu

l

�

osen.

�

Ahnliches kann man auch bei der Anwendung von Repr

�

asentationsformalismen

in der KI beobachten. Zum Beispiel tritt bei der Anwendung des Allenschen

Intervallkalk

�

uls (Allen 1983) im Kontext vom Verstehen nat

�

urlicher Sprache nur

eine eingeschr

�

ankte Menge von Intervallrelationen auf (Song & Cohen 1988). Die

gleiche Teilmenge von Relationen ergibt sich auch im Bereich der Diagnose von

technischen Systemen (N

�

okel 1991). Interessanterweise ist f

�

ur diese Teilmenge von

Relationen das Folgerungsproblem im Intervallkalk

�

ul polynomial (N

�

okel 1989;

Vilain et al. 1989), obwohl es f

�

ur den allgemeinen Fall NP-schwierig ist (Vilain &

Kautz 1986).

Ein weiteres Problem, das im allgemeinen NP-schwierig ist, aber in der Praxis

e�zient gel

�

ost werden kann, ist die Interpretation von

"

Landschaftsskizzen\, die

aus Luftaufnahmen gewonnen wurden (Reiter & Mackworth 1989). W

�

ahrend das

Problem im allgemeinen NP-schwierig ist, ist der Spezialfall, bei dem keine Flu�-

quellen auf einer Stra�e liegen, in polynomialer Zeit entscheidbar (Selman 1994).

Selbst wenn es nicht m

�

oglich ist, anwendungsrelevante Spezialf

�

alle zu identi�zie-

ren, ist die Analyse polynomialer Spezialf

�

alle oft interessant, da sie uns Aufschlu�

dar

�

uber gibt, welche Aspekte des Problems zu der

"

kombinatorischen Explosion\

f

�

uhren. Kirousis und Papadimitriou (1985) haben beispielsweise die Komplexit

�

at

des Problems untersucht, eine Strichzeichnung als die Projektion der sichtbaren

Teile einer aus Polyedern bestehenden Szene zu interpretieren. Dieses Problem

ist im allgemeinen NP-vollst

�

andig, wie Kirousis und Papadimitriou (1985) zeigen

konnten, scheint aber in der Praxis meist in annehmbarer Zeit gel

�

ost werden zu

k

�

onnen (Waltz 1975). Eine m

�

ogliche Erkl

�

arung f

�

ur dieses Ph

�

anomen k

�

onnte die

Beobachtung sein, da� das Problem f

�

ur Szenen, in denen alle Fl

�

achen senkrecht

aufeinander stehen, in linearer Zeit gel

�

ost werden kann (Kirousis & Papadimitriou

1985).

3.2 Klassi�zierung aller Spezialf

�

alle

Die Identi�kation von polynomialen Spezialf

�

allen gibt uns Aufschlu�

�

uber einige

der m

�

oglichen Quellen der Komplexit

�

at. Eine Untersuchung aller m

�

oglichen Spe-

zialf

�

alle entlang verschiedener Dimensionen und eine Bestimmung der exakten

Grenze zwischen polynomialen und NP-schwierigen Spezialf

�

allen ist aber sehr viel

7



interessanter.

5

Zudem kann eine solche vollst

�

andige Klassi�zierung benutzt wer-

den, um schnell festzustellen, ob eine Anwendung nur einen e�zient zu l

�

osenden

Spezialfall des allgemeinen Problems ben

�

otigt.

Ein Beispiel einer solchen vollst

�

andigen Klassi�kation ist das Papier von Donini

et al. (1991), in dem die Komplexit

�

at der Subsumption f

�

ur alle Beschreibungslo-

giken bestimmt wird, die die von Brachman und Levesque (1984) vorgeschlagene

Sprache FL

�

sowie weitere in der Literatur vorgeschlagenen Operatoren (Nebel

1990a) enthalten. Donini et al. (1991) konnten zwei bez

�

uglich der Menge der

zugelassenen Operatoren maximale Beschreibungslogiken identi�zieren, f

�

ur die

das Subsumptionsproblem polynomial ist. Damit wurde das von Brachman und

Levesque (1984) gestellte Problem der Bestimmung des

"

Berechnungskli�s\ in

Beschreibungslogiken gel

�

ost.

�

Ahnliche Analysen wurden im Bereich der Plangenerierung durchgef

�

uhrt. Bylan-

der (1994) klassi�zierte propositionale strips-Planung (Fikes & Nilsson 1971)

bez

�

uglich der Ausdrucksf

�

ahigkeit der Operatoren und B

�

ackstr

�

om und Nebel (1993)

klassi�zierten einen

�

ahnlichen Planungsformalismus bez

�

uglich lokaler und globa-

ler Beschr

�

ankungen auf der Menge der Operatoren. In beiden F

�

allen sind die

Beschr

�

ankungen, die zu Polynomialit

�

at f

�

uhren, jedoch sehr einschneidend, so da�

diese Resultate vermutlich nur f

�

ur sehr wenige Anwendungen relevant sind.

