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1 Einleitung und Moti vation

1.1 Datenbank Reverse Engineering– Ein Überblick

Einer der wohl wichtigsten Schritte bei dem Entwurf von Datenbanken ist die Erstellung des
konzeptionellen Schemas. Hier werden die in der Anforderungsanalyse gewonnenen Ergebnis-
se über die statische Semantik einer Datenbankanwendung strukturiert. Nur durch die sorgfäl-
tige Strukturierung aller für die Datenbank notwendigen (Daten-)Objekte und die Festlegung
ihrer Beziehungen untereinander kann im späteren Datenbankeinsatz eine konsistente und
nichtredundante Datenhaltung gewährleistet werden.

Aber nicht nur beim Datenbankentwurf, sondern auch in späteren Lebensphasen einer Daten-
bank, wie bei der Wartung oder Änderung, ist das konzeptionelle Schema wichtig. Leider wer-
den aber Änderungen und Erweiterungen einer Datenbank oftmals nur am physikalischen und
logischen Schema und am Applikationscode durchgeführt, ohne jedoch das konzeptionelle
Schema und die Dokumentation ebenfalls zu aktualisieren. Viele relationale Datenbanken sind
außerdem bereits sehr alt, und es haben oft mehrere Generationen von Entwicklern an der Ent-
wicklung der Datenbank mitgewirkt. Aufgrund wechselnder Anforderungen und Möglichkeiten
mußte die ursprüngliche Implementierung unter Umständen häufig angepaßt, also verändert
werden. Dabei ist allerdings nicht davon auszugehen, daß diese Veränderungen, beispielsweise
wegen Zeitdrucks während der Projektarbeit, in den Dokumentationen der Datenbank ebenfalls
festgehalten worden sind. Auch kann man viele der ehemaligen Datenbank-Entwickler nicht
nach dem aktuellen Design, bzw. nach Änderungen des ursprünglichen Designs befragen, wenn
sie die Firma, in der die Datenbank eingesetzt wird, bereits verlassen haben.

Dies führt zu den sogenanntenLegacy-Datenbanksystemen,bei denen möglicherweise die Kon-
zeption, das physikalische Schema und die Dokumentation nicht mehr konsistent zueinander
sind. Da aber heutzutage solche relationale Legacy-Datenbanken häufig anzutreffende, komple-
xe Systeme sind, ist ein Verfahren erforderlich, das zu einer bestehenden relationalen Daten-
bank ein aktuelles Design ermittelt. Mit diesem Aspekt befaßt sich dasReverse Engineering von
Datenbanken [PB94]als Teil desReengineeringvon relationalen Datenbanken[Arn93], wobei
sich letzteres allgemein mit der Anpassung solcher Datenbanken an neue Erfordernisse beschäf-
tigt. Dabei soll das Wissen, das in diesen Datenbanken gespeichert ist, d.h. die in den Datenban-
ken gespeicherten Daten und Geschäftsregeln, erhalten bleiben.

Weitere Anwendungsbereiche, für die ein aktuelles konzeptionelles Schema von Datenbanken
notwendig ist – und damit für Reverse-Engineering –, sind neben der oben erwähnten Wartung
und Änderung dieErweiterung und Föderierung von Datenbanken, die Integration von relatio-
nalen und objektorientierten Datenbanken, die Migration von relationalen zu objektorientier-
ten Datenbanken[JSZ96], etc. Dabei meint die Erweiterung von Datenbanken beispielsweise
das Hinzufügen von Datenobjekten oder Attributen zum konzeptionellen Schema. Die Integra-
tion soll den Datenaustausch zwischen verschiedenen Datenbanken ermöglichen, wohingegen
bei der Föderierung von Datenbanken ein Zugriff auf die einzelnen heterogenen Datenbanken
über eine gemeinsame, meist objektorientierte Zugriffsschicht erfolgen soll. Außerdem ist es
zur Erfüllung neuer Anforderungen meist unumgänglich, Daten aus unterschiedlichen Anwen-
dungsbereichen, wie z.B. der computerunterstützten Konstruktion (CAD: engl.: computer aided
design), der computerunterstützten Fertigung (CIM: engl.: computer integrated manufacturing)
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oder der Softwaretechnik (SE: engl.: software engineering) mit Geschäftsdaten zu kombinieren.
Zur Modellierung einer einheitlichen Zugriffsschicht auf alle vorhandenen Daten werden die
konzeptionellen Schemata aller beteiligten Datenbanken benötigt. Die Datenbankmigration als
letztes der oben angeführten Beispiele hat allgemein die Aufgabe, eine Datenbank von einer
technischen Plattform in eine andere zu überführen. Bei der Migration einer relationalen Daten-
bank in eine objektorientierte findet diese Überführung auf Grundlage ihres Designs statt.

Das aktuelle Design ist demzufolge für viele Anwendungsbereiche von relationalen Datenban-
ken von großem Interesse. Leider kann man dieses aus den oben genannten Gründen in vielen
Fällen jedoch nicht aus den bereits vorhandenen Dokumentationen übernehmen. Deshalbbleibt
zum Erlangen der aktuellensemantischen Informationen im Rahmen von Datenbank Reverse
Engineering nur die Möglichkeit, diese direkt aus der entsprechenden relationalen Datenbank,
d.h. aus dem Schema, den Daten und dem Applikationscode abzuleiten. Aber auch hierbei sind
einige Probleme zu bewältigen. So bieten alte Datenbankmanagementsysteme (DBMS) nur
eine eingeschränkte Funktionalität. Erst seit dem Datenbanksprachstandard SQL’92 ist es bei-
spielsweise möglich, die Fremdschlüsselbeziehungen zwischen Relationen explizit anzugeben
[KE96]. Bei einer Umstellung der Datenbanken auf neuere Versionen kann nicht sicher damit
gerechnet werden, daß die Datenbank durch die neu hinzugekommene Funktionalität „moder-
nisiert“ wurde, da der Datenbankadministrator z.B. keine Gelegenheit dazu hatte oder ihm die
neue Funktionalität nicht bekannt war. Dieser Aspekt ist auch als „Problem der Abwärtskom-
patibilität“ bekannt. Außerdem enthalten viele Datenbankanwendungen zur Erhöhung der Effi-
zienz Optimierungsstrukturen, die mit einer Denormalisierung des konzeptionellen Schemas
einhergehen und beispielsweise Redundanzen verursachen. Auch solche Maßnahmen erschwe-
ren die Herleitung des Designs der Datenbank.

Heuristiken spielen bei der Ermittlung semantischer Informationen eine große Rolle. Abschnitt
1.2 zeigt einen Ausschnitt aus einer relationalen Datenbankanwendung (RDBA) und die „ma-
nuelle“ Herleitung einiger semantischer Fakten aus dieser Beispiel-Datenbank. Hierzu wird die
Datenbank nach Indikatoren durchsucht, aus denen mit Hilfe von Heuristiken semantische In-
formationen und Integritätsbedingungen extrahiert werden.

1.2 Szenario

Abbildung 1 zeigt einen Ausschnitt aus einer relationalen Datenbankanwendung, bestehend aus
seinem Schema, seinen Daten und seinem Applikationscode. An diesem sollen exemplarisch ei-
nige semantische Informationen aus den Hinweisen abgeleitet werden, die sich in einer solchen
Datenbank finden lassen. Das Beispiel enthält als Mieter-Vermieter-Szenario eine Tabellen-
definition für die RelationMieter mit den AttributenName, Haus, Ap, Miete und HMName so-
wie eine Definition der TabelleApHaus mit den AttributenHausID, Wohnungen, Straße und
Stadt. Der dargestellte Ausschnitt aus dem Applikationscode zeigt im oberen Teil eine SQL-
Anfrage, in der Personen aus der Tabelle Mieter gesucht werden, die in demselben Haus woh-
nen, aber unterschiedliche Namen haben. Die zweite Anfrage bestimmt den Wert des Attributs
Haus aus der TabelleMieter für einen Bewohner mit einem bestimmten Namen. Die Daten in
Abbildung 1 zeigen eine kleine Ausprägung für die TabellenMieter undApHaus.

Relationale Datenbankanwendungen enthalten eine Vielzahl von Hinweisen über ihre Semantik
und ihre Integritätsbedingungen. Leider konnten manche semantische Informationen, wie be-
reits erwähnt, gerade in alten relationalen Datenbanksystemen wegen ihrer eingeschränkten
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Funktionalität nicht explizit angegeben werden. Dazu zählen z.B. Fremdschlüsselbeziehungen
zwischen Tabellen oder die Schlüsseleigenschaft bestimmter Attribute. Durch Anwendung ge-
nerischen Expertenwissens in Form von Heuristiken als „Daumenregeln“ können Experten aus
kleineren Datenbankanwendungen jedoch solche Informationen ableiten. Auch in einem ent-
sprechenden wissensbasierten Analysewerkzeug sollen diese Heuristiken spezifizierbar und für
die Analyse relationaler Datenbanken anwendbar sein.

Im folgenden wird nun gezeigt, wie die Ableitung von Beziehungen zwischen Tabellen mit Hil-
fe von Heuristiken vor sich gehen kann. Hinweise auf Fremdschlüsselbeziehungen zwischen
Tabellen lassen sich u.a. im Schemakatalog einer Datenbank finden. So liefern ähnliche Namen
von Attributen derselben oder verschiedener Relationen solche Anhaltspunkte. Die Bezeich-
nungen der AttributeNameund HMNameder TabelleMieter beispielsweise, sowie die Attri-
buteHausder TabelleMieter  undHausIDder TabelleApHaus ähneln sich in hohem Maße.

Eine weitere wichtige Information eines konzeptionellen Schemas einer relationalen Datenbank
stellt die Frage nach den Schlüsseln von Tabellen dar. Auch Schlüsselkandidaten können in ver-
alteten relationalen Datenbanksystemen mit einem Sprachstandard älter als SQL’92 [KE96]
nicht explizit angegeben werden.

create tableMieter (
Name varchar(50),
Haus varchar(50),
Ap integer,
Miete numeric,
HMName varchar(50))

create tableApHaus(
HausID varchar(20),
Wohnungen smallint,
Straße varchar(80),
Stadt varchar(40))

select * fromMieter  x,y
where (x.Haus = y.Haus)
and not (x.Name = y.Name)
...
select distinct Haus fromMieter
where Name = #N
...

Mieter  Name Haus Ap Miete HMName
 SchmidtFA 22 550 NULL
 Meier PAD 13 NULL Müller
 Hinz LOP 12 NULL Schulz
 Kunz BS 6 820 NULL
 Müller PAD 13 760 NULL
 ...

ApHaus HausIDWohnungenStraßeStadt
  BS 99 Allee BI
  PAD 130 Pfad PB
  FA 25 Weg M
  LOP 6 Gasse HF

    ...

RDBA

Abb. 1:Ausschnitt aus einer relationalen Datenbankanwendung (RDBA)

Schema

Code

Daten
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Indikatoren für die Schlüsseleigenschaft von Attributen können bestimmte Anfragemuster im
Applikationscode liefern. Diese Muster haben eine exakt definierte Form und werden auchCli-
chésgenannt [JSZ97, And94].

Beispiele für solche Clichés sind die beiden SQL-Anfragen aus Abbildung 1. Das erste Cliché
wird cyclic-join Clichégenannt, da es einen Verbund über Attribute derselben Tabelle durch-
führt. Ein solcher Verbund liefert einen starken Hinweis auf eine Schlüsseleigenschaft des At-
tributsName, da die Anfrage zwei Mieter aus der RelationMieter sucht, die in demselben Haus
wohnen, sich jedoch in ihrem Namen unterscheiden. Diese Tatsache weist möglicherweise dar-
auf hin, daß sich die Tupel aus der RelationMieter generell in dem AttributNameunterschei-
den undNamesomit der Schlüssel dieser Relation ist. Der Aufbau sowie das Finden von Clichés
werden hier nicht weiter erläutert, sondern sind Thema einer weiteren Diplomarbeit [BB98].

Eine Datenbank kann auch widersprüchliche Indikatoren über ihre semantischen Eigenschaften
enthalten. Als Indikator gegen die Schlüsseleigenschaft des AttributsNameder RelationMieter
kann nämlich die zweite in Abbildung 1 dargestellte SQL-Anfrage herangezogen werden. In
diesem sogenanntenselect-distinctClichéweist das Schlüsselwortdistinctdarauf hin, daß das
Attribut Nameder RelationMieter kein Schlüssel ist. Solche Widersprüche müssen selbstver-
ständlich bei der Analyse erkannt und aufgelöst werden, bevor ein korrektes konzeptionelles
Schema resultieren kann.

Höhere und insbesondere objektorientierte Modellierungskonstrukte, wie die Vererbung, sind
zwar oft in einer RDBA enthalten, werden aber von relationalen Datenbanksystemen nicht un-
terstützt. Einen Hinweis auf eine solche versteckte Vererbungsbeziehung läßt die Beispielaus-
prägung der RelationMieter in Abbildung 1 erkennen. Hier tragen entweder die AttributeMiete
oderHMNameeinen NULL-Wert. Diese Tatsache weist auf Varianten der RelationMieter und
damit auf eine versteckte Vererbungsbeziehung hin.

Mieter ApHaus

Hauptmieter Untermieter

hat

Miete

Name Ap HausID Wohnungen

Straße Stadt
is_a is_a

wohnt
in

Abb. 2:Konzeptionelles Schema in EER-Notation
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Abbildung 2 zeigt das konzeptionelle Schema des Szenarios in EER-Notation [BCN92]. Die
SchlüsselkandidatenNameder TabelleMieter  undHausIDder TabelleApHaus sind unterstri-
chen dargestellt. Die Varianten der RelationMieter sind durch die dicker gezeichnetenis_a
Kanten kenntlich gemacht. DerMieter läßt sich demnach in eine VarianteHauptmieter mit
den AttributenName, Haus, ApundMieteund in eine VarianteUntermieter mit den Attributen
Name, Haus, ApundHMNameunterteilen. Die Fremdschlüsselbeziehung der RelationMieter
über die AttributeNameundHMNameist im EER-Diagramm durch die hat-Beziehung darge-
stellt, die Fremdschlüsselbeziehung zwischen den TabellenMieter undApHaus über die At-
tributeHausund HausIDdurch die wohnt_in-Beziehung.

1.3 Varlet – Werkzeugunterstützung für Datenbank Reverse Engineering

Eine „manuelle“ Vorgehensweise zur Ableitung des konzeptionellen Schemas ist bei realen Da-
tenbankanwendungen wegen ihrer Komplexität nicht durchführbar, da solche Datenbanken
häufig mehrere 100 000 Zeilen Applikationscode und unüberschaubar große Datenmengen um-
fassen. Die Unterstützung der Datenbankanalyse durch ein geeignetes Werkzeug, wie zum Bei-
spiel der Reengineering-UmgebungVarlet (Verified Analysis andReengineering ofLegacy
Database Systems UsingEquivalenceTransformations),ist somit unerläßlich.

Die Reengineering-UmgebungVarlet stellt die erforderlichen Werkzeuge zur Migration einer
relationalen zu einer objektorientierten Datenbank und damit auch für das Datenbank Reverse
Engineering zur Verfügung.Varletverfolgt dazu einen wissensbasierten Ansatz zur Datenbank-
analyse. Insbesondere ist es möglich, Reengineering-Wissen in diesem Werkzeug explizit zu
spezifizieren, zu modifizieren und auszuwerten. Die Spezifikation generischen Reengineering-
Wissens erfolgt in graphischer und abstrakter Weise mit Hilfe der Generic Fuzzy Reasoning
Nets (GFRNs) [JSZ97], die in Kapitel 3 näher erläutert werden.