In den beschriebenen F

�

allen war es m

�

oglich, den Raum aller Spezialf

�

alle ma-

nuell zu analysieren. Dieser Raum kann jedoch so gro� sein, da� eine manu-

elle Analyse unm

�

oglich ist. Bei der Klassi�zierung aller Spezialf

�

alle des Allen-

schen Intervallkalk

�

uls (Allen 1983) bez

�

uglich der zugelassenen Intervallrelationen

gibt es beispielsweise 2

2

13

Spezialf

�

alle. Durch Untersuchungen zur Struktur dieses

Raums und einer rechnerunterst

�

utzten Fallanalyse war es aber auch in diesem

Fall m

�

oglich, die genaue Grenze zwischen polynomialen und NP-vollst

�

andigen

Spezialf

�

allen zu bestimmen (Nebel & B

�

urckert 1994).

3.3 Di�erenzierende Analysen

In vielen F

�

allen ist ein Problem nur informell gegeben, und es existieren verschie-

dene Formalisierungen. Im Falle der nicht-strikten Vererbung von Eigenschaften

in semantischen Netzen gibt es zum Beispiel mindestens acht verschiedene for-

male Ans

�

atze (Touretzky et al. 1987), und es ist nicht klar, welcher dieser Ans

�

atze

der beste ist. Eine M

�

oglichkeit, zwischen diesen Ans

�

atzen zu di�erenzieren, ist

nat

�

urlich ihre Komplexit

�

at. Hierbei handelt es sich also nicht um die Identi�zie-

rung von e�zient l

�

osbaren Spezialf

�

allen, sondern um den Vergleich verschiedener

5

Man beachte dabei, da� diese Grenzziehung nur f

�

ur die gew

�

ahlten Dimensionen gilt. Im

allgemeinen existiert kein gr

�

o�tes polynomiales Teilproblem eines NP-vollst

�

andigen Problems

(Orponen et al. 1986).

8



miteinander konkurrierender (und inkompatibler) Formalisierungen eines infor-

mell gegebenen Problems.

Eine Komplexit

�

atsanalyse (Selman & Levesque 1993) zeigt, da� es verschiedene

Komplexit

�

atsquellen bei der nicht-strikten Vererbung gibt. Zum einen werden im

schlechtesten Fall exponentiell viele

"

Extensionen\ erzeugt, zum anderen kann

jede Extension wiederum exponentiell viele Pfade eines Netzes enthalten. Dabei

stellt sich die Frage, ob es tats

�

achlich notwendig ist, alle Extensionen und alle

Pfade zu betrachten, um zu entscheiden, ob ein Objekt eine bestimmte Eigen-

schaft ererbt.

Die Untersuchung der verschiedenen Formalisierungen des intuitiven Begri�s von

nicht-strikter Vererbung zeigt, da� Schlu�folgerungen in Vererbungsnetzen ledig-

lich bez

�

uglich der

"

skeptischen\ Variante bei

"

entkoppelter\ Vererbung in poly-

nomialer Zeit berechnet werden k

�

onnen. In allen anderen F

�

allen ist das Problem

NP-schwierig. Auch unter der Einschr

�

ankung, da� die Vererbungsnetze nur lo-

garithmische Tiefe haben, also sehr

"

buschig\ sind, bleiben diese Ergebnisse im

wesentlichen g

�

ultig (Selman & Levesque 1993).

3.4 Komplexit

�

atsanalysen als Plausibilit

�

atstest

Behauptungen

�

uber Zusammenh

�

ange zwischen Problemen oder

�

uber die relative

E�zienz von verschiedenen Methoden sollten auch komplexit

�

atstheoretisch sinn-

voll sein. Wenn beispielsweise behauptet wird, da� ein Problem P Teilproblem

eines anderen Problems Q ist, so sollte P nicht schwieriger sein als Q.

�

Ahnliches

gilt f

�

ur den Fall, da� behauptet wird, eine Methode M

1

sei e�zienter als M

2

.

Dean und Boddy (1988) untersuchten beispielsweise das Problem der tempora-

len Projektion

�

uber partiell geordneten Mengen von Aktionen. Dabei handelt es

sich um die

�

Uberpr

�

ufung, ob eine Bedingung notwendigerweise { also in allen

Linearisierungen der partiellen Ordnung { vor einer Aktion gilt.

Die Motivation bei der Analyse des temporalen Projektionsproblems und der

Entwicklung eines Approximationsverfahrens f

�

ur dieses Problem war die Vermu-

tung, da� temporale Projektion ein essentielles Teilproblem der nicht-linearen

Planung sei. Aus dem Papier (Dean & Boddy 1988) geht hervor, da� die Auto-

ren der Meinung sind, da� insbesondere die Planvalidierung der Kontext ist, in

dem die temporale Projektion von Nutzen sein kann. Dabei wird ein Plan als va-

lide angesehen, wenn er erfolgreich ausgef

�

uhrt werden kann und den Zielzustand

herstellt.

Wenn man verschiedene Spezialf

�

alle untersucht, die durch Beschr

�

ankungen der

Form der Operatoren und der Zust

�

ande de�niert sind, so stellt man fest, da�

temporale Projektion strikt schwieriger sein kann als Plangenerierung (Nebel &

B

�

ackstr

�

om 1994). Au�erdem stellt man fest, da� im allgemeinen Fall Planvali-

dierung und temporale Projektion die selbe Komplexit

�

at besitzen und es keine

9



o�ensichtliche Dekomposition des Planvalidierungsproblems in temporale Projek-

tionsprobleme gibt. F

�

ur den wichtigen Spezialfall, da� alle Aktionen nicht-kon-

ditional sind, existiert allerdings eine solche Dekomposition. In diesem Fall kann

man die Validit

�

at eines Planes auf eine Konjunktion von temporalen Projektio-

nen reduzieren. Verbl

�

u�enderweise ist jedoch in diesem Fall die Komplexit

�

at des

urspr

�

unglichen Problems niedriger als die Komplexit

�

at der Teilprobleme. Plan-

validierung kann in polynomialer Zeit entschieden werden, w

�

ahrend temporale

Projektion NP-schwierig ist (Nebel & B

�

ackstr

�

om 1994). Die Hypothese, da� tem-

porale Projektion, so wie von Dean und Boddy (1988) de�niert, ein essentielles

Teilproblem des nicht-linearen Planens und der Planvalidierung ist, scheint also

zumindest von einer algorithmischen Sichtweise her sehr fragw

�

urdig zu sein.

Ein Beispiel, bei dem einfache komplexit

�

atstheoretische

�

Uberlegungen benutzt

wurden, um die Plausibilit

�

at einer Hypothese bez

�

uglich relativer E�zienz ver-

schiedener Methoden zu

�

uberpr

�

ufen, ist der Vergleich von Plangenerierung und

Plananpassung (Nebel & Koehler 1994). Es konnte gezeigt werden, da� die Plan-

anpassung keinen komplexit

�

atstheoretischen Gewinn bringt, und da� in machen

F

�

allen Plananpassung sogar zu zus

�

atzlichen Kosten f

�

uhren kann.

3.5 Klassi�zierung NP-schwieriger Probleme

W

�

ahrend die Klassi�zierung

"

polynomial vs. NP-schwierig\ in den meisten F

�

allen

ausreichend ist, um die Grenze zwischen e�zient und nicht e�zient l

�

osbaren

F

�

allen zu bestimmen,

6

ist es in manchen F

�

allen sinnvoll, die genaue Komple-

xit

�

atsklasse eines NP-schwierigen Problems zu bestimmen.

Die Tatsache, da� ein Problem nicht nur NP-schwierig, sondern auch vollst

�

andig

f

�

ur NP ist, besagt beispielsweise, da� dieses Problem unter Umst

�

anden mit

�

ahn-

lichen Methoden angegangen werden kann wie andere NP-vollst

�

andige Probleme.

Ist das Problem jedoch nicht als NP-vollst

�

andig klassi�zierbar, stellt sich in vielen

F

�

allen heraus, da� es vollst

�

andig f

�

ur eine h

�

ohere Komplexit

�

atsklasse ist. In diesen

F

�

allen mu� man meist sehr viel einschneidendere Restriktionen in Kauf nehmen,

um polynomiale Spezialf

�

alle zu erhalten.

Wie oben schon erw

�

ahnt wurde, sind im Falle propositionaler strips Planung

die polynomialen Spezialf

�

alle sehr stark eingeschr

�

ankt. Der tiefere Grund daf

�

ur

scheint zu sein, da� dieses Problem PSPACE-vollst

�

andig ist (Bylander 1994). Da-

bei ist PSPACE die Klasse der Probleme, die mit Hilfe polynomialen Speicherplat-

zes (ohne Zeitbeschr

�

ankung) gel

�

ost werden k

�

onnen. Ebenso wie man annimmt,

da� P echt in NP enthalten ist, wird auch vermutet, da� NP echt in PSPACE

enthalten ist. Das hei�t, man vermutet, da� die PSPACE-vollst

�

andigen Probleme

"

schwerer\ als die NP-vollst

�

andigen Probleme sind.