Eine wichtige Eigenschaft der GFRNs ist, daß die Spezifikation des Wissens abhängig von tech-
nischen Parametern, wie dem verwendeten Datenbanksystem oder der verwendeten Sprache,
und nichttechnischen Parametern, wie dem persönlichen Programmierstil des jeweiligen Daten-
bankanwendungsentwicklers, erfolgen kann. Ein Beispiel dafür, wie der Programmierstil die
Analyseergebnisse beeinflussen kann, zeigen die beiden Clichés in Abbildung 1. Während das
cyclic-join Cliché auf die Schlüsseleigenschaft des AttributsNamehinweist, widerspricht dieser
Annahme dasselect-distinct Cliché. Hätte ein gewissenhafter Entwickler, der das Schlüsselwort
distinctnurdann verwendet, wenn wirklich ein mehrfaches Vorkommen derselben Tupelin der
Ergebnisrelation der Anfrage erwartet wird, den Applikationscode erstellt, wäre ein solcher Wi-
derspruch vermeidbar gewesen. Das Analysewerkzeug soll sich also flexibel an diese jeweili-
gen Gegebenheiten anpassen lassen, beispielsweise durch eine unterschiedliche Gewichtung
speziell der widersprüchlichen Indikatoren. Findet das Analysewerkzeug etwa eincyclic-join
Clichéals Indikator für die Schlüsseleigenschaft des AttributsName,sollte dieser Indikator hö-
her gewichtet werden, als ein Indikator gegen diese Eigenschaft, der durch einselect-distinct
Clichégefunden wird.

Während bei existierenden Ansätzen [FV95, And94, PB94, PKBT94, JK90, SK90, DA87] das
Analysewissen im Analysewerkzeug fest kodiert ist, soll das Wissen inVarlet explizit spezifi-
zierbar und flexibel an veränderte Rahmenbedingungen anpaßbar sein, wie beispielsweise das
Hinzukommen neuen Wissens.

Eine direkte Analyse einer relationalen Datenbank mit Hilfe der GFRNs führt wegen der oben
erwähnten Abstraktheit des Wissens zu einem möglicherweise sehr komplexen Verfahren. Des-
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halb ist es ratsam, eine GFRN-Spezifikation vor der Analyse in ein Modell zu überführen, das
effizienter ausführbar ist. Dieses ausführbare Modell wird im folgendenInferenzmaschine ge-
nannt und ist Gegenstand dieser Diplomarbeit.

Die GFRN-Spezifikation des generischen Datenbankwissens wird inVarletmit einer speziellen
Legacy-Datenbank parametrisiert und unter Verwendung des Datenbankschemas, der Daten
und des Applikationscodes in ein ausführbares Modell überführt. Zur Ausführung einer GFRN-
Spezifikation wurde ein unscharfes Petrinetz (FPN: engl.: fuzzy petri net) Modell ausgewählt,
das für diesen Zweck besonders geeignet ist. Nach der Ausführung des FPNs resultieren als
Zwischenergebnis des Inferenzprozesses semantische Informationen über eine relationale Da-
tenbank, die eventuell noch unvollständig oder widersprüchlich sind. Durch Hinzufügen weite-
rer Annahmen und einer erneuten Auswertung der Inferenzmaschine hat der Reengineer die
Möglichkeit, die Analyseergebnisse zu beeinflussen. Abbildung 3 stellt diesen Prozeß noch ein-
mal graphisch dar.

1.4 Anforderungen an eine geeignete Inferenzmaschine

Die bisherigen Erläuterungen zur Ableitung eines konzeptionellen Schemas einer Datenbank
und der dabei möglicherweise entstehenden Probleme werfen einige Anforderungen auf. Eine
geeignete Inferenzmaschine sollte diese erfüllen, um möglichst aussagekräftige Analyseergeb-
nisse über den semantischen Inhalt einer Datenbank liefern zu können.
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Anforderung 1:  Interaktion

Ein vollautomatischer Prozeß zur Ableitung semantischer Informationen ist nicht sinnvoll,
da der Reengineer zu Beginn einer Analyse eventuell nur eine sehr unvollständige oder
widersprüchliche Menge an Wissen einbringen kann. Daraus resultierende Unsicherheiten
und Widersprüche müssen aufgelöst werden. Während der Inferenz neu gewonnene oder
von außen herangetragene Informationen oder die Auflösung von Widersprüchen können
es notwendig machen, den weiteren Verlauf der Inferenz durch Revision von Ergebnissen
oder Hinzufügen von Wissen zu beeinflussen.

Anforderung 2:  Handhabung von unsicherem Wissen und Widersprüchen

Wie das Szenario aus Abschnitt 1.2 gezeigt hat, spielen Heuristiken bei der Ableitung
semantischer Informationen aus einer RDBA eine wichtige Rolle. Aufgrund der Komple-
xität gerade alter relationaler Datenbanken sind manche Vermutungen eines Reengineers
nicht mehr „durch scharfes Hinsehen“ überprüfbar. Mit Hilfe von Heuristiken als „Dau-
menregeln“, die im Werkzeug repräsentiert werden, lassen sich geeignete Hinweise in
einer RDBA finden, die bei der Ableitung aussagekräftiger Analyseergebnisse helfen. Sol-
che Heuristiken können jedoch zu Widersprüchen führen, wie die Heuristiken über Schlüs-
seleigenschaften auscyclic-join undselect-distinct Clichés gezeigt haben. Das Wissen über
eine RDBA kann somit unsicher und widersprüchlich sein. Trotz allem wird gefordert, daß
das Analysewerkzeug dieses unsichere Wissen verarbeiten und Widersprüche aufzeigen
kann.

Anforderung 3:  Effizienz

Mit der Inferenzmaschine soll es möglich sein, eine gegebene RDBA auf Grundlage des
Wissens zu analysieren, das in einer abstrakten GFRN-Spezifikation beschrieben worden
ist. Die dazu notwendigen Analyseoperationen sollen nach ihrem Laufzeitverhalten klassi-
fizierbar sein, so daß besonders aufwendige Analyseoperationen nur bei Bedarf ausgeführt
werden können.

Anforderung 4:  Nichtmonotonie

Die verspätete Ausführung teurer Analyseoperationen bei Bedarf kann dazu führen, daß
nach teilweise erfolgter Ableitung von Wissen noch neue Indikatoren über die Semantik
der zu analysierenden Datenbank gefunden werden. Diese beeinflussen unter Umständen
die bisher gefundenen Analyseergebnisse und können diese sogar falsifizieren. Deshalb ist
ein nichtmonotoner Analyseprozeß notwendig, der bereits gefundene Ergebnisse bei Hin-
zukommen neuer Fakten überprüft und ggf. korrigiert.

1.5 Zielsetzung

Das Ziel dieser Diplomarbeit ist es, einen Ausführungsmechanismus für die oben erwähnten
GFRNs zur Wissensspezifikation als Teil des Analysewerkzeugs derVarlet-Umgebung zu im-
plementieren. Dabei sollen die Anforderungen 1 bis 4 dieses Abschnitts erfüllt werden, also die
Forderungen nach der Möglichkeit zur Interaktion, die Forderung nach Handhabung von unsi-
cherem und widersprüchlichem Wissen und die Forderung nach der Übersetzung einer gegebe-
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nen GFRN-Spezifikation in ein adäquates und effizient ausführbares Modell, das die Option zur
verzögerten Ausführung teurer Analyseoperationen bietet.

1.6 Lösungsansatz

Die Maßnahmen, die zur Ausführung einer gegebenen GFRN-Spezifikation notwendig sind,
lassen sich grob in folgende Komponenten aufteilen:

1) Eine Ausführungsmaschine zur Inferenz von Aussagen über den semantischen Inhalt
einer relationalen Datenbankanwendung auf Grundlage einer gegebenen GFRN-Spezifi-
kation und Fakten über eine konkrete Legacy-Datenbank. Die Spezifikation und Imple-
mentierung der Ausführungsmaschine bilden den Schwerpunkt dieser Diplomarbeit.

2) Ein Übersetzungsmechanismus zur Überführung einer gegebenen GFRN-Spezifikation
in ein ausführbares Modell, auf dem die Auswertungsmaschine ihre Inferenz startet.

Für die Erstellung dieser Arbeit steht bereits eine formale Definition für dieGeneric Fuzzy
Reasoning Netszur Verfügung,deren Erläuterung Bestandteil von Kapitel 3 ist.

Die Ausführungsmaschine für eine GFRN-Spezifikation wird auf Basis eines unscharfen Petri-
netz (FPN) Modells als Erweiterung eines Modells von Konar und Mandal [KM96] implemen-
tiert. Ein solches FPN stellt sich zu diesem Zweck aus mehreren Gründen als besonders geeignet
dar. Zum einen erlaubt es eine natürliche Darstellung der Inferenzregeln einer GFRN-Spezifi-
kation, weshalb eine einfache Übersetzung dieser Spezifikation in eine FPN-Darstellung mög-
lich ist. Zum anderen läßt sich ein FPN wegen seiner besonderen Struktur und modellinhärenten
Nebenläufigkeit einfach und parallel ausführen.

Als Theorie, die der Simulation dieses FPN-Modells zugrunde liegt, wurde diePossibilistische
Logik [DLP94] ausgewählt. Diese basiert auf derFuzzy-Logik[Zad78, Zad75].

Einige der in dieser Diplomarbeit gewonnenen Ergebnisse wurden bereits in[JH98] veröffent-
licht.

1.7 Struktur der Arbeit

Kapitel 2stellt zunächst einige Ansätze zu unsicherer Logik vor, die in der Literatur zu finden
sind. Diese Ansätze werden kurz verglichen, und es wird ein für die Inferenzmaschine beson-
ders geeigneter ausgewählt.

Kapitel 3 stellt die Sprache zur Spezifikation des Expertenwissens dar, dieGeneric Fuzzy
Reasoning Nets (GFRNs).

Anschließend stellt Kapitel 4zunächst den Aufbau eines einfachen Petrinetzes vor, bevor es an-
schließend das Grundmodell von Konar und Mandal und dann die für diese Diplomarbeit not-
wendigen Erweiterungen darlegt.
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Eine Skizzierung des Expansionsalgorithmus erfolgt in Kapitel 5.

Kapitel 6beschreibt das Design der implementierten Module und die Entwicklungsumgebung,
in der sie erstellt wurden, sowie die Idee einiger interessanter Implementierungsdetails.

Kapitel 7zeigt noch einmal im Zusammenhang die GFRN-Spezifikation für das Eingangssze-
nario, ihre Übersetzung in das ausführbare Modell und dessen Ausführung.

Als letztes faßt Kapitel 8die Ergebnisse dieser Arbeit zusammen und gibt einen Ausblick auf
Erweiterungen und zusätzliche Anwendungsmöglichkeiten.
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2 Logisches Schließen unter Unsicherheit

Kapitel 1 erwähnte bereits die Qualität des Reengineering-Wissens, mit dessen Hilfe das kon-
zeptionelle Schema einer relationalen Datenbank abgeleitet werden soll. Da das Wissen vor der
Analyse einer Datenbank meist noch sehr unvollständig und vage sein kann, muß der Reengi-
neer die Möglichkeit haben, früher getroffene Annahmen zu korrigieren oder ganz aus der Ana-
lyse zu entfernen. Außerdem sollen völlig neue Erkenntnisse während der Inferenz hinzugefügt
werden können. Wegen der Ableitung des Wissens auf Grundlage von Heuristiken können auch
Widersprüche enthalten sein, deren Existenz die Analyse nicht zum Stillstand bringen darf, son-
dern ebenfalls Interaktionen hervorrufen muß. Einmal gewonnene Analyseergebnisse sollen
nach einer Interaktion des Reengineers, d.h. nach dem Verändern, Hinzufügen oder Löschen
von Ableitungsregeln also revidiert werden können, was einen nichtmonotonen Schlußfolge-
rungsprozeß erfordert.

In der Literatur werden mehrere Ansätze zum logischen Schließen unter Unsicherheit disku-
tiert, die diese Problematik auf unterschiedliche Weise berücksichtigen. Es werden grob zwei
Arten von nichtmonotoner Logik unterschieden, nämlich diesymbolischen und dienumeri-
schenAnsätze[Gin94]. Zu den symbolischen Ansätzen gehören beispielsweise dieModale Lo-
gik und dieAnfechtbare Logik. Zu den numerischen Ansätzen zählen dieProbabilistische
Logik,das Konzept derSicherheitsfaktorenbzw. der Konfidenzen, dieFuzzy-Logikund diePos-
sibilistische Logik.

Die eben erwähnten symbolischen und numerischen Logikkalküle werden in den folgenden Ab-
schnitten dieses Kapitels in ihren Grundzügen kurz vorgestellt und anschließend verglichen.

2.1 Modale Logik

Im Gegensatz zu der klassischen Logik der Mathematik wird einer Aussagep in der Modalen
Logik [Haj94] nicht mehr im absoluten Sinne der Wertwahr oderfalschzugeordnet, sondern
es werden die jeweiligen Umstände, unter denenp gilt, mitberücksichtigt. Entsprechend diesem
Interpretationswandel werden auch nicht mehr die Ausdrückewahr und falsch angewendet,
sondern man spricht von derNotwendigkeitundMöglichkeiteiner Aussage. Dabei bezeichnet

◊p : „Es istmöglich, daß p wahr ist.“
: „Es ist notwendig, daß p wahr ist.“

Zusammen mit den Ausdrücken der Aussagenlogik[Schö92] und Konstanten für Prädikate und
Funktionen wird die Modale Logik aufgebaut. Die Interpretation der Formeln ist jedoch schwie-
riger als in der herkömmlichen Aussagenlogik, da die Umstände, unter denen eine Aussage not-
wendig oder möglich ist, mitzuberücksichtigen sind.

Die Modale Logik wurde erst durch Einführung einer adäquaten formalen Semantik, der soge-
nannten Kripke-Modelle[Haj94], ein Teil der mathematischen Logik. Im allgemeinen Fall ist
ein Kripke-Modell ein Tripel , bei demW eine nichtleere Menge möglicher

Zustände,  eine Funktion, die jeder atomaren FormelP und jedem Zustand einen
Wert 0 oder 1 zuweist, undSeine Struktur aufW ist. In den klassischen Systemen istSeine bi-
näre Relation  aufW, d.h. . Dann ist  für alle Formeln folgendermaßen defi-

p

K W - S,||,〈 〉=

-|| w W∈

ℜ ℜ W W×⊆ -||
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niert:

,
d.h. A ist genau dann notwendigerweise in w wahr, wenn A in allen erreichbaren
Zuständen wahr ist.

Die Vorteile der Modalen Logik liegen darin, daß bei Wahl einer Relation mit einfachen Ei-
genschaften auch ein einfaches Axiomensystem resultiert. In [Haj94] werden dazu drei einfache
Beispiele gezeigt, von denen an dieser Stelle nur das erste vorgestellt werden soll:

Ist  eine Äquivalenzrelation (reflexiv, symmetrisch, transitiv), ergibt sich das folgende
Axiomensystem:

,

,

 und

◊ ◊A.

Die Deduktionsregeln sind der Modus Ponens und die „Necessitation“-Regel mit der Form
.

2.2 Anfechtbare Logik

Die Anfechtbare Logik (engl.: defeasible logic)[Nute94, PAA94] verfolgt die Idee, Widersprü-
che in den vorliegenden Ableitungsregeln und Fakten durch eine Definition von Prioritäten auf
den Regeln aufzuheben. Dazu werden die Regeln der Anfechtbaren Logik unterteilt in:

Feststehende Regeln: Falls A, dann B mit der Darstellung .