6

Es gibt jedoch auch Probleme, die nicht in P zu liegen scheinen, von denen aber nicht

angenommen wird, da� sie NP-schwierig sind.

10



Ein Problem, da� von seiner Komplexit

�

at her zwischen den NP-vollst

�

andigen

und den PSPACE-vollst

�

andigen Problemen liegt, ist das Problem der proposi-

tionalen Wissensrevision. Dabei geht es darum zu bestimmen, ob eine Proposi-

tion aus einer Wissensbasis, die aufgrund neuer Information minimal ge

�

andert

wurde, logisch folgt. Dieses Problem ist im Falle syntaktisch de�nierter Minima-

lit

�

at vollst

�

andig f

�

ur die Komplexit

�

atsklasse �

p

2

(Nebel 1991), die zwischen NP und

PSPACE angesiedelt ist. Intuitiv besagt dies, da� es zwei Quellen der Komple-

xit

�

at in diesem Problem gibt. In diesem Fall sind es propositionale Folgerbarkeit

und die exponentielle Anzahl alternativer minimaler

�

Anderung der Wissensba-

sis. Insbesondere folgt aus der �

p

2

-Vollst

�

andigkeit, da� beide Quellen beseitigt

werden m

�

ussen, um polynomiale Spezialf

�

alle zu erhalten (Eiter & Gottlob 1992;

Nebel 1994).

Interessanterweise besitzt das Wissensrevisionsproblem die gleiche Komplexit

�

at

wie eine Menge anderer Probleme des Alltagsschlie�ens, wie z.B. das propositio-

nale Abduktionsproblem (Eiter & Gottlob 1993) und viele Formen des proposi-

tionalen nichtmonotonen Schlie�ens (Stillman 1992; Gottlob 1992; Papadimitriou

& Sideri 1992). Dies impliziert, da� all diese Probleme in polynomialer Zeit in-

einander

�

ubersetzbar sind. In einem abstrakten algorithmischen Sinne sind also

all diese Probleme

�

aquivalent. Obwohl uns dieses Resultat nicht hilft, e�ziente

Verfahren zur L

�

osung dieser Probleme zu �nden, so gibt es uns doch eine gewisse

Einsicht in die algorithmische Natur dieser Probleme und hilft, die verschiedenen

Formen des Alltagsschlie�ens miteinander in Beziehung zu setzen.

4 Umgang mit dem Komplexit

�

atsproblem

Ist ein Problem als NP-schwierig klassi�ziert worden, stellt sich die Frage nach

dem weiteren Vorgehen. Wie schon in der Einleitung bemerkt, ist man an diesem

Punkt normalerweise nicht am Ende der Untersuchung angekommen, sondern

man versucht, L

�

osungen von Teilaspekten des Problems zu �nden. In manchen

F

�

allen reicht es aus, einen Spezialfall zu l

�

osen. In anderen F

�

allen mu� man jedoch

den Zeitbedarf gegen die Qualit

�

at der L

�

osung abw

�

agen, wobei man verschiedene

Wege einschlagen kann.

Tats

�

achlich kann man den Umgang mit dem Komplexit

�

atsproblem als eines der

zentralen Themen der KI au�assen. Typischerweise versucht man in der KI, NP-

schwierige Probleme durch den Einsatz von Heuristiken und insbesondere durch

Ausnutzung dom

�

anenspezi�schen Wissens zumindest approximativ zu l

�

osen (En-

zinger et al. 1994; Kaindl 1994). Dabei wird die Entwicklung e�zienter Verfah-

ren in den meisten F

�

allen durch praktisches Experimentieren bestimmt und nicht

von abstrakten

�

Uberlegungen zur Komplexit

�

at eines Problems geleitet (Bylander

1991).
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Analytische, komplexit

�

atstheoretische Betrachtungen k

�

onnen dann

"

nur\ noch

die Erkl

�

arung daf

�

ur liefern, warum eine bestimmte Vorgehensweise erfolgreich

ist. Solche Analysen sind aber notwendig, wenn es um die Bestimmung des An-

wendungsbereiches, die

�

Ubertragbarkeit und das \scaling up" von Verfahren geht.