Feststehende Fakten: A ist wahr, Darstellung: A, bzw. A ist falsch, Darstellung: .

Anfechtbare Regeln:Falls A, dann gilt normalerweise B, Darstellung:
Hierbei ist  ein neues Prädikatsymbol. Als Beispiel betrachte man die Regel
„Vögel fliegen normalerweise“ mit der Präsentation

Bekannte Ausnahmen zu den Anfechtbaren Regeln:Unter bestimmten Bedingungen
COND gibt es bekannte Ausnahmen zu einer anfechtbaren Regel :

Ein Beispiel für eine solche bekannte Ausnahme ist: „Pinguine sind eine Ausnahme zu
der Regel Vögel fliegen normalerweise“. Die Darstellung dieser Ausnahme sieht dann
folgendermaßen aus: .

w - A B gdw. w - A und w - B||||∧||
w - A¬ gdw. nicht w - A||||
w - A gdw. v für die wℜ v: v,∀ - A und w - B||||||

ℜ

ℜ

A B→( ) A B→→
A A→
A A→

A →

A A→

B A←

A¬

B A ab.∼,←
ab∼

fl iegt X( ) Vogel X( ) ab.∼,←

H1 B1 ab1∼,←

ab1 COND←

ab X( ) Pinguin X( )←
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Mögliche Ausnahme zu den Anfechtbaren Regeln:Unter bestimmten Bedingungen
CONDgibt es keine mögliche Ausnahme zu einer anfechtbaren Regel .
Die Darstellung dieser Aussage hat die Form:

Als Beispiel für diesen Typ der Ausnahmeregel betrachte man die Aussage „Tiere, von
denen man nicht weiß, daß sie kein Pinguin sind, sind eine Ausnahme zu der Regel
Vögel fliegen normalerweise ( )“: .

Präferenz-Regeln: Unter der BedingungCOND ziehe die Anwendung der Regel
der Anwendung der Regel vor. Die Repräsentation

ist:

Ein Beispiel hierfür ist: „Wenn für Pinguine die Regel Pinguine können normalerweise
nicht fliegen anwendbar ist, vermeide die Anwendung der Regel Vögel können norma-
lerweise fliegen“: .

Mit Hilfe der Anfechtbaren Logik ist es also möglich, eine Priorität für die Anwendung von In-
ferenzregeln anzugeben. Dabei sind die Ausnahmeregeln denjenigen Regeln vorzuziehen, zu
denen sie die Ausnahme bilden. Ausnahmen können zu Prädikaten, zu Regeln und zu Ausnah-
meregeln definiert werden.

Die bisher beschriebenen Ansätze gehören zur Klasse der symbolischen Logiken. Der nun fol-
gende Teil wendet sich vier numerischen Logiken zu.

2.3 Probabilistische Logik

Die Probabilistische Logik[Paa88, Rol89] basiert auf der Wahrscheinlichkeitstheorie und ver-
fügt damit über eine präzise mathematische Grundlage. Sie ist dort einsetzbar, wo es nötig ist,
Unsicherheit über das Eintreten bestimmter Ereignisse zu quantifizieren. Jedem möglichen Er-
eignisE aus einem EreignisraumS wird eine Wahrscheinlichkeitp(E) zwischen0 und 1 zur
Quantifizierung der Eintrittswahrscheinlichkeit des Ereignisses zugeordnet. Dieser Wert wird
beispielsweise durch eine Wahrscheinlichkeitsfunktion vorgegeben oder durch Schätzungen/
Intuition, direkte Messungen oder durch statistische Erhebungen der relativen Eintrittshäufig-
keit des EreignissesE ermittelt. Ein Wahrscheinlichkeitswert fürp(E) von 1 bedeutet sicheres
Wissen, daßE eintreten wird, ein Wahrscheinlichkeitswert fürp(E)von0 hingegen steht für das
sichere Wissen, daßE nicht eintreten wird.

In Expertensystemen (ES) wird die Probabilistische Logik eingesetzt, wenn das in der Daten-
bank (DB) repräsentierte Wissen, d.h. die in der DB abgelegten Regeln und Aussagen, unsicher
ist. Ziel der Probabilistischen Logik ist damit eine Definition und Auswertung eines Wahr-
scheinlichkeitsmaßes für logische Aussagen. Wahrscheinlichkeitswerte für logische Aussagen
haben dabei eine etwas andere Semantik als für herkömmliche Ereignisse von Zufallsexperi-

H1 B1 ab∼,←

ab1 X( ) COND X( ) .¬∼←

f X( ) V X( ) ab∼,← ab X( ) Pinguin X( )¬∼←

H1 B1 ab1∼,← H2 B2 ab2∼,←

ab1 COND ab2∼,←

abVogel X( ) Pinguin X( ) abPinguin X( )∼,←
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menten in der Wahrscheinlichkeitstheorie. Während in der Wahrscheinlichkeitstheorie Wahr-
scheinlichkeiten für das Eintreten von Ereignissen durch wiederholtes Durchführen desselben
Zufallsexperimentes gewonnen werden können – diese Wahrscheinlichkeiten werdenobjektive
Wahrscheinlichkeiten[Rol89] genannt und werden durch die relative Häufigkeit approximiert
–, ist es für logische Aussagen in der Regel nicht möglich, die Wahrscheinlichkeiten über Wie-
derholungen oder Statistiken zu ermitteln. Solche geschätzten Wahrscheinlichkeiten – auch
subjektive Wahrscheinlichkeiten [Rol89] genannt – drücken eher eine persönliche Überzeugung
des schätzenden Experten für die Chance aus, daß die Aussage oder Regel wahr sein könnte, als
eine statistisch nachweisbare Tatsache.

Jeder Aussage und Regel der DB wird so eine solche subjektive Wahrscheinlichkeit zugeordnet.
Um in einem Inferenzprozeß zu aussagekräftigen Wahrscheinlichkeiten für abzuleitende Kon-
sequenzen zu gelangen, ist es notwendig, alle diese Wahrscheinlichkeiten über ein einheitliches
Wahrscheinlichkeitsmaß zu modellieren. Ein solches Wahrscheinlichkeitsmaß erfüllt die fol-
genden Gesetze[DP88b](Axiomensystem von Kolmogoroff):

(1)

(2)

(3)

(4)

hierbei stelltS die Grundmenge der möglichen Aussagen dar.

In [Paa88] wird ein Verfahren zur Konstruktion eines solchen Wahrscheinlichkeitsmaßes be-
schrieben, das die obigen Axiome erfüllt und sich auf die sogenanntenAxiome rationalen Ver-
haltens stützt. Aufgrund einiger vereinfachender Annahmen, wie beispielsweise die
Exklusivität elementarer Aussagen, vereinfacht sich Axiom (4) zu .

Zur logischen Inferenz innerhalb der Probabilistischen Logik werden Implikationen der Form
 als bedingte Wahrscheinlichkeiten  interpretiert, was bedeutet, daß der Konse-

quenzB eine Eintrittswahrscheinlichkeit in Abhängigkeit von der EintrittswahrscheinlichkeitA
zugeordnet wird. In komplizierteren Fällen findet derSatz von BayesAnwendung. Auch diese
Formel verwendet bedingte Wahrscheinlichkeiten.

Angenommen, die DB enthält eine Regel der FormF1 = „A“ gilt mit Wahrscheinlichkeit
und eine Regel der FormF2 = „ “ gilt mit Wahrscheinlichkeit . In der klassischen
zweiwertigen Logik wäre diese Implikation wahr, wenn  gelten würde. Wegen
der Mehrwertigkeit der Probabilistischen Logik kann diese eindeutige Zuordnung von „wahr“
oder „nicht wahr“ zu einer Aussage oder Regel nicht erfolgen. Die subjektiven Wahrscheinlich-
keitsgrade, zu denen eine Aussage als wahr bzw. eine Regel als anwendbar angesehen werden
kann, sind also aus dem Intervall . Damit berechnet sich die Wahrscheinlichkeit, daß
B unter Voraussetzung von A als wahr angesehen werden kann, nach der folgenden Formel für
bedingte Wahrscheinlichkeiten:

A S⊆( ): 0∀ P A( ) 1≤ ≤
P S( ) 1=

P ∅( ) 0=

P A B∪( ) P A( ) P B( ) P A B∩( ) A B S,⊆,,–+=

P A B∪( ) P A( ) P B( )+=

A B→ PA B( )

π1
A B→ π2

A B∧( ) A¬∨

0 1,[ ] π2

π2 PA B( ) P A B∧( )
P A( )

-----------------------.==
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Die Wahrscheinlichkeiten  und  sind wegen des zuvor bestimmten Wahrschein-
lichkeitsmaßes bekannt bzw. können daraus berechnet werden.

2.4 Sicherheitsfaktoren

Das Konzept der Sicherheitsfaktoren (CF)[KL97]  stellt eine relativ informelle Möglichkeit zur
Verfügung, mit Hilfe von Heuristiken logisch zu schließen. Das Verwenden von Heuristiken ist
immer dann sinnvoll, wenn Expertenwissen eingesetzt werden muß, das auf Erfahrung und
Schätzungen basiert und nicht anhand von Tests überprüfbar ist.

Sicherheitsfaktoren werden in vielen Fällen den bedingten Wahrscheinlichkeiten der Probabi-
listischen Logik vorgezogen, da diese Wahrscheinlichkeiten a priori schwer abschätzbar sind.
Das Expertenwissen wird anhand von Regeln der Form  modelliert.

Regeln und Aussagen werden zwei Werte, nämlich einGlaubwürdigkeitsmaß  (Measure of
Belief) und einFragwürdigkeitsmaß  (Measure of Disbelief) zugeordnet, aus denen sich der
sogenannte Sicherheitsfaktor bzw. Konfidenz zusammensetzt. Das Glaubwürdigkeitsmaß
gibt an, wie stark ein Hinweis H auf ein Ergebnis E hinweist, während das Fragwürdigkeitsmaß

 darüber Aufschluß gibt, inwieweit ein Hinweis H gegen das Eintreten des Ereignisses E
spricht. Der Sicherheitsfaktor CF(EsH) für eine Regel  setzt sich folgendermaßen zu-
sammen:

und wird als Maß für die Gültigkeit einer Regel der Form

IF H THEN E
angesehen.

Die möglichen Werte des Sicherheitsfaktors liegen im Intervall , wobei ein Sicherheits-
faktor mit einem Wert größer als Null als Zustimmung, ein Wert von Null als Unwissen und ein
Wert kleiner als Null als Ablehnung interpretiert wird.

Ist H aus mehreren Hinweisen Hi zusammengesetzt, werden die Konfidenzen der einzelnen
konjunktiv oder disjunktiv verknüpften Hinweise Hi mit Hilfe der Minimum- bzw. der Maxi-
mum-Operation wie folgt verrechnet:

bzw.
.

Führen mehrere Hinweise zum selben Ergebnis, wie zum Beispiel die RegelnIF H1 THEN E und
IF H2 THEN E, werden die Sicherheitsfaktoren CF(EsH1) und CF(EsH2) zu einem Sicherheits-
faktor  kombiniert:

P A( ) P A B∧( )

Hinweis Ergebnis→

µB
µD

µB

µD
H E→

CF H E( ) µB E H( ) µD E H( )–=

1– 1[ , ]

CF H1 H2∧( ) min CF H1( ) CF H2( ),( )=

CF H1 H2∨( ) max CF H1( ) CF H2( ),( )=

CF E H1 H2∧( )
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Hierbei steht  für  und  für .

Der Term  drückt dabei den Beitrag eines neuen HinweisesH2zum Sicher-

heitsfaktor des Gesamtergebnisses aus.

Ein weiterer Ansatz, der in der Literatur zum Konzept der Sicherheitsfaktoren zu finden ist, in-
terpretiert Konfidenzen etwas anders. In[Rol89] gilt das Prinzip, daß ein Hinweis H für ein Er-
gebnis E entweder nur Zustimmung oder nur Ablehnung ausdrückt. Das bedeutet, daß für eine
Regel IF H THEN E entweder nur das Glaubwürdigkeitsmaß oder nur das Fragwürdigkeits-
maß  größer als Null sein darf, der andere Wert muß dann gleich Null sein. Dadurch ändert
sich auch die Interpretation des Sicherheitsfaktors. Hier wird ein Sicherheitsfaktor von Eins als
Zustimmung und ein Sicherheitsfaktor von Null als Ablehnung interpretiert. Die Berechnung
des Sicherheitsfaktors einer Regel als Differenz des Glaubwürdigkeitsmaßes und des Fragwür-
digkeitsmaßes bleibt erhalten, lediglich die Gleichung zur Berechnung des Sicherheitsfaktors
bei Regeln mit unterschiedlichen Hinweisen aber gleichem Ergebnis ist anzupassen.

Die Probleme dieses Ansatzes, die weiter unten im Vergleich zu anderen Ansätzen zum logi-
schen Schließen unter Unsicherheit aufgegriffen werden, sind jedoch mit den Problemen des
oben beschriebenen Konzepts der Sicherheitsfaktoren vergleichbar.

2.5 Fuzzy-Logik

Die Fuzzy-Logik[Zad75, KL97, Gr95, DP88] baut auf das in[Zad75] erstmals vorgestellte
Konzept der Fuzzy-Mengen auf. Sie wurde entwickelt, um die Verarbeitung von unsicherem,
unpräzisem Wissen zu ermöglichen, wie es von Menschen zum Schlußfolgern benutzt wird. Ein
wichtiges Problemfeld, das mit der Fuzzy-Logik erfaßt werden soll, ist der Zielkonflikt zwi-
schen hoher Präzision und hoher Komplexität. Sie kann überall dort angewendet werden, wo
eine Problemlösung weniger genaue aber dennoch ausreichende Ergebnisse zur Minderung der
Komplexität des Problemlöseverfahrens hinnehmen kann[KL97] . In Zadehs Papier wird eine
Fuzzy-Menge als eine Klasse von Elementen mit kontinuierlichen Zugehörigkeitsgraden ange-
sehen.

Dinge werden vom Menschen naturgemäß in Klassen eingeteilt, deren Bedeutung gut verstan-
den wird, deren Grenzen jedoch nicht exakt festlegbar sind. Jedem Element einer Klasse ist ein
Zugehörigkeitsgrad zwischen 0 und 1 zugeordnet. Damit wird die strenge Zweiwertigkeit der
klassischen Mengentheorie aufgehoben. Die Zugehörigkeitsgrade der Elemente einer solchen
Fuzzy Menge drücken jedoch keine Wahrscheinlichkeiten, sondern subjektive Empfindungen
des jeweiligen Menschen aus. Beispielsweise wird ein „großer“ Mensch von 1,90 m einen an-
deren mit einer Größe von 1,70 m eher als „klein“ empfinden, als dies ein Mensch von 1,60 m

CF E( H1 H2∧ )

CF1 CF2 CF1 CF2⋅( ) fal ls CF1 CF2>,–+

CF1 CF2 CF1 CF2⋅( ) fal ls CF2 CF1>,+ +
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1 min CF1 CF2,( )–
------------------------------------------------------ sonst,

î





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tun würde. Die Klasseneinteilung ist also in höchstem Maße subjektiv. Gerade diese Eigen-
schaft macht es sehr schwer, exakte Mengendefinitionen für von Menschen verwendete Kon-
zepte und Klassifikationen aufzustellen – sie sind unscharf.