4.1 Nat

�

urliche Einschr

�

ankungen des Problems

Wie schon im letzten Abschnitt angemerkt, ist es oft m

�

oglich, da� in einer An-

wendung gar nicht das allgemeine Problem, sondern lediglich ein Spezialfall gel

�

ost

werden mu�. Die im letzten Abschnitt vorgestellten Beispiele machten dabei im

wesentlichen davon Gebrauch, da� eine Anwendung nur ein eingeschr

�

anktes Vo-

kabular der zugrundeliegenden formalen Repr

�

asentationssprache benutzt. Dies ist

jedoch nicht die einzige m

�

ogliche Art, zu polynomialen Spezialf

�

allen zu gelangen.

In manchen F

�

allen k

�

onnen Problemparameter identi�ziert werden, die innerhalb

einer Anwendung als konstant oder logarithmisch beschr

�

ankt angenommen wer-

den k

�

onnen und damit zu einem polynomialen Zeitverhalten f

�

uhren.

Im Falle der morphologischen Analyse von nat

�

urlichsprachlichen Worten wurde

beispielsweise die Zweiebenen-Morphologie vorgeschlagen (Koskenniemi 1983),

ein Ansatz, der NP-vollst

�

andig in der Anzahl der morphologischen Regeln ist,

wie Barton (1986) zeigte. Allerdings ist f

�

ur die NP-Vollst

�

andigkeit eine spezielle

Art von Regeln verantwortlich, die

"

Harmonie-Prozesse\ zwischen Vokalen rea-

lisieren. Diese spezielle Art von Regeln ist f

�

ur die Beschreibung von bekannten

nat

�

urlichen Sprachen nur in sehr begrenzter Zahl erforderlich. Tats

�

achlich scheint

das Finnische mit zwei solchen Regeln die Sprache zu sein, die die meisten Har-

monieregeln ben

�

otigt (Koskenniemi & Church 1988). Unter der Voraussetzung,

da� die Anzahl der Harmonieregeln auf zwei beschr

�

ankt werden kann, ist die

morphologische Analyse jedoch polynomial.

�

Ahnlich ist der Fall des Subsumptionsproblems in Beschreibungslogiken gela-

gert, wenn man zul

�

a�t, da� Begri�e de�niert werden k

�

onnen { eine M

�

oglich-

keit, die in allen existierenden Repr

�

asentationssystemen f

�

ur Beschreibungslogi-

ken unterst

�

utzt wird. In Komplexit

�

atsanalysen von Beschreibungslogiken wird

meist von dieser M

�

oglichkeit abstrahiert (Brachman & Levesque 1984) und ange-

nommen, da� alle Begri�e unde�niert seien. Bei einer Komplexit

�

atsanalyse stellt

man aber fest, da� diese Abstraktion nicht zu vernachl

�

assigende Kosten impli-

ziert. W

�

ahrend das Subsumptionsproblem in der von Brachman und Levesque

eingef

�

uhrten Sprache FL

�

polynomial ist, wenn man annimmt, da� alle Begri�e

unde�niert sind, wird das Problem NP-schwierig, falls Begri�e de�niert werden

k

�

onnen (Nebel 1990b). Allerdings scheint das Subsumptionsproblem f

�

ur FL

�

in

den praktisch relevanten F

�

allen e�zient l

�

osbar zu sein, auch wenn Begri�sde�-

nitionen erlaubt sind. Dies scheint auch f

�

ur das

�

ahnlich gelagerte Problem der

Subsumptionsbestimmung in objekt-orientierten Datenbanken zu gelten (Berga-

maschi & Nebel 1994). Der Grund daf

�

ur ist, da� De�nitionen im Normalfall keine
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beliebige Schachtelungstiefe haben. Tats

�

achlich kann man zeigen, da� bei einer

logarithmischen Beschr

�

ankung der De�nitionstiefe das Subsumptionsproblem po-

lynomial wird.

In diesen beiden F

�

allen haben wir es also mit der nicht sehr h

�

au�gen Situation

zu tun, da� ein als nicht e�zient l

�

osbar klassi�ziertes Problem in der Praxis nicht

zu

�

uberm

�

a�igem Zeitbedarf f

�

uhrt. Die NP-Schwierigkeitsresultate geben uns aber

einen Hinweis darauf, da� der Rechenzeitbedarf sehr emp�ndlich bez

�

uglich der

identi�zierten Problemparameter ist { eine Vermutung, die bei einem empirischen

Test von verschiedenen auf Beschreibungslogiken basierenden Repr

�

asentationssy-

stemen best

�

atigt wurde (Heinsohn et al. 1994).