Die Zugehörigkeitsgrade werden den Elementen einer Fuzzy-MengeA entweder explizit in
Form einer Wertetabelle oder mit Hilfe einerZugehörigkeitsfunktion zugeordnet. Diese
kann je nach Anwendungsfalldie unterschiedlichsten Formen haben[Gr95].

Eng verknüpft mit der Fuzzy-Theorie ist das Konzept der sogenanntenlinguistischen Varia-
blen,wie beispielsweise „sehr“, „ziemlich“, „wenig“ etc. zur Modifikation von Fuzzy-Werten.
Diese Variablen können als Operatoren zur Beeinflussung von Wahrheitswerten angewendet
werden.

Zur Verknüpfung von Fuzzy-Mengen müssen die herkömmlichen mengentheoretischen Geset-
ze an das Konzept der Fuzzy-Mengen angepaßt werden. Verknüpfungen sind auf Fuzzy-Men-
gen demnach folgendermaßen definiert[KL97, DP88]:

Vereinigung:

Schnittbildung: :

Komplement: : .

Für Fuzzy-Mengen gelten viele einfache Rechenregeln, wie die Kommutativität, Assoziativität
oder beispielsweise die Distributivität. Auch das Gesetz von DeMorgan ist auf Fuzzy-Mengen
anwendbar[KL97] . Es fehlen jedoch andere wichtige Eigenschaften der klassischen Mengen-
lehre. Zum Beispiel können für das Komplement  von  gelten[KL97] :

, da

und
, da .

Eine Fuzzy-Inferenz wird üblicherweise auf Grundlage eines erweitertenModus Ponensauf nu-
merischen Wahrheitswerten der Aussagen aus dem Intervall durchgeführt[KL97,
DLP94, DP88]. Das Schema zur Ermittlung einer Konsequenz aus gegebenen Prämissen nach
demModus Ponenshat das folgende Aussehen:

.

Hierbei sind  eine unscharfe Implikation,  die Prämisse und  die Konsequenz, de-
nen je ein Fuzzy-Wert zugeordnet ist, der als Wahrheitswert zu interpretieren ist. Der Wahr-
heitswert einer Aussage gibt den Zugehörigkeitsgrad dieser Aussage zur Menge derwahren
Aussagen an, der Wahrheitswert einer Implikation hingegen, zu welchem Grad aus der Wahr-
heit einer Prämisse auf die Konsequenz geschlossen werden kann.

Das Problem des approximativen Schließens auf Grundlage dieser Regel besteht nun darin, aus
den Wahrheitswerten für die Prämisse und die Implikation einen Fuzzy-Wert für die Konse-

µA
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quenz zu ermitteln. Dazu sind die BegriffeFuzzy-RelationundFuzzy-Verkettunghilfreich. Eine
binäreFuzzy-Relation Rüber den GrundmengenX undY ist nach Zadeh eine Fuzzy-Menge im
Produktraum

: .

Die Zugehörigkeitsfunktion  bzgl. der Fuzzy-MengenA und B kann als Abbildung
 wie folgt definiert werden:

.

Die Verkettung  einer Fuzzy-Menge A mit einer binären RelationR ergibt eine neue ein-
stellige Relation  mit

Diese Verkettung hilft bei der Beschreibung der logischen Inferenz auf Grundlage unscharfer
Implikationen der Form , da zu einer solchen Implikation die Fuzzy-Relation
gebildet werden kann. Eine Fuzzy-Regel kann also durch eine Fuzzy-Relation dargestellt wer-
den.

Eine Schlußfolgerung nach dem Modus Ponens wird nun als Verkettung zweier Relationen be-
trachtet, nämlich der Relationen  mit . Die Berechnung eines Fuzzy-
Wertes für  erfolgt somit nach der folgenden Gleichung:

In der Literatur[Gr95] sind noch weitere mögliche Regeln zur Schlußfolgerung mit Fuzzy-Wis-
sen zu finden, die von unterschiedlichen Definitionen der Relation  herrühren. Diese
werden an dieser Stelle nicht weiter verfolgt.

2.6 Possibilistische Logik

Die Possibilistische Logik[DLP94, She92, FP92] ist ein weiteres Beispiel, wie mit unsicherem
und unvollständigem Wissen logisch geschlossen werden kann. Die Possibilistische Logik ar-
beitet mit Formeln und Aussagen der Logik erster Ordnung[DRSW86], denen zusätzlich soge-
nannteMöglichkeitsmaßeoderNotwendigkeitsmaßeals numerische Werte aus dem Intervall

 zugeordnet werden. In[DLP94] wird das MöglichkeitsmaßΠ(A) einer Teilmenge A einer
Grundmenge U als der Grad interpretiert, zu demein Wert u aus A existiert, der als Wert einer
Variable X in Frage kommt, während das Notwendigkeitsmaß N(A) angibt, zu welchem Grad
alle möglichen Werte der Variablen X zu A gehören.

Notwendigkeits- und Möglichkeitsmaße leiten sich ausMöglichkeitsverteilungenab, die eng
mit dem Konzept der Fuzzy-Mengen verwandt sind. In[Zad78] wird eine Herleitung der Pos-
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sibilistischen Theorie auf Grundlage von Fuzzy-Mengen vorgestellt. Möglichkeitsverteilungen
sind demnach Zugehörigkeitsfunktionen von Fuzzy-Mengen, die die möglichen Werte einer
Fuzzy-Variablen beschreiben. In diesem Sinne fungieren nach Zadeh Fuzzy-Mengen als Be-
schränkungen für die möglichen Werte, die eine Variable X annehmen kann, und die Zugehö-
rigkeitsfunktion dieser Fuzzy-Menge heißtMöglichkeitsverteilungsfunktion.

Aus dieser neuen Sichtweise der Fuzzy-Mengen resultiert eine etwas andere Interpretation der
Möglichkeitsverteilungsfunktion als Zugehörigkeitsfunktion: wurde im Sinne der klassischen
Zugehörigkeitsfunktion ein Zugehörigkeitsgrad des Wertes 28 zu einer Fuzzy-Mengejungüber
dem Intervall[0,1] mit 0.7 bewertet, bedeutet dieser Sachverhalt, daß das Alter 28 mit dem
Konzeptjung zum Grad 0.7kompatibel ist. Wird dagegen eine Aussage der Form„X ist F“
betrachtet, z.B. die Aussage „Frieda ist jung“, wird der Wert 0.7 nicht mehr als Kompatibilitäts-
grad angesehen, sondern konvertiert zu einem Möglichkeitsgrad (degree of possibility), daß
Frieda 28 Jahre alt ist, wenn die Aussage „Frieda ist jung“ gegeben ist. Die Zugehörigkeitsfunk-
tion µF einer Fuzzy-MengeF und die MöglichkeitsverteilungπX einer Aussage „X ist F“, in der
die Fuzzy-Menge als Werte-Beschränkung für X fungiert, werden somit als numerisch gleich
angesehen, während die Interpretation wechselt. Die Möglichkeitsverteilungsfunktion über eine
Variable X wird deshalb mit einem anderen Symbol als die Zugehörigkeitsfunktion einer Fuz-
zy-Menge dargestellt, nämlich mitπx.

Für Möglichkeitsverteilungen wurden die folgenden Konventionen festgelegt:

πx(u) = 1 für genau ein u aus U(Normalisierung)
πx(u) = 0 bedeutet, daß x = u unmöglich ist,
πx(u) = 1 bedeutet, daß x = u vollständig erlaubt ist, und
πx(u) > πx(u’) bedeutet, daß x = u der Belegung x = u’ vorzuziehen ist.

Eine vage Information definiert somit eine implizite Ordnung auf den möglichen Fakten, auf
die sie sich bezieht. Diese Ordnung wird mit Hilfe einer Zugehörigkeitsfunktion kodiert.

Aus der Möglichkeitsverteilungπx sind zwei Maße ableitbar, die jeder TeilmengeA einer
GrundmengeU Werte aus dem Intervall[0,1] zuweisen: dasMöglichkeitsmaßΠ(A) und das
Notwendigkeitsmaß N(A). Diese Maße sind wie folgt definiert:

Π(A) = supuiAπx(u)  und
N(A) = 1 - Π(A) = inf uhA 1 -πx(u), wobeiA das Komplement von A ist.

Μit Hilfe des Möglichkeitsmaßes Π(A) können Aussagen der Form „X ist A ist möglich“aus-
gedrückt werden, insbesondere aber lassen sich mit dem Notwendigkeitsmaß N(A) Aussagen
der Form„X ist A ist— -sicher“ formulieren. Das Notwendigkeitsmaß N(A) kann somit als un-
tere Schranke für die Sicherheit der Aussage„X ist A“ angesehen werden.

Für Möglichkeitsmaße gelten die folgenden Basisaxiome:

(1) Π( ) = 0;Π(U) = 1
(2) Π(A1 N A2) = max(Π(A1), Π(A2))

∅
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Möglichkeits- und Notwendigkeitsmaße haben zusätzlich die folgenden Eigenschaften:

(1) N(AOB) = min(N(A),N(B)); N(ANB) S max(N(A),N(B));
(2) Π(ANB) = max(Π(A),Π(B)); Π(AOB)  R    min(Π(A),Π(B)),
(3) min(N(A),N(A)) = 0,
(4) max(Π(A),Π(A)) = 1,

In [DLP94] wird die Sprache PL1 für notwendigkeitsbewertete Formeln erster Ordnung ange-
geben. Die Autoren beschränken sich hierbei auf Formeln der Form (ϕ α). Diese sind mit Not-
wendigkeitsmaßen bewertet, da es mit diesen Maßen möglich ist, eine Präferenz-Ordnung auf
Formeln zu definieren. Mit (ϕ α) wird ausgedrückt, daß eine Formelϕ in der Logik erster Ord-
nung mindestens zum Gradα sicher ist, d.h. N(A)Sα. Je größer die Bewertungα einer Formel
ϕ also ist, desto sicherer ist sie.

Sei nunF die Menge aller Possibilistischen (notwendigkeitsbewerteten) Formeln der Form (ϕ
α) undΩ die Menge aller möglichen Interpretationen vonF, dann ist die Semantik einer Menge
von Formeln durch die Teilmenge der Interpretationen ausΩ bestimmt, dieF erfüllen. Jede die-
ser Interpretationen wirdModellgenannt.

Im Fall der Possibilistischen notwendigkeitsbewerteten Logik wird eine Möglichkeitsvertei-
lungsfunktion überΩ betrachtet, die die Fuzzy-Menge der Modelle vonF darstellt. Das bedeu-
tet, daßF eine Präferenz-Ordnung überΩ beschreibt, die durch eine Möglichkeitsverteilung
kodiert ist. In diesem Sinne ist das MöglichkeitsmaßΠ(ϕ) definiert als

Π(ϕ) = sup{π(ω), ωs= ϕ},

wobeiωs= ϕ bedeutet, daßω ein Modell vonϕ ist. Das duale Notwendigkeitsmaß N berechnet
sich dann zu:

N(ϕ) = 1 -Π(¬ϕ) = inf{ 1 - π(ω), ωs= ϕ} .

Wird dieNormalisierungsbedingung sup{ π(ω), ωs= ϕ}  = 1 aufgehoben, zeigt das Notwendig-
keitsmaß ein etwas modifiziertes Verhalten zur herkömmlichen Possibilistischen Theorie, denn
wenn 1 -απ = sup{ π(ω), ωs= ϕ}  < 1 erlaubt ist, gilt die Regel

min(N(ϕ), Ν(¬ϕ)) = απ > 0.

Diese Regel definiert ein wichtiges Inkonsistenzmaßincons,auf das in Kapitel 4.3 noch einmal
eingegangen wird.

Zur Beschreibung der Deduktion mit Hilfe der Possibilistischen Logik sind die folgenden De-
finitionen hilfreich:

Eine Möglichkeitsverteilungsfunktionπ überΩ erfüllt eine notwendigkeitsbewertete For-
mel (ϕ α), gdw. N( ϕ) Sα, wobei N das überπ definierte Notwendigkeitsmaß ist.

Eine Möglichkeitsverteilungsfunktionπ überΩ erfüllt eine Menge Possibilistischer For-
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melnF = {( ϕi αi), i = 1, ... , n}, gdw. π jede einzelne possibilistische Formel (ϕi αi) ausF
erfüllt.

Eine possibilistische Formel  heißtlogische Konsequenzder Menge der possibilistischen
FormelnF, gdw. jede Möglichkeitsverteilung, dieF erfüllt, auch erfüllt.

Das Deduktions-Problem stellt sich in der Possibilistischen Logik dann folgendermaßen dar:
soll eine Formelϕ aus einer gegebenen Menge von FormelnF geschlossen werden, wird die
beste Bewertungα, also die beste bekannte untere Schranke des Notwendigkeitsgrades so be-
rechnet, daßϕ die logische Konsequenz von F ist.
Formal läßt sich diese Deduktion als

Val(ϕ,F) = sup{α i ]0,1],Fs= (ϕ α)}

schreiben.

2.7 Bewertung

Dieses Kapitel zeigt einige der vielen Ansätze zu logischem Schließen unter Unsicherheit, die
in der Literatur zu finden sind. Doch nicht alle der hier vorgestellten Konzepte sind für die Lo-
gik der Inferenzmaschine geeignet. Wie das Szenario aus Kapitel 1 bereits gezeigt hat, ist es zur
Vermeidung von Widersprüchen in der Semantik einer zu analysierenden relationalen Daten-
bank notwendig, Indikatoren zur Herleitung der semantischen Informationen unterschiedlich zu
gewichten, wie es beispielsweise bei der Herleitung der Schlüsseleigenschaft oder Nicht-
Schlüsseleigenschaft von Attributen geschehen ist. Das Szenario aus Kapitel 1.2 führt dazu
zwei Heuristiken an: Implikationi1 drückt dort mit einer Konfidenz von 0.7 aus, daß eincyclic-
join Cliché ein Indikator für eine Schlüsseleigenschaft der Attributmengev ist, Implikation i2
hingegen spezifiziert mit Konfidenz 0.3, daß einselect-distinctCliché der Schlüsseleigenschaft
einer Attributmengev widerspricht.Für den Fall, daß bei der Analyse einer Datenbank die bei-
den Attributmengen aus Implikationi1 undi2 gleiche Attribute enthalten, läge ein Widerspruch
bezüglich der Schlüsseleigenschaft der Attribute inv vor. Durch die unterschiedliche Gewich-
tung der Implikationen im GFRN kann dieser Widerspruch abgeschwächt werden. Dasselect-
distinctCliché ist hier nur mit einer Konfidenz von 0.3 gewichtet. Dieser Wert drückt eine re-
lativ geringe subjektive Annahme des Reengineers aus, daß einselect-distinctCliché tatsäch-
lich gegen die Schlüsseleigenschaft der Attribute inv spricht, da die Aussagekraft dieser
Heuristik stark vom Programmierstil des Anwendungsentwicklers abhängt, der dasselect-di-
stinctCliché programmiert hat1.

Durch die unterschiedliche Gewichtung kann also eine sinnvolle Bewertung der gefundenen In-
dikatoren vorgenommen werden. Um dieses zu ermöglichen, ist jedoch eine mehrwertige Logik
notwendig, bei der der „Grad der Unsicherheit“ einer Heuristik quantifiziert werden kann. Des-
halb sind die symbolischen Ansätze, wie die oben beschriebene Modale Logik oder auch die
Anfechtbare Logik für die Inferenzmaschine nicht geeignet.

Aber auch einige der numerischen Ansätze, die oben beschrieben worden sind, weisen Eigen-

1. vgl. Kapitel 3.3.

Φ
Φ
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schaften auf, die gegen eine Anwendung für die Inferenzmaschine sprechen. So ist die Proba-
bilistische Logik zwar ein weitverbreiteter Ansatz zum logischen Schließen unter Unsicherheit,
die Wahrscheinlichkeiten für das Zutreffen von Aussagen und Regeln müssen allerdings von
Experten festgelegt werden. Dies geschieht typischerweise auf Grundlage einer Theorie, durch
Schätzungen oder Erfahrungen. Diese Wahrscheinlichkeiten sind meist fehlerbehaftet[Paa88],
und diese Fehler können sich bei additiver Verrechnung verstärken[DP88].Soll die Probabili-
stische Logik trotzdem eingesetzt werden,muß der Benutzer die Reliabilität der Expertenschät-
zungen bewerten und eine Fehlerabschätzung durchführen[Paa88]. Die Inferenz in der
Probabilistischen Logik wird mit Hilfe des „Satzes von Bayes“ durchgeführt, der bedingte
Wahrscheinlichkeiten verwendet.Auch diese bedingten Wahrscheinlichkeiten sind schwer zu
schätzen, so daß die Inferenz u.U. zu wenig aussagekräftigen Ergebnissen führt[Rol89]. Au-
ßerdem existieren in der Probabilistischen Logik keine Konventionen, wie die Unwissenheit
über die Wahrheit einer Aussage modelliert werden soll. Man hat lediglich die Möglichkeit,
obere und untere Schranken anzugeben, wie das auch in Possibilistischen Logik getan wird
[DP88]. Aber noch ein weiterer wichtiger Punkt spricht gegen eine Anwendung der Probabili-
stischen Logik für die Inferenzmaschine: in der Probabilistischen Logik kann die Unsicherheit
über Aussagen mit Hilfe von Wahrscheinlichkeitsgraden nicht adäquat ausgedrückt werden
[DP88]. Unwissenheit wird vielmehr als Zufälligkeit interpretiert, bei der alle Ereignisse als
gleich wahrscheinlich angesehen werden.

Auch bei dem Konzept der Sicherheitsfaktoren treten Probleme auf, die den Einsatz für die In-
ferenzmaschine nicht ratsam erscheinen lassen. Diese Probleme stehen in Zusammenhang mit
der Unabhängigkeit von Aussagen und der Rekursion in Ableitungsregeln[KL97] . Wird bei-
spielsweise eine Aussage aus zwei scheinbar unabhängigen Regeln mit gleicher Prämisse her-
geleitet, führt dies zu einer unerwünschten Erhöhung des Sicherheitsfaktors. Auch Rekursionen
der Form  und  liefern Probleme. Diese führen bei der Inferenz zu einer stetigen
Erhöhung des Sicherheitsfaktors, bis dieser den Wert 1 erreicht. Das Ergebnis ist somit nicht
aussagekräftig. Außerdem führen Rekursionen in Regeln zu Zyklen in dem für die Inferenzma-
schine gewählten unscharfen Petrinetzmodell. Dies hat zur Folge, daß ein zur Analyse verwen-
detes unscharfes Petrinetz keine Zyklen enthalten dürfte, die aber wiederum für nichtmonotones
Schließen notwendig sind.

Eine Logik, die sich an die menschlichen Denkweisen anlehnt, ist die Fuzzy-Logik. Sie findet
dort Anwendung, wo bezüglich der Präzision eines Ergebnisses Abzüge hingenommen werden
können, um dadurch die Komplexität eines Problemlöseverfahrens zu vermindern. Die Fuzzy-
Logik spricht damit einen anderen Problemkreis als die Probabilistische und auch die Possibi-
listische Logik an: hier geht es nicht so sehr um die Unwissenheit über reale Fakten, sondern
eher um die Unschärfe von Randbedingungen, die eine Schlußfolgerung steuern[DP88]. Die
Regeln zur Ableitung von Informationen sind hierbei scharf, die Prädikate jedoch unscharf. Das
generische Reengineering-Wissen, das für die Analyse einer RDBA in einem GFRN spezifi-
ziert wird1, hat jedoch eine andere Qualität. Die GFRN-Implikationen stellen nämlich größten-
teils   Heuristiken dar und auch die Fakten, die während der Inferenz abgeleitet werden, können
bis zum Ende der Analyse unsicher sein. Aus diesen Gründen erweist sich auch die Fuzzy-Lo-
gik für die Logik der Inferenzmaschine als nicht geeignet.

1. vgl. Kapitel 3.

A B→ B A→
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Die Possibilistische Logik zeigt die oben aufgezählten Nachteile der Probabilistischen Logik
und der Sicherheitsfaktoren nicht. Selbst Fehler, die sich in der Probabilistischen Logik durch
die additive Verknüpfung verstärken, bleiben in der Possibilistischen Logik konstant[DP88].
Außerdem stellt sich die Inferenz in der Possibilistischen Logik als einfach dar, denn sie wird
nur über die Minimum- und Maximumoperation durchgeführt. Diese einfachen Berechnungs-
vorschriften erlauben beim Einsatz in der Inferenzmaschine eine zeitsparende Ausführung und
unterstützen damit die Forderung nach der Effizienz1 der Inferenzmaschine. Auch die Interpre-
tation der Notwendigkeit, die einer Aussage in diesem Logikkalkül zugewiesen wird, ist leicht
verständlich: die NotwendigkeitN(p) einer Aussagep gibt eine untere Schranke für die Sicher-
heit dieser Aussage an. Über abgestufte Notwendigkeiten aus dem Intervall[0,1] ist es zudem
möglich, Unsicherheiten im Wissen, das zur Inferenz verwendet wird, zu berücksichtigen.Die-
se Tatsachen sind der Grund dafür, daß die Possibilistische Logik als Logik für die Inferenzma-
schine angewendet wird.

1. vgl. Kapitel 1.4, Anforderung 3.
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3 Generic Fuzzy Reasoning Nets

Die Zielsetzung dieser Diplomarbeit ist es, einen Ausführungsmechanismus für generische
Wissensspezifikationen über relationale Datenbanken zu implementieren1. Diese Wissenspezi-
fikation erfolgt mit Hilfe der bereits in Kapitel 1 kurz erwähntenGeneric Fuzzy Reasoning Nets
(GFRN).Aus den Eigenschaften des Wissens, das in die Analyse einer relationalen Datenbank
eingeht, sowie aus den Eigenschaften der GFRNs, resultieren Anforderungen an die Inferenz-
maschine, die schon in Kapitel 1.4aufgeführt sind. Um diese Anforderungen für die Auswahl
eines geeigneten Modells für die Ausführungsmaschine konkretisieren zu können, beschreibt
das nun folgende Kapitel die Syntax und die Semantik der GFRNs, die erstmals in [JSZ97] vor-
gestellt wurden.

3.1 Die Semantik einer einfachen GFRN-Regel am Beispiel

Abbildung 4 zeigt eine einfache Regel in GFRN-Notation. Diese Regel wurde schon im Ein-
gangsbeispiel erwähnt und drückt den folgenden Sachverhalt aus:

Falls der Applikationscode ein select_distinct Statement über einer Menge von Attributen
v1 enthält,dannstellen alle Teilmengen v2 von v1 mit Notwendigkeit φkeine Schlüsselkan-
didaten dar.

Eine solche Regel besteht aus mehreren
Komponenten. Die Prädikate, hier das
sel_dist und das key Prädikat, sind als
Ovale,Implikationenals rechteckige Boxen
dargestellt.Die Implikationen könnenmit ei-
ner Konfidenzφ gewichtet werden.Diese
gibt an, zu welchem Grad die Regel als zu-
treffend angesehen wird und nimmt einen Wert zwischen 0 und 1 an. Prädikate und Implikatio-
nen sind in der GFRN-Notation durchgerichtete Kanten miteinander verbunden. Eine
ausgefüllte Pfeilspitze meint hierbei die Negation einer Aussage. Diese Kanten können mitfor-
malen Parametern, hier v1 undv2, versehen werden, über die in den ImplikationenBedingun-
gen  –  wie im Beispielv2 ⊆ v2  –  formulierbar sind.

Formal entspricht die Semantik einer solchen Regel in GFRN-Notation gewichteten Formeln in
der Prädikatenlogik erster Ordnung (F,φ) [DRSW86]. Die Prädikatenlogik erster Ordnung ist
eine Erweiterung der reinen Aussagenlogik, in der einfache Aussagen mit Hilfe der logischen
OperatorenNOT, ANDund OR zu logischen Formeln verknüpft werden. Zusätzlich stellt die
Prädikatenlogik zum Aufbau von Formeln Quantoren, Prädikats- und Funktionssymbole zur
Verfügung.

Jedes Prädikat in der GFRN-Notation entspricht einem Prädikatssymbol und jede Implikation
der GFRN-Regel einem PaarF* = (F,φ) in der Prädikatenlogik, wobei die Gewichtungφ der
Formel der Konfidenz der GFRN-Regel entspricht. Alle formalen Parameter und Implikationen

1. vgl. Abschnitt 1.5.

sel_dist
v1

v2⊆ v1

φ
key

v2

Abb. 4:Einfache Regel in GFRN-Notation
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in einer GFRN-Regel sind implizit allquantifiziert. Die in Abbildung 4 gezeigte GFRN-Regel
läßt sich algorithmisch in die folgende Formel der Logik erster Ordnung übersetzen:

F:(∀ v1)(∀ v2⊆ v1)(sel_dist(v1)⇒¬ key(v2)).

Abschnitt 3.4 schlägt dazu einen Algorithmus zur Übersetzung einer GFRN-Spezifikation in
eine Formel der Prädikatenlogik vor.

Ein wesentlicher Unterschied einer Wissensspezifikation mit GFRNs zu herkömmlichen regel-
basierten Ansätzen ist, daß der GFRN-Ansatz dieKontraposition einer Implikation mitberück-
sichtigt. D.h. zu einer Regelfalls A dann Bwird auch die Regelfalls NOT B dann NOT A
angewendet. Diese Tatsache ermöglicht das in Abschnitt 1.4 geforderte nichtmonotone Schlie-
ßen.

3.2 Axiome zur Klassifikation des initialen Wissens

Die Interpretation eines GFRNs erfolgt nach unterschiedlichen Gesichtspunkten. Hierbei sind
der Zeitpunkt, zu dem Wissen abgeleitet werden kann, sowie die Qualität des initialen Wissens,
das der Reengineer mit in die Analyse einbringt, entscheidend. Das Wissen des Reengineers
über eine bestimmte Anwendung wird vor der Interpretation des zugehörigen GFRNs klassifi-
ziert. Dies geschieht dadurch, daß die Prädikate in der GFRN-Spezifikation in drei unterschied-
liche Typen unterteilt werden, die auchAxiome heißen. Man unterscheidetstarke, schwache
und aufgeschobeneAxiome. Diese stellen die initiale und möglicherweise unvollständige
Informationsmenge dar, die in die Analyse eingehen soll.

Die starken Axiomestellen unumstößliche Fakten dar und können während der Auswertung ei-
ner relationalen Datenbankanwendung nicht revidiert werden. An diese starken Axiome sind
Analyseoperationen geknüpft, die vor der eigentlichen Inferenz bestimmte Eigenschaften über-
prüfen, z.B. im Applikationscode nach Clichés suchen oder die Ähnlichkeit von Attributnamen
vergleichen1.

Schwache Axiomerepräsentieren die vagen und möglicherweise falschen Annahmen des Reen-
gineers, wie z.B. die Annahme über die Schlüsseleigenschaft eines bestimmten Attributs. Im
Gegensatz zu den starken Axiomen können die initialen Werte für das Zutreffen der mit dem
schwachen Axiom verknüpften Aussage während der Inferenz verändert und damit die zugehö-
rige Aussage bestätigt oder widerlegt werden.

Die aufgeschobenen Axiomestellen dagegen Prädikate dar, an die meist sehr aufwendige Ana-
lyseoperationen gebunden sind. Diese sollen nur dann ausgeführt werden, wenn ein Hinweis auf
die tatsächliche Existenz dieser einen bestimmten Eigenschaft vorliegt, die durch die Analyse-
operation überprüft werden soll. Ein Beispiel für ein solches aufgeschobenes Axiom ist das Te-
sten einer Teilmengenbeziehung zwischen Attributen, da hierfür zunächst ein Join über die
Relationen ausgeführt werden muß, in denen die Attribute enthalten sind. Auch die aufgescho-
benen Axiome gelten wie die starken Axiome als nicht revidierbar. Das liegt daran, daß die Fak-
ten, die man aus den aufgeschobenen Analyseoperationen gewinnt, anhand des Codes, der
Daten oder des Schemas abgeleitet werden und sich die Datenbank während der Analyse nicht

1. vgl. Abschnitt 1.2 zur Bedeutung von Clichés und der Ähnlichkeit von Attributnamen.
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verändert. Die Ergebnisse der Analyseoperationen haben also während der gesamten Ermitt-
lung der semantischen Informationen der Datenbank Gültigkeit.

Die Zuordnung der Prädikate zu den drei unterschiedlichen Axiomstypen kann nach der eigent-
lichen Spezifikation des Wissens in einem zweiten Schritt erfolgen und ermöglicht so eine
Trennung von reiner Wissensspezifikation und einer schon vor der eigentlichen Inferenz mög-
lichen manuellen Optimierung.

3.3 Eine GFRN-Spezifikation für das Eingangsszenario

Abbildung 5 zeigt einen Ausschnitt aus einer GFRN-Spezifikation für das Eingangsbeispiel.
Diese Spezifikation verfolgt das Ziel, Fremdschlüsselbeziehungen zwischen den Relationen ei-
ner relationalen Datenbankanwendung zu erkennen.

Die unterschiedlichen Axiomstypen werden in Abbildung 5 unterschiedlich dargestellt. Die
starken Axiomecycl_join, sel_distundnsimilar sind fett, die aufgeschobenen Axiomevalid-
Key, validInd und tcomp gestrichelt umrandet. Einfache Prädikate, wieequiv., IND undkey
haben eine einfache Umrandung.

Implikation i1 modelliert die bereits in Abschnitt 1.2aufgezeigte Heuristik, daß eincyclic_join
Cliché (cycl_join) über einer Menge von Attributena mit Konfidenz 0.7 auf die Schlüsselei-
genschaft (key) dieser Attribute hinweist. Die Konfidenz von 0.7 drückt die Erfahrung des
Reengineers aus, daß eincyclic_join Cliché zwar ein starker Indikator, jedoch keine hinreichen-
de Bedingung für die Schlüsseleigenschaft von Attributen ist. Eine Aussage läßt sich allerdings
durch die Spezifikation weiterer Regeln bekräftigen oder widerlegen. Implikation i3 drückt bei-
spielsweise aus, daß eine einmal angenommene Schlüsseleigenschaft (key) von Attributen mit
absoluter Sicherheit, also einer Konfidenz von 1, widerlegt werden kann, wenn sich in der Da-
tenbankausprägung ein Gegenbeispiel für diese Eigenschaft (validKey) finden läßt.