Neben der M

�

oglichkeit, da� Werte f

�

ur einen Problemparameter als mit Sicherheit

zur Polynomialit

�

at f

�

uhrend identi�ziert werden k

�

onnen, gibt es auch die M

�

oglich-

keit, da� bestimmte Werte eines Problemparameters mit hoher Wahrscheinlich-

keit zu schnellen Antworten f

�

uhren. Empirische Untersuchungen des Graphf

�

arb-

barkeitsproblems (Cheeseman et al. 1991) und des Erf

�

ullbarkeitsproblems f

�

ur

Klauseln mit konstanter L

�

ange (Mitchell et al. 1992) scheinen beispielsweise den

Schlu� nahe zu legen, da� es durch gewisse Problemparameter spezi�zierte Berei-

che gibt, in denen Instanzen in den meisten F

�

allen relativ schnell gel

�

ost werden

k

�

onnen.

4.2 Erzwungene Einschr

�

ankungen des Problems

Im Falle von anwendungsunabh

�

angigen Systemen, wie beispielsweise Wissens-

repr

�

asentationssystemen, kann man nicht davon ausgehen, da� die Anwendung

schon daf

�

ur sorgen wird, da�

"

alles gut geht\. Zumindest sollte man in der Lage

sein, die Bedingungen zu spezi�zieren, unter denen das System zuverl

�

assig arbei-

ten kann.

Brachman und Levesque gehen in ihren Papieren (Brachman & Levesque 1984;

Levesque & Brachman 1987) sogar noch einen Schritt weiter. Sie wollen einem

Repr

�

asentationssubsystem in einer KI-Anwendung einen

�

ahnlichen Status wie ei-

nem Datenbanksystem in konventionellen Informatikanwendungen geben. Es soll

das relevante Wissen

"

speichern\ und ein garantiertes Antwortverhalten zeigen

(Levesque 1986). Als eine M

�

oglichkeit, solch ein Verhalten zu garantieren, schla-

gen sie vor, die Ausdruckskraft von Repr

�

asentationssprachen soweit zu begrenzen,

da� die relevanten Schlu�folgerungsprobleme polynomial werden.

Diese Forderung, die von einem technischen Standpunkt her sinnvoll scheint, wird

jedoch heftig kritisiert (Doyle & Patil 1991). Der Hauptkritikpunkt ist dabei, da�

die Einschr

�

ankung der Ausdruckskraft einer Repr

�

asentationssprache, die zur Po-

lynomialit

�

at f

�

uhrt, die Repr

�

asentationssprache so ausdrucksschwach macht, da�

sie kaum noch verwendbar ist. Tats

�

achlich mu� man Brachman und Levesque

(Brachman & Levesque 1984) an dieser Stelle aber zu gute halten, da� sie die
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Einschr

�

ankung der Ausdruckskraft einer Repr

�

asentationssprache als einen Weg

sehen, Polynomialit

�

at zu erreichen, aber nicht als den einzig m

�

oglichen propagie-

ren.

Diese Diskussion wirft die Frage auf, ob es prinzipiell m

�

oglich ist, deklarative

Wissensrepr

�

asentationsformalismen und -systeme unabh

�

angig von ihrer Anwen-

dung zu betrachten. Dies scheint zumindest zweifelhaft zu sein, da f

�

ur verschie-

dene Anwendungen unterschiedliche Anforderungen an die Ausdruckskraft der

Repr

�

asentationssprache gestellt werden und die Anspr

�

uche an die Qualit

�

at und

Zuverl

�

assigkeit der Antwort variieren, die E�zienz aber in den meisten F

�

allen

eine wesentliche Rolle spielt.

4.3 Approximationen

Ist es nicht m

�

oglich, tolerierbare Restriktionen des Problems zu identi�zieren,

die zu Polynomialit

�

at f

�

uhren, so kann man unter Umst

�

anden durch Reduktion

der Anspr

�

uche an die Qualit

�

at der Antworten ein besseres Antwortzeitverhalten

erreichen. Insbesondere ist es oft m

�

oglich, durch die Aufgabe des Optimalit

�

ats-

anspruchs zu polynomialen L

�

osungen zu gelangen. Beispielsweise ist die Gene-

rierung von nicht-optimalen Pl

�

anen in der Blockwelt polynomial, w

�

ahrend ein

Optimalit

�

atsanspruch zu NP-Schwierigkeit f

�

uhrt (Gupta & Nau 1992).

Allerdings ist bei den meisten KI-Problemen die Optimalit

�

at einer L

�

osung sowieso

von untergeordneter Bedeutung oder es existiert nicht einmal ein solcher Begri�.

Insbesondere wenn wir die im wesentlichen logikbasierten Probleme betrachten,

wie z.B. Subsumptionsbestimmung, Diagnose, temporale Projektion oder nicht-

monotones Schlie�en, wird es schwierig, den Begri� der Approximation einer

L

�

osung

�

uberhaupt vern

�

unftig zu de�nieren.