Implikation i2 zeigt noch einmal die in Abbildung 4 aufgeführte GFRN-Regel, die besagt, daß
ein select_distinct Cliché (sel_dist) über einer Attributmenge v1 mit Konfidenz 0.3 auf die Ei-
genschaft hinweist, daß alle Teilmengen v2 von v1 keine Schlüsselkandidaten (key) sind. Eine
Verwendung des Schlüsselwortesdistinctführt bei einer SQL-Anfrage, deren Ergebnisrelation
mehrere gleiche Tupel enthält, zu einer Eliminierung der Duplikate. Bei manchen Anfragen läßt
sich ein doppeltes Auftreten von Tupeln in der Ergebnisrelation von vornherein ausschließen,
beispielsweise, wenn Tupel gesucht werden, in denen der Schlüssel enthalten ist. Verwendet
man dort das Schlüsselwortdistinct,hat dieses zwar keinen Einfluß auf die Ergebnisrelation,
impliziert jedoch für die Auswertung der Datenbank, daß die Attribute der Ergebnisrelation we-
gen eines möglichen doppelten Vorkommens keine Schlüsselkandidaten sein können. Entspre-
chend der Erfahrung des Reengineers, daß Anwendungsprogrammierer nicht immer
gewissenhaft mit der Verwendung des Schlüsselwortsdistinct umgehen, wird Implikation i2 mit
einer geringeren Konfidenz gewichtet als Implikation i1.

Eine wichtige Heuristik, die der Erkennung von möglichen Fremdschlüsselbeziehungen zwi-
schen Attributen von Relationen dient, ist das Vergleichen der Attributnamen der in Frage kom-
menden Attribute. Eine große Ähnlichkeit von Attributnamen (nsimilar ) weist nämlich
Implikation i8 entsprechendmit einer Konfidenz von 0.5 auf eine äquivalente Bedeutung
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(equiv.) der Attribute hin. Diese Heuristik kann durch Implikation i9 bestätigt oder widerlegt
werden. Sie modelliert, daß Attribute mit äquivalenter Bedeutung (equiv.) mit einer Konfidenz
von 1.0 zu einem gewissen Grad typkompatibel (tcomp) sein müssen.

Implikation i10besagt - ähnlich wie Implikation i3 -, daß eine einmal festgestellte Teilmengen-
beziehung (IND ) zwischen zwei Attributmengen nur dann gelten kann, wenn die Daten der re-
lationalen Datenbank kein Gegenbeispiel für eine solche Teilmengenbeziehung (validIND )
enthalten. Die Gegenrichtung dieser Regel wird durch Implikation i6 dargestellt: hier ist spezi-
fiziert, daß eine in der momentanen Datenbankausprägung zu findende Teilmengenbeziehung
(validIND ) zwischen den Daten zweier Tabellenspalten mit Konfidenz 0.8 auf eine tatsächli-
che, d.h. konzeptionelle Teilmengenbeziehung (IND ) zwischen diesen Attributmengen hin-
weist.

Für Implikation i10 ist zu beachten, daß die Analyseoperation, die anvalidIND geknüpft ist, die
Größe der Datenbankausprägungen mitberücksichtigen muß. Eine vorliegende Teilmengenbe-
ziehung in einer Datenbank mit einer sehr großen Datenmenge weist mit einer größeren Konfi-
denz auf eine tatsächliche Teilmengenbeziehung hin, als in einer Datenbank mit einer kleinen
Ausprägung.

  0.3
v2⊆ v1

v2

v1

cycl_join

key

validK ey

   1.0

i2:

i3:

sel_dist

0.7

i4:    1.0
v3= π2(v1)

FK

v3

IND

v1 0.6

v1

equiv.

v2

tcompnsimilar

validInd

i8: i9:0.5 1.0

i10: 1.0
i1: i6: 0.8

i7:

Abb. 5:Ausschnitt einer GFRN-Spezifikation für das Eingangsbeispiel
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Wie oben bereits erwähnt, weist eine äquivalente Bedeutung von Attributen derselben oder un-
terschiedlicher Tabellen auf Teilmengenbeziehungen zwischen diesen Attributen hin. Implika-
tion i7 drückt diesen Sachverhalt für Attributpaare in der Menge v2 aus. Eine
Teilmengenbeziehung (IND ) liegt dann für die äquivalenten Attributpaare (equiv.) mit Konfi-
denz 0.6 vor, wenn alle Ergebnisattribute der Projektion auf das erste Attribut in einem Attri-
butpaar aus v2 und alle Ergebnisattribute der Projektion auf das zweite Attribut im Attributpaar
jeweils in derselben Tabelle vorkommen. Die Attributpaare aus v2, die diesameTable-Bedin-
gung1 aus Implikation i7 erfüllen, werden in der Attributmenge v1 zusammengefaßt. Eine Teil-
mengenbeziehung existiert laut der Spezifikation im GFRN dann von der Tabelle, die das erste
Attribut der Attributmenge enthält, zu der Tabelle, die das zweite Attribut des Attributpaares
enthält.

Eine Fremdschlüsselbeziehung (FK ) zwischen Tabellen läßt sich dann entsprechend der Impli-
kation i4 aus einer Teilmengenbeziehung (IND ) zwischen Attributen ableiten, die durch die At-
tributpaarmenge v1 repräsentiert wird. Hierbei darf die Ergebnisrelation v3 der Projektion auf
das zweite Element jedes Attributpaares aus v1 allerdings nur Schlüsselkandidaten (key) enthal-
ten.

3.4 Die formale Syntax und Semantik der GFRNs

Definition 1 zeigt die formale Beschreibung der hier vorgestellten Sprache der GFRNs.

Definition 1:  Syntax der Generic Fuzzy Reasoning Nets

Ein Generic Fuzzy Reasoning Net ist ein 8-Tupel

GFRN ={P, I, E, Fr, Fb, cf, As, Ad}, mit
P = {p1, p2, ... , pz} : endliche Menge vonPrädikaten

I = {i1, i2, ... , im}: endliche Menge vonImplikationen, jede Menge ist ein Tupel

mit einem eindeutigenImplikations-Identifizierer , einer

 Menge vonParametern  und einer Menge vonConstraints

 über , wobei  mit

, r ∈ {∈ ,⊆ ,=} , falls oder

, falls .

E = {e1, e2, ... ,en}, n ∈  IN+: Menge vonKanten, wobei jede Kante ein Tupel

 mit einerPosition : , einem

Vorzeichen , einerRichtung und

einemAktualisierungsparameter  sei.

1. Ein Beispiel für die Auswertung dersameTable-Bedingung befindet sich in Kapitel 7,Seite86.

ig ι g Vg Kg, ,( )= ι g

Vg v1 v2 … v f, , ,{ }=

Kg k1 k2 … ks, , ,{ }= Vg kx w r f
u

w1 w2 … wu, , ,( ), , ,( )=

w w1 w2 … wu, , , , Vg∈ f
u

Fr∈

kx f
u

w1 w2 … wu, , ,( ),( )= f
u

Fb∈

eg lg sg dg αg, , ,( )= lg pq ι V K, ,( ),( ) P I×( )∈

sg + -,{ }∈ dg Vorbereich Nachbereich,{ }∈

αg V∈
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Fr = {fr1
u1, fr2

u2, ... , frx
ux}: Menge der„relationalen“ Funktionen mit Stelligkeit

 wobei . Dabei sei  die Menge der Relationen mit

Stelligkeituq, .

Fb = {fb1
u1, fb2

u2, ... , fbz
uz}: Menge der„boole’schen“ Funktionen mit Stelligkeit

, wobei . Dabei sei wieder  die Menge der Relationen

mit StelligkeituyundIB die boole’sche Wertemenge.uysei aus dem Intervall

.

cf:I →]0,1]: Konfidenz-Assoziation, assoziiert reelle Zahlen mit Implikationen.

: Menge derstarken Axiome, jedes starke Axiom ist ein Tupel

, mit  und einer Funktion :→ ,

. Hierbei bezeichnet die Potenzmenge vonnq-Tupeln der
ElementemengeU.

: Menge deraufgeschobenen Axiome. Jedes aufgeschobene

 Axiom ist ein Tupel  mit  und einer Funktion

 :→ .

In diesem formalen Modell bezeichnet eine an starke Axiome gebundene Analyseoperation,
die vor der eigentlichen Inferenz ausgeführt wird. Sie sucht in der relationalen Datenbank, also
in der Schemadefinition, den Daten oder dem Applikationscode, nach bestimmten Eigenschaf-
ten dieser speziellen Datenbank. Analog repräsentiert eine an aufgeschobene Axiome ge-
bundene Analyseoperation, die erst bei Bedarf ausgeführt wird. Beide Funktionen liefern ein
Tupel (c, n+, n-). Hierbei bezeichnetn+ einen Wert aus dem Intervall , der die Notwendig-
keit1 einer Aussagepq über der Konstanten-Mengec vonnq-Tupelnüber einem Universum U
angibt. Analog dazu bezeichnetn- die Notwendigkeit der negierten Aussage. Abbildung 6 zeigt
eine kleine GFRN-Spezifikation, die auch in Abbildung 5 wiederzufinden ist. Hier ergibt sich

die MengeP zu ,

I zu ,

E zu

1. vgl. Kapitel 2.6: Die Notwendigkeit einer Aussage gibt eine untere Schranke für die Sicherheit dieser
Aussage an.

uq IN∈ f r i
uq

: ℜ uq ℜ→ ℜ uq

uq u1 ux[ , ]∈

uy IN∈ f bj
uy

: ℜ uy
IB→ ℜ uy

u1 uz[ , ]

A
s

a
s
1 a

s
2 … a

s
z, , ,{ }=

a
s
q pq Ωq,( )= pq P∈ Ωq ℜ U

nq( ) 0 1,[ ]× 0 1,[ ]×

nq IN∈ ℜ U
nq( )

A
d

a
d

1 a
d
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d
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d

q pq ωq,( )= pq P∈

ωq ℜ U
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Ωq
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0 1[ , ]

P cycl_ join sel_dist key,,{ }=
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 zu  und  zu . Hierbei stehenVB und NB abkürzend fürVor-

bzw. Nachbereich.

Die Konfidenzen werden über die Funktioncf den Implikationen folgendermaßen zugeord-
net: = 0.7 und = 0.3.

Die Menge der starken Axiome  hat das folgende Aussehen:
, und die Menge der aufgeschobenen Axiome ist leer.

.

Der nachstehend aufgeführte Algorithmus beschreibt die Semantik der Generic Fuzzy Reason-
ing Nets. Er übersetzt eine gegebene GFRN-Spezifikation in einen äquivalenten Ausdruck der
Prädikatenlogik erster Ordnung. Dazu wird jede Implikation des gegebenen GFRNs durchge-
gangen und in eine Formel dieses Logikkalküls überführt. Alle formalen Parameter einer Impli-
kation werden hierbei mit dem All-Quantor versehen. Das Ergebnis des Algorithmus ergibt sich
dann als Konjunktion aller Teilformeln für die einzelnen Implikationen.

Definition 2: Semantik der Generic Fuzzy Reasoning Nets

algorithm GFRNToFormular (G):L1

1) input : G:= (P, I, E, Fr , Fb , cf, As, Ad)
2) output: F: eine geschlossene Formel inL1 mit gewichteten Implikationen.
3)
4) begin
5) let F = τ // Tautologie
6) for each i:( ι ,V, K) ∈ I do
7) let F = ’ F ∧ (T’(i, V, K , G,False)) ’ fi
8) od
9) return F
10) end

Fr Fr ∅= Fb Fb
2⊆{ }=

cf i1( ) cf i2( )
A

s

A
s

cycl_ join sel_dist,{ }=

  0.3
v2⊆ v1

v2

v1

cycl_join

key

i2:

sel_dist

0.7i1:

v

v

Abb. 6:Beispiel einer GFRN-Spezifikation

starkes Axiom

Prädikat
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algorithm T’(i, V, K , G, CC):L1

11) begin
12) let F = Fd = τ // Tautologie

13) if V = ∅ then
14) for each ((pq,i), s, antecedent,α) ∈ E do
15) let F= ’ F ∧ s pq(α) ’
16) od
17) if CC = Falsethen
18) let ((pq,i), s, consequent,α) ∈ E
19) let F= ’ F ⇒ cf(i) (s pq(α)) ’
20) fi
21) else

22) let Vd = {v’ | v’ ∈  V ∧ ¬∃  (v’,r,f u,<w1,...,wu>) ∈  K (∃  z ∈  [1..u] (wz ∈  V)) }
// Vd seien die Variablen in V, die nicht durch andere Variablen in V eingeschränkt
// sind.

23) let Vc = {v’ | v’ ∈  V ∧  (∃  (l, s, consequent, v’)∈ E)}
// Vc seien die Variablen in V, die in Prädikaten im Nachbereich von Implikation
// i enthalten sind.

24) if Vd ∩Vc ≠∅ then let v ∈ Vd ∩Vc
25) else letv ∈ Vd fi

// wähle die nächste Variable aus V, die durch einen All-Quantor gebunden wird.
26) let V = V \ v

27) for eachk:(w,r,f u, <w1,..,wu>) ∈ K with {w,w1,..,wu}∩V = ∅ do
// für jedes Constraint in K, das nur gebundene Variablen  benutzt ...

28) let K = K\k
29) let Fd = ’ Fd ∧ w r fu(w1,..,wu) ’
30) od

31) for eachk:(fu, <w1,..,wu>) ∈ K with {w1,..,wu}∩V = ∅ do
32) // für jedes Constraint in K, das nur gebundene Variablen  benutzt ...
33) let K = K\k
34) let Fd= ’ Fd ∧ fu(w1,..,wu) ’
35) od

36) if CC=True or Vc≠∅  then
37) let F = ’ ( ∀ v)(Fd ⇒ 1 (T’(i, V, K, G, CC))) ’
38) else
39) let ((pq,i), s, consequent,α) ∈ E
40) let F = ’ (( ∀ v)(Fd ⇒ (T’(i, V, K, G,True)))) ⇒ cf(i) s pq(α)’
41) fi
42) fi
43) return F
44)end
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Der Algorithmus aus Definition 2 durchläuft nacheinander alle Implikationen der GFRN-Spe-

zifikation G, die der Methode „GFRNToFormular(G):L1“ als aktueller Parameter zu übergeben
ist. G sei wie in Definition 1 definiert. Dazu initialisiert die Methode in Zeile (5) zunächst die
Ergebnisformel des Algorithmus als Tautologie, d.h. als immer wahre Aussage. Diese Formel
wird in Zeile (7) jeweils konjunktiv um die logischen Formeln verlängert, die sich aus den ein-
zelnen Implikationen der GFRN-Spezifikation durch den Aufruf der rekursiven FunktionT’(i,
V, K, G, CC) ableiten lassen. Der formale Parameteri repräsentiert die aktuell betrachtete Im-
plikation vonG undV und K die Variablen und Constraints in Implikationi. Der ParameterCC
steht abkürzend für „ConsequentComplete“unddrückt mit einem Wert vonFalse aus, daß der
Nachbereich der Implikationi in der Formeldurchden Algorithmus noch nicht berücksichtigt
worden ist.

In der Zeile (12) initialisiert die rekursive FunktionT’(i, V, K, G, CC) in jedem ihrer Aufrufe
die lokale VariableFd undden RückgabeparameterF der Funktion als Tautologie.