Deshalb weicht man oft auf korrekte aber unvollst

�

andige Verfahren aus. Um

aber auch weiterhin ein gewisses Antwortverhalten garantieren zu k

�

onnen, ver-

sucht man, diese Abschw

�

achung m

�

oglichst deklarativ zu beschreiben. Ein Beispiel

daf

�

ur ist Patel-Schneider's vierwertige Semantik f

�

ur Beschreibungslogiken (Patel-

Schneider 1989), die zu einer bez

�

uglich der Standardsemantik korrekten aber un-

vollst

�

andigen Subsumptionsrelation f

�

uhrt. Andere Beispiele f

�

ur diesen Weg sind

die von Levesque und Lakemeyer vorgeschlagenen Varianten f

�

ur Modallogiken

(Levesque 1984; Lakemeyer 1987).

Oft werden auch korrekte (aber unvollst

�

andige) mit vollst

�

andigen (aber inkor-

rekten) Verfahren kombiniert, wie z.B. in den Arbeiten von Cadoli und Schaerf

(1991; 1992), die Folgen von Interpretationen zur Approximation benutzen, oder

in der Arbeit von Selman und Kautz (1991), die Horn-Theorien zur Approxima-

tion einer beliebigen propositionalen Theorie verwenden. Im letzteren Fall wird

angenommen, da� die Berechnung der approximierendenHorn-Theorien \o�-line"

14



vorgenommen wird, da diese Berechnung sehr aufwendig werden kann. Erste Er-

fahrungen mit dieser Methode scheinen zu belegen, da� dieses Vorgehen in einigen

F

�

allen tats

�

achlich sinnvoll ist (Kautz & Selman 1994).

Eine weitere interessante Variante zur Approximation der L

�

osung von sogenann-

ten \constraint-satisfaction" Problemen, z.B. dem Problem, eine erf

�

ullende Be-

legung f

�

ur eine propositionale Formel zu �nden, ist nicht-systematische Suche.

In vielen F

�

allen kann mit Hilfe solcher Verfahren eine L

�

osung schneller gefun-

den werden als mit systematischer Suche, wie beispielsweise die Arbeiten zu dem

GSAT-Verfahren zeigen (Selman et al. 1992). Im Gegensatz zu den oben be-

schriebenen Verfahren kann man jedoch bei GSAT und

�

ahnlichen Ans

�

atzen keine

Garantien f

�

ur das Finden einer L

�

osung (auch abgeschw

�

acht) geben.

Schlie�lich sollte auch noch das Gebiet der Lernbarkeitstheorie erw

�

ahnt werden.

7

Dabei geht es um das Lernen von Begri�en aus Beispielen in polynomialer Zeit,

wobei allerdings nicht erwartet wird, da� man den exakten Begri� erlernt. Statt-

dessen gesteht man zu, da� dieser Begri� durch einen Lernalgorithmus approxi-

miert wird, also mit einem Fehler behaftet ist, der allerdings quanti�zierbar sein

mu�.

4.4 Rede�nition des Problems

Schlie�lich kann man die NP-Schwierigkeit eines Problems auch zum Anla� neh-

men, das Problem radikal umzude�nieren. Dies liegt insbesondere dann nahe,

wenn durch die urspr

�

ungliche Problemde�nition eine kognitive F

�

ahigkeit beschrie-

ben werden soll, die Menschen ohne gro�en (Rechenzeit-) Aufwand erbringen.

Enzinger et al. (1994) betrachten beispielsweise verschiedene KI-Probleme, die

traditionell als (NP-schwierige) Suchprobleme formuliert werden, und kontra-

stieren diese Formulierungen mit Problemvereinfachungen und Reformulierun-

gen, deren Plausibilit

�

at sie mit Argumenten aus den Kognitionswissenschaften

begr

�

unden.

Man mu� sich an dieser Stelle aber klar machen, da� die urspr

�

ungliche Formu-

lierung mit der Reformulierung unter Umst

�

anden

�

uberhaupt nichts mehr zu tun

hat und auch der Anwendungsbereich v

�

ollig verschieden sein kann. Bei einem

Vergleich der konsistenzbasierten Diagnosemethode (Reiter 1987) mit der fall-

basierten Diagnosemethode (Riesbeck & Schank 1989) kann man beispielsweise

feststellen (Enzinger et al. 1994), da� es bei der ersten Methode (anscheinend) er-

forderlich ist, einen exponentiellen L

�

osungsraum abzusuchen,

8

w

�

ahrend die zweite

7

Eine Einf

�

uhrung in das Gebiet �ndet sich beispielsweise in dem Artikel von Ho�mann

(1991).