Die Zeile (13) stellt die Abbruchbedingung für die Rekursion dar. Hier wird für die aktuelle Im-
plikation geprüft, ob alle Variablen, über die Bedingungen in der Implikationi notiert sind, be-
reits gebunden sind. Ist dies der Fall, ergibt sich die Rückgabeformel aus den Formeln für den
Vor- und Nachbereich voni. Zunächst setzt der Algorithmus dazu die Vorbedingung für die
Formel F aus der Konjunktion aller Aussagen im Vorbereich der Implikationi zusammen.Dies
geschieht in den Zeilen (14) bis (16) durch die Anweisung der Zeile (15)„F = ’ F ∧  spq(α) ’“.
Der Ausdruckpq(α) bezeichnet hierbei die Aussage, die das Prädikat pq in der Kante ((pq , i),
s, antecedent,α) spezifiziert.α ist der Aktualisierungsparameter, d.h. die Variable der Ein-
gangskante((pq, i), s, antecedent,α). Der Parameters der Anweisung entspricht dem Vorzei-
chen dieser Kante. Ein positives Vorzeichen wird dabei in den leeren String und ein negatives
in dasNOT-Symbol¬ der Logik übersetzt, um die resultierende Formel an Konventionen der
Formelschreibung anzupassen.Anschließend bestimmt der Algorithmus in Zeile (18) einen
Term für den Nachbereich der Implikation, falls dieser noch nicht berücksichtigt worden ist,
und hängt ihn als Konsequenz an die FormelF an (Zeile (19)). Dabei ergibt sich die Gewichtung
der Formel direkt aus der Konfidenzcf(i) der Implikationi.

Die Abbruchbedingung des rekursiven AlgorithmusT’ in Zeile (13) ist nicht erfüllt, falls die Pa-
rametermengeV noch nicht leer ist. D.h., daß die Implikationi nach wie vor Variablen enthält,
die bis jetzt nicht gebunden werden konnten. Ab Zeile (21) wird nun die nächste zu bindende
Variable bestimmt. Diese Variable darf nur von bereits gebundenen Variablen abhängen. Des-
halb berechnetT’ in den Zeilen (22) und (23) zunächst zwei Mengen: die MengeVd enthält alle
Variablen ausV, die nicht durch andere Variablen ausV gebunden sind, die MengeVc alle Va-
riablen, die in Prädikaten im Nachbereich voni auftreten.Vc soll sicherstellen, daß zuerst die
Variablen im Nachbereich der Implikationi gebunden werden. Aus diesen Mengen wählt der
Algorithmus in Zeile (24) und (25) eine Variablev bevorzugt aus der MengeVc aus, die in wei-
teren Schritten allquantifiziert wird. Ist die Schnittmenge der beiden Mengen nicht leer, existie-
ren in Prädikaten im Nachbereich voni also freie Variablen, wähltT’ die Variablev aus dieser
Schnittmenge, ansonsten ausVd und entfernt sie anschließend aus der MengeV.

Nun werden alle Constraints ausK, die nur gebundene Variablen enthalten, betrachtet und
durch Konjunktion dieser Bedingungen in die FormelFd in Zeile (29) aufgenommen. Dazu be-
rücksichtigt der Algorithmus nacheinander die Constraints, die relationale Funktionssymbole
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und die, die boole’sche Funktionssymbole enthalten (Zeile (27)).

Durch erneute rekursive Aufrufe der FunktionT’(i, V, K, G, CC) erweitert sich die Ergebnisfor-
mel F schrittweise mit Hilfe der TeilformelFd. Wurde der Nachbereich bereits berücksichtigt
oder befinden sich in der MengeVc noch ungebundene Variablen, wird versucht, diese in wei-
teren rekursiven Schritten zu binden, undF setzt sich analog Zeile (37) zusammen.F ergibt sich
damit aus einer überv allquantifizierten Formel mitFd als Vorbedingung und einer rekursiv zu
berechnenden Konsequenz. Ist die MengeVc allerdings leer oder wurde der Nachbereich voni
noch nicht berücksichtigt, setzt sichF aus einer allquantifizierten Formel überFd mit einer noch
zu berechnenden Konsequenz als Vorbedingung und der Formel über dem Prädikat im Nachbe-
reich voni als Konsequenzentsprechend Zeile (40) zusammen.

3.4.1  Anwendung des Übersetzungsalgorithmus auf das Eingangsbeispiel

Abbildung 7 zeigt noch einmal einen verkürzten Ausschnitt aus der GFRN-Spezifikation für das
Eingangsbeispiel. An diesem soll die Übersetzung eines GFRNs in eineL1-Formel demonstriert
werden.

Der Algorithmus initialisiert die ErgebnisformelF zunächst mit der Tautologieτ und besucht
dann nacheinander alle Implikationen – im Beispiel in der Reihenfolge ihrer Numerierung.

Für Implikationi1 wird in Zeile (7) der rekursive AlgorithmusT’ mit den aktuellen Parametern
(1, {v}, ∅ , G, False) aufgerufen. Die Mengen Vd undVc enthalten nach den Berechnungen in
Zeile (22) und (23) jeweils die Variablev. Diese ist deshalb in Zeile (25) zum Binden auszu-
wählen und ausV zu entfernen. Der nun folgende Aufruf vonT’ in Zeile(37) findet mit (1,∅ ,
∅ , G, False) als aktuelle Parameter statt. Hier greift die Abbruchbedingung des Algorithmus in

  0.3
v2⊆ v1

v2

v1

cycl_join

key

i2:

sel_dist

0.7

i3:    1.0
v3= π2(v1)

FK

v3

IND

v1

i1:

v

v

v1

Abb. 7:Ausschnitt einer GFRN-Spezifikation für das Eingangsbeispiel
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Zeile (13).

Die RückgabeformelF setzt sich dann in Zeile (15) zu

, in Zeile (19) zu:

, dann in Zeile (37) zu

 und in Zeile (7) zu

 zusammen.

Als nächstes muß nun eine Verlängerung dieses ZwischenergebnissesF um die logische For-
mel, die sich aus Implikationi2 ergibt, vorgenommen werden. Dazu ruft sich der rekursive Al-
gorithmusT’ mit den Parametern (2, {v1,v2}, { v2⊆ v1}, G, False) auf. Da die MengeV nicht leer
ist, springt der Algorithmus in die Zeile (21). Ab hier wählt er zunächst wieder eine Variable
zum Binden aus.Vd ergibt sich zuv1, Vc zu v2. Da die Schnittmenge ausVd undVc leer ist, fällt
die Wahl somit auf v1. Ein Constraint ist in diesem Schritt noch nicht in die Formel integrierbar,
da keines die Bedingungen aus Zeile (27) bzw. Zeile (31) erfüllt. Die MengeVc ist nicht leer.
Deshalb ergibt sich die FormelF dieser Rekursion analog zu Zeile (37) als:

.

In dem erneuten Aufruf der FunktionT’ ist die MengeV noch immer nicht leer. Als nächste Va-
riable zum Binden suchtT’ v2 aus und entfernt sie ausV. Nun kann das Constraint  mit
in die Formel eingebaut werden, und berechnet sich entsprechend Zeile (29) zu

.

Auch jetzt ist die MengeVc nicht leer. Die Formel dieser Rekursion resultiert deshalb entspre-
chend der Zeile (37) zu:

.

Bei diesem rekursiven Aufruf vonT’ greift nun wiederum die Abbruchbedingung, undF setzt
sich in dieser Rekursion in Zeile (15) zu

und in Zeile (19) zu

 zusammen.

Diese Formel wird anZeile (37) zurückgeliefert und dort zu

F τ cycl_ join v( )∧=

F τ cycl_ join v( ) key v( )
0 7,

⇒∧=

F v∀( ) τ τ cycl_ join v( )∧1 key v( )0 7,⇒ ⇒( )( )=

F τ v∀( ) τ τ cycl_ join v( )∧1 key v( )0 7,⇒ ⇒( )( )∧=

F v1∀( ) τ T ’ 2 v2{ } v2 v1⊆{ } G False, , , ,( )( )
1

⇒( )=

v2 v1⊆
Fd

Fd τ v2 v1⊆∧=

F v2∀( ) τ v2 v1⊆∧ T ’ 2 ∅ ∅ G False, , , ,( )( )1⇒( )=

F τ sel_dist v1( )∧=

F τ sel_dist v1( ) key v2( )¬
0 3,⇒∧=
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 erweitert.

Dieses Ergebnis ist wiederum an Zeile (37) weiterzureichen und einzusetzen. Hier berechnet
sichF dann zu

und die Ergebnisformel für Implikationi2 ist damit komplett. Sie wird nun in Zeile (7) mit der
Formel für Implikationi1 zu

verknüpft.

Auch der Aufbau der Formel füri3 startet mit dem Aufruf in Zeile (7), nämlich mit

.

Die Berechnungen der Mengen  und  in den Zeilen (22) und (23) ergeben beide als Er-
gebnis die Menge .  wird deshalb zum Binden ausgewählt und aus der MengeV ent-
fernt. Da  nicht leer ist, resultiert die FormelF dieser Rekursionsstufe in Zeile (37) zu

.

In diesem erneuten Aufruf vonT’ ergibt sich die Menge  zu ,  bleibt hingegen leer. Als
nächstes bindetT’ also die Variable  und entfernt sie ausV. Nun kann das Constraint

 in Zeile (34) in die Formel eingebracht werden. Die FormelF berechnet sich dann
in Zeile (40) zu

,

da die Menge  leer ist. In der folgenden Rekursionsstufe greift in Zeile (13) die Abbruchbe-
dingung des rekursiven AlgorithmusT’, und der Vorbereich von Implikation  ist zu berück-
sichtigen. Die FormelF dieser Rekursion ergibt sich deshalb in Zeile (15) zu

. Sie wird in die nächsthöhere Rekursionsebene gereicht und dort
in Zeile (40) eingesetzt.F berechnet sich dann zu

.

Diese Formel ist in Zeile (37) einzusetzen. Die Ergebnisformel für Implikation hat damit das

F v2∀( ) τ v2 v1⊆∧ τ sel_dist v1( ) key v2( )¬
0 3,⇒∧( )

1
⇒( )=

F v1∀( ) τ v2∀( ) τ v2 v1⊆∧ τ sel_dist v1( ) key v2( )¬
0 3,⇒∧( )

1
⇒( )( )

1
⇒( )=

F τ v∀( ) τ τ cycl_ join v( )∧1 key v( )0 7,⇒ ⇒( )( )∧
v1∀( ) τ v2∀( ) τ v2 v1⊆∧ τ sel_dist v1( ) key v2( )¬

0 3,⇒∧( )
1

⇒( )( )
1

⇒( )
∧=

F F T ’ 3 v1 v3,{ } v3 π2 v1( )={ } G False, , , ,( )( )∧=

Vd Vc
v1{ } v1

Vc

F v1∀( ) τ T ’ 3 v3{ } v3 π2 v1( )={ } G False, , , ,( )( )
1

⇒( )=

Vd v3 Vc
v3

v3 π2 v1( )=

F v3∀( ) τ v3 π2 v1( ) T ’ 3 ∅ ∅ G True, , , ,( )( )⇒=∧( )( ) FK v1( )
1 0,⇒=

Vc
i3

F τ IND v1( ) key v3( )∧ ∧=

v3∀( ) τ v3 π2 v1( ) τ IND v1( ) key v3( )∧ ∧( )⇒=∧( )( ) FK v1( )
1 0,⇒

i3
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folgende Aussehen

und wird an das Teilergebnis für Implikationi1 undi2 angehängt:

Diese Formel läßt sich nun noch durch Entfernen der Tautologien und einiger Implikationspfei-
le bereinigen. Die Formel in Prädikatenlogik erster Ordnung für das GFRN aus Abbildung 6
sieht dann folgendermaßen aus:

F v1∀( ) τ v3∀( ) τ v3 π2 v1( ) τ IND v1( ) key v3( )∧ ∧( )⇒=∧( )( ) FK v1( )
1 0,⇒( )

1
⇒( )=

F τ v∀( ) τ τ cycl_ join v( )∧1 key v( )0 7,⇒ ⇒( )( )∧
v1∀( ) τ v2∀( ) τ v2 v1⊆∧ τ sel_dist v1( ) key v2( )¬

0 3,⇒∧( )
1

⇒( )( )
1

⇒( )
v1∀( ) τ v3∀( ) τ v3 π2 v1( ) τ IND v1( ) key v3( )∧ ∧( )⇒=∧( )( ) FK v1( )

1 0,⇒( )
1

⇒( ).
∧

∧= (i1)
(i2)
(i3)

F v∀( ) τ τ cycl_ join v( )∧1 key v( )0 7,⇒ ⇒( )( )
v1∀( ) v2∀( ) v2 v1⊆( ) sel_dist v1( ) key v2( )¬

0 3,⇒( )( )( )( )
v1∀( ) v3∀( ) v3 π2 v1( )=( ) IND v1( ) key v3( )∧( )( )( ) FK v1( )

1 0,⇒( )( ).
∧

∧= (Implikation i1)
(Implikation i2)
(Implikation i3)
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4 Das formale Modell der Inferenzmaschine:
Ein unscharfes Petrinetz

Dieses Kapitel beschreibt die Ausführungsmaschine für GFRNs. Sie basiert auf einer speziellen
Klasse von unscharfen Petrinetzen, die sich wegen ihrer Struktur besonders für nichtmonotones
Schließen in Expertensystemen eignen.

In [KM96] stellen die Autoren A. Konar und A. K. Mandal ein unscharfes Petrinetzmodell für
logisches Schließen unter Unsicherheit vor. Es weist jedoch einige Eigenschaften auf, die zu
Problemen bei der Interpretation der Ergebnisse führen, die sich bei der Ausführung eines sol-
chen unscharfen Petrinetzes ergeben. Deshalb wurde es für die besondere Problemstellung der
Inferenzmaschine angepaßt und erweitert.

Abschnitt 4.1 stellt zunächst den Aufbau und das Schaltverhalten einer einfachen Petrinetzklas-
se als Grundlage für unscharfe Petrinetze vor. Diese Petrinetzklasse heißtStellen/Transitions-
Netz (S/T-Netz)[Rei82]. Anschließend wird das unscharfe Petrinetzmodell von Konar und
Mandal erläutert. Nach Konar und Mandals Ansatz modellierte Netze werden zur Unterschei-
dung der vorgestellten Petrinetzmodelle in dieser ArbeitK/M-Netzegenannt. Ein Beispiel zeigt
im Anschluß daran die eben erwähnte Problematik bei der Interpretation der Berechnungser-
gebnisse. Die Beschreibung der Erweiterungen dieses Modells – der sogenanntenFuzzy
Reasoning Nets (FRN)– erfolgt in Abschnitt 4.3.

Kapitel 5 als Bindeglied zwischen den GFRNs aus Kapitel 3 und den FRNs erläutert denEx-
pansionsalgorithmus, der eine gegebene GFRN-Spezifikation in ein ausführbaresFuzzy
Reasoning Net übersetzt.

4.1 S/T-Netze

Unter einemS/T-Netzversteht man einen gerichteten Graphen mit zwei disjunkten Knotenmen-
gen, den Stellen und den Transitionen. Die Stellen als passive Elemente des S/T-Netzes dienen
der temporären Aufnahme und Weitergabe von nichtunterscheidbaren Marken. Die Bewegung
dieser Marken durch das S/T-Netz wird von den Transitionen als aktive Knoten des Netzes be-
wirkt. Die Besonderheit, daß in einem S/T-Netz nur Stellen mit Transitionen bzw. Transitionen
mit Stellen durch gerichtete Kanten verbunden sein dürfen, macht S/T-Netze zubipartiten Gra-
phen. Formal läßt sich ein S/T-Netz wie folgt definieren:

Definition 3: Netz, S/T-Netz

Ein S/T-Netz ist ein 6-TupelN = (S, T, F, K, G, M0 ), wobei

(1) S = {s1,s2, ..., sn} eine endliche Menge von Stellen und

(2) T = {t1, t2, ... ,tm} eine endliche Menge vonTransitionen ist.

(3) S undT sind disjunkte Mengen, d.h. (SOT) = ∅.
(4) Die Flußrelation Fa  (SD  T) N (T D  S) definiert eine endliche Menge gerichteter

Kanten zwischen Stellen und Transitionen.

(5) N’ = (S, T, F) wird auchNetz genannt.
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(6) Die Kapazitätsfunktion definiert eine (unbeschränkte) Kapazität
jeder einzelnen Stelle, und die

(7) Gewichtsfunktion bestimmt zu jedem Pfeil ein Gewicht.

(8) Die Anfangsmarkierung definiert für jede Stelle eine initiale
Belegung mit nichtunterscheidbaren Marken, die die Kapazitätsfunktion respektiert,
d.h. jede Stelle trägt maximal so viele Marken, wie es die Kapazitätsfunktion
erlaubt. Es gilt also für alle Stellen .

Ein S/T-Netz ist somit in dieser Arbeit ein Netz, auf dem zusätzlich eine Anfangsmarkierung
definiert ist. Im folgenden werden deshalb die BegriffeS/T-NetzundNetzsynonym verwendet.

Graphische Darstellungen von S/T-Netzen bilden Stellen üblicherweise als Kreise, Transitio-
nen als Striche oder Rechtecke und die Flußrelation als Pfeile ab.

Für die weitere Verwendung der S/T-Netze in dieser Diplomarbeit sei die Kapazität jeder Stelle
mit unendlich und das Gewicht jeder Kante mit 1 angenommen. Die Kapazitäts- und Gewichts-
funktion werden deshalb in den noch folgenden Abbildungen und Erläuterungen weggelassen.

Abbildung 8 zeigt ein S/T-Netz mit den StellenS = {s1, s2, s3, s4, s5}, den Transitionen
T = {t1, t2, t3, t4} und den KantenF = {e1, e2, e3, e4, e5, e6, e7, e8, e9, e10}.

Zur Beschreibung des Schaltverhaltens eines S/T-Netzes, das den Fluß der Marken durch das
Netz steuert, sind die Definitionen derMarkierungdesVor- undNachbereichs,derAktivierung
sowie derFolgemarkierungnotwendig.

Die Markierung eines Netzes als Verallgemeinerung der in Definition 3 aufgeführten Anfangs-
markierung definiert eine Belegung der Stellen eines Petrinetzes mit nichtunterscheidbaren
Marken.

Definition 4: Markierung

SeiN= (S,T;F) ein Netz.
Die Abbildung M:  heißtMarkierung von N.

K :S IN ∞{ }∪→

G:F IN 0{ }–→
M0:S I N ∞{ }∪→

s S : M s( ) K s( )≤∈

Abb. 8:Ein S/T-Netz

s1

s2

s3

s4

s5

t1
t2

t3

t4

e1

e2

e3
e4

e5

e6

e7

e8

e9e10

S I N ∞{ }∪→
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Der Vorbereich eines Knotens  im Netz bezeichnet die Menge von Knoten, von
denen aus gerichtete Kanten nach k einlaufen. Analog ist derNachbereich eines Knotens

 die Menge von Knoten, in die von k ausgehende gerichtete Kanten eingehen.

Definition 5: Vorbereich

SeiN = (S, T, F) ein Netz.
Für die Stelle  ist der Vorbereich s definiert als

s :={ts(s, t) ∈ F }.

t := {ss(t, s)∈ F } heißt Vorbereich einer Transition .

Definition 6: Nachbereich

SeiN = (S, T, F) ein Netz.
Für die Stelle  ist der Nachbereich s definiert als

s  := {ts(s, t) ∈ F }.

t  := {ss(t, s)∈ F } heißt Nachbereich einer Transition .

Die beiden nachfolgenden DefinitionenAktivierung und Folgemarkierungbestimmen das
Schaltverhalten eines Netzes. Eine Transition ist aktiviert, wenn in allen Stellen ihres Vorbe-
reichs eine Marke liegt. Die Transition erzeugt dann in allen Stellen ihres Nachbereichs eine
Marke und löscht jeweils eine Marke in den Stellen ihres Vorbereichs. Man sagt auch, daß die
Transition feuert. Die Markierung des Netzes, die nach dem Feuern einer Transition entsteht,
wird Folgemarkierung genannt.

Definition 7:  M-aktiviert

SeiN = (S, T, F) ein Netz undM eine Markierung vonN.
Eine Transitiont gT heißtM-aktiviert genau dann, wenn jede Stelles g S im Vorbereich
von t eine Marke enthält, d.h. .

Definition 8: Folgemarkierung

SeiN = (S, T, F) ein Netz undt gT eineM-aktivierte Transition. DieFolgemarkierung M´
vonM ist bestimmt durch1:

Die folgende Abbildung zeigt ein Beispiel für das Schaltverhalten eines S/T-Netzes. Die Mar-
ken in diesem Netz sind durch schwarze Punkte in den Stellen des Netzes dargestellt. Dabei re-

1. Das Gewicht jeder Kante wird mit 1 angenommen.

k S T∪{ }∈

k S T∪{ }∈

s S∈ °
°
° t T∈

s S∈ °
°
° t T∈

s °t∈( ): M s( ) 1≥∀

M ' s( )
M s( ) 1, falls s °t s t°∉,∈( )–

M s( ) 1, falls s t° s °t∉,∈( )+

M s( ) sonst,î





= (1)
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präsentiert Abbildung 9 (a) das Netz vor dem Schalten der Transition t1 und Abbildung 9 (b)
nach Schalten von t1.

4.2 Das unscharfe Petrinetzmodell von Konar und Mandal

In [KM96] stellen die Autoren Konar und Mandal ein unscharfes Petrinetzmodell zum logi-
schen Schließen in Expertensystemen vor. Die Wissensbasis eines Expertensystems, das sich
mit realen Problemen befaßt, weist meistenteils eine Datenmenge auf, die unvollständig oder
unpräzise ist. Außerdem kann die Wahrheit der Ableitungsregeln oft nicht als vollkommen si-
cher angesehen werden. Aus diesem Grund sind Unsicherheiten und auch Inkonsistenzen im in-
itialen oder abgeleiteten Wissen nicht immer vermeidbar. Trotz allem ist eine Ableitung von
Wissen zur Lösung praktischer Probleme mit akzeptablen Ergebnissen mit diesen Expertensy-
stemen möglich.

In der Veröffentlichung von Konar und Mandal steht daher der Aspekt des Managements unsi-
cheren Wissens in Expertensystemen und insbesondere die Behandlung von Inkonsistenzen im
Vordergrund. Ein unscharfes Petrinetz stellt sich für diese Art des Schlußfolgerns als besonders
geeignet heraus.

Die Ableitungsregeln, die das in einem Expertensystem vorhandene Wissen repräsentieren,
können in einfacher und intuitiver Weise mit einem solchen Netz modelliert werden. Dabei re-
präsentieren die Stellen im Vor- und Nachbereich einer Transition die Vorbedingungen bzw.
Konsequenzen einer solchen Ableitungsregel, und die Transition, die diese Stellen mit Hilfe ge-
richteter Kanten verknüpft, die Implikation. Eine Markierungsfunktion ordnet jeder Stelle den
Wahrheitswert1 der Aussage zu, die mit einer Stelle assoziiert ist. Die Transitionen enthalten
darüber hinaus einen Gewichtungsfaktor, eine sogenannteKonfidenz. Diese gibt den Grad an,
zu dem eine Ableitungsregel als sicher gilt, und ermöglicht die Berücksichtigung von Unsicher-
heiten im modellierten Wissen. Über Schwellwerte an den Transitionen kann eine untere
Schranke für den Wahrheitsgrad eingestellt werden, den jede in die Transition einfließende
Aussage erfüllen muß, bevor die Transition schaltet und somit neues Wissen abgeleitet wird.
Einen weiteren Vorteil von unscharfen Petrinetzen als Grundlage einer Inferenz-Maschine in
Expertensystemen bietet der hohe Grad an Parallelität bei der Ausführung eines solchen Netzes,

1. Konar und Mandal verwenden in ihrem Ansatz die Fuzzy-Logik zum logischen Schließen. Der Wahr-
heitswert einer Aussage gibt den Zugehörigkeitsgrad dieser Aussage zu der Menge der wahren Aus-
sagen an (vgl. Kapitel 2.5).

(a) (b)

Abb. 9:Schaltverhalten eines S/T-Netzes

t1 t1
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der von der Besonderheit des Markenflusses beim Schalten einer Transition herrührt. Da hierbei
keine Marken aus dem Vorbereich einer Transition abgezogen werden, können alle Transitio-
nen gleichzeitig schalten.

Konar und Mandal verwenden zur Verrechnung der logischen Regeln in einem solchen un-
scharfen Petrinetz die Fuzzy-Logik wegen ihrer Eigenschaft, menschliche Schlußfolgerungs-
mechanismen nachempfinden zu können. Diese stellt sich außerdem in ihren Berechnungen im
Vergleich zu beispielsweise probabilistischen Verfahren als besonders einfach dar. Die Marken
in den Stellen repräsentieren den Wahrheitswert einer Aussage. Dieser gibt den Zugehörigkeits-
grad einer Aussage zu der Menge derwahren Aussagen1 an. Die Konfidenzen und Schwellwer-
te an den Transitionen entsprechen reellen Zahlen aus dem Intervall [0,1], und die zur Inferenz
notwendigen Berechnungen lassen sich auf einfache Fuzzy-AND- und -OR-, d.h. Minimum-
und Maximum-Operationen, reduzieren.

Konar und Mandal definieren ein unscharfes Petrinetz folgendermaßen:

Definition 9: FPN (K/M-Netz)

Ein FPN ist ein 9-Tupel FPN ={P, Tr, D, I, O, cf, th, n, b}.Hierbei sind

P = {p1, p2, ... , pn} eine endliche Menge vonStellen,
Tr = {tr1, tr2, ... , trm} eine endliche Menge vonTransitionen,
D = {d1, d2, ... , dn} eine endliche Menge vonAussagen und es gilt
P ∩ T ∩ D = ∅, | P | = | D |.

Weiterhin sind

I: : eineEingangs-Funktion, die die Transitionen mit ihren Eingangsstellen
verknüpft und

O: : eineAusgangs-Funktion, die die Transitionen mit ihren Ausgangsstellen
verbindet.

Die Funktionen
cf, th:  ordnen jeder Transition

und die Funktion
n:   jeder Stelle eine reelle Zahl aus dem Intervall  zu.

Die Funktion
b:  assoziiert jede Stelle mit einer Aussage .

In der FPN-Terminologie heißt der Wertn, den die Funktion n jeder Stellezuweist,Fuzzy-Be-
lief. Dieser bezeichnet, wie bereits erwähnt, den Zugehörigkeitsgrad dieser Aussage zu der
Menge derwahren Aussagen.

1. vgl. Kapitel 2.5.

Tr P
∞→

Tr P
∞→

Tr 0 1,[ ]→

P 0 1,[ ]→ 0 1,[ ]

P D→ d D∈
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Die Konfidenzcf einer Transition gibt an, zu welchem Grad die Implikation, die über diese
Transition modelliert wurde, sicher ist.

Unterschiede zwischen K/M-Netzen und den in Abschnitt 4.1 beschriebenen S/T-Netzen sind
unter anderem in der Markierung der Netze zu finden. Während in S/T-Netzen die Marken
nichtunterscheidbar sind, bestehen die Marken eines K/M-Netzes aus reellen Zahlen aus dem
Intervall . Außerdem werden die Stellen eines K/M-Netzes mit logischen Aussagen und
die Transitionen mit Konfidenzen versehen, was zur Modellierung von Schlußfolgerungsregeln
für unsichere Logik notwendig ist. Unterschiede der K/M-Netze zu den S/T-Netzen ergeben
sich auch im Schaltverhalten, das in den folgenden Abschnitten erläutert wird.

4.2.1  Das Schaltverhalten der K/M-Netze

Zur Beschreibung des Schaltverhaltens eines K/M-Netzes ist die folgende Definition hilfreich.

Definition 10: Aktivierung

Eine Transition trj heißt aktiviert,falls , wobeini = n(pi) und

thj = th(trj). Die FunktionAND{x} bezeichnet die Fuzzy-AND-Operation der Fuzzy-Logik
und wird durch die Bildung des Minimums über die Parameter aus der Mengex ausgerech-
net. Eine aktivierte Transition schaltet und sendet einFuzzy-Truth-Token (FTT) über alle
seine Ausgangskanten. Der Wert des FTT ist eine Funktion des Konfidenzfaktorscf(trj )
und der Fuzzy-Beliefs der Eingangsstellen.

Eine Transitionj in einem K/M-Netz ist also schaltfähig, wenn die Fuzzy-Beliefsni aller Stellen
pi im Vorbereich der Transition größer als der Schwellwertthj der Transition sind.

Bei der Ausführung eines K/M-Netzes werden an Transitionen und Stellen neue Fuzzy-Werte
berechnet. Alle Stellen im Netz enthalten eine initiale Markierung. Das Schaltverhalten eines
K/M-Netzes ist über die Berechnung vonFuzzy-Truth-Token an den Transitionen und vonFuz-
zy-Beliefs in den Stellen definiert.

4.2.1.1 Die Berechnung der Fuzzy-Truth-Token

Abbildung 10zeigt eine Transition mit v Eingangs-
stellen.In die Berechnung des sogenanntenFuzzy-
Truth-Token (vgl. Definition 10) an einer solchen
Transition tq gehen die Fuzzy-Beliefs der Stellen pi
mit  im Vorbereich dieser Transition ein.
Die Transition tq kann schalten, wenn das Mini-
mum der Fuzzy-Beliefs der Eingangsstellen größer
als der Schwellwert der Transition ist. Das Fuzzy-
Truth-Token, das in diesem Fall neu berechnet
wird, ergibt sich entsprechend aus dem Minimum
des Konfidenzfaktorscfder Transition und dem Mi-
nimum der Fuzzy-Beliefs der Eingangsstellen.

0 1,[ ]

AND ni :pi I tr j( )∈{ } th j>

m1(t)

m2(t)

mv(t)

fttq(t+1)

thq

cfq

Abb. 10:Transition mit v Eingangsstellen

tq

p1

p2

pv

1 i v≤ ≤



4.2  Das unscharfe Petrinetzmodell von Konar und Mandal 45

Diesen Sachverhalt stellt Gleichung (2) noch einmal dar.

wobei

Die Operation∧ bezeichnet wieder die Fuzzy-AND-Operation, die mit der Minimumfunktion
implementiert ist.

4.2.1.2 Die Berechnung der Fuzzy-Beliefs

Der Fuzzy-Belief einer Stelle pi (vgl. Abbildung
11) des K/M-Netzes resultiert aus dem Maximum
der Fuzzy-Truth-Token der Transitionen, in de-
ren Nachbereich pi sich befindet. Existiert keine
solche Transition, in deren Nachbereich die Stel-
le pi enthalten ist, wird der alte Fuzzy-Belief für
pi beibehalten. Dieser Zusammenhang ist formal
in Gleichung (4) beschrieben.

Hierbei bezeichnet∨  die Fuzzy-OR-Operation, die über die Maximumbildung berechnet wird.

Im Gegensatz zu herkömmlichen Petrinetzen werden die Marken der Eingangsstellen beim
Schalten einer Transition nicht verbraucht, sondern lediglich kopiert. Dieser Mechanismus ist
für die logische Inferenz in Expertensystemen sinnvoll, da zum Folgern einer KonsequenzB ei-
ner Implikation  zunächst die VorbedingungAerfüllt sein muß. Diese Vorbedingung gilt
allerdings auch noch nach der Schlußfolgerung