8

Tats

�

achlich ist das Problem der Bestimmung von notwendigerweise defekten Komponenten

in diesem Kontext im propositionalen Fall �

p

2

-vollst

�

andig, wie sich beispielsweise direkt aus den

Ergebnissen in (Nebel 1991) ergibt.
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Methode lineare Komplexit

�

at besitzt { ein Grund, die fallbasierte Methode zu fa-

vorisieren.

Bei dieser Wertung sind allerdings zwei Punkte zu beachten. Erstens ist f

�

ur die

konsistenzbasierte Diagnose kein Wissen

�

uber die Zusammenh

�

ange zwischen Feh-

lern und ihren Symptomen erforderlich, sondern es wird lediglich das Wissen

�

uber

die Struktur des Systems und der Funktion der einzelnen Komponenten ben

�

otigt.

Das hei�t, die konsistenzbasierte Diagnose ist auch in solchen Kontexten anwend-

bar, in denen noch keine Erfahrung mit den m

�

oglichen Auswirkungen von Kom-

ponentenfehlern vorliegen. Solche Erfahrungen sind jedoch eine unabdingbare

Voraussetzung f

�

ur die fallbasierte Diagnose. Zweitens ist unter der bei der fallba-

sierten Diagnose gemachten Annahme, da� nur eine einzige Komponente ausf

�

allt,

auch die konsistenzbasierte Diagnose polynomial, falls { wie in den meisten F

�

allen

gegeben { die Systembeschreibung in propositionaler Horn-Logik gegeben ist.

4.5 Zeitbeschr

�

ankte Exploration des Suchraums

In den weitaus meisten F

�

allen wird man jedoch nicht umhin kommen,mit der NP-

Schwierigkeit eines Problems zu leben und zu akzeptieren, da� man nur Instanzen

bis zu einer gewissen Gr

�

o�e l

�

osen kann. Nat

�

urlich kann man versuchen, die in

diesen F

�

allen immer notwendige Suche durch gute Heuristiken zu begrenzen oder

die elementaren Schritte (die in polynomialer Zeit berechnet werden k

�

onnen) bei

der Exploration des Suchraums m

�

oglichst gro� zu machen (McAllester 1991). Die

Gr

�

o�e der Instanzen, die noch in zumutbarer Zeit l

�

osbar ist, wird jedoch wegen

des exponentiellen Laufzeitanstiegs meist moderat bleiben.

5 Zusammenfassung

Falls man, wie allgemein

�

ublich, KI als Wissenschaftsgebiet begreift, das die Ana-

lyse und Nachbildung kognitiver F

�

ahigkeiten mit Hilfe von Berechnungsprozessen

zum Gegenstand hat, bietet es sich an, die in der Informatik entwickelten analy-

tischen Werkzeuge auch in der KI anzuwenden. Insbesondere die Komplexit

�

ats-

theorie ist geeignet, die Analyse der algorithmischen Struktur von KI-Problemen

zu unterst

�

utzen. Solche Analysen, die eine logische Analyse erg

�

anzen, k

�

onnen

helfen, Quellen der Komplexit

�

at zu identi�zieren und Aspekte des Problems zu

isolieren, die e�zient gel

�

ost werden k

�

onnen. Daneben kann die Komplexit

�

atstheo-

rie eingesetzt werden, verschiedene Ans

�

atze zu vergleichen oder in Beziehung zu

setzen, sowie Hypothesen

�

uber die relative E�zienz verschiedener Methoden zu

�

uberpr

�

ufen.

In diesem Zusammenhang markiert die Feststellung, da� ein Problem NP-schwie-

rig ist, im Normalfall nicht das Ende der Untersuchung, sondern stellt eine Her-
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ausforderung dar, die f

�

ur die Praxis relevanten F

�

alle e�zient zu l

�

osen. Dies kann

durch Einschr

�

ankung des Problems, Approximation oder andere Ans

�

atze gesche-

hen. Die Feststellung der NP-Schwierigkeit kann unter Umst

�

anden auch der Aus-

gangspunkt f

�

ur die Rede�nition einer Problemstellung sein, wenn mit Hilfe der

urspr

�

unglichen Problemde�nition eine kognitive F

�

ahigkeit beschrieben werden

sollte, die Menschen ohne gro�en Aufwand erbringen. In vielen F

�

allen mu� man

sich jedoch damit ab�nden, da� ein Problem exponentielle Zeit erfordert und aus

diesemGrund nur Instanzen moderater Gr

�

o�e in angemessener Zeit gel

�

ost werden

k

�

onnen.
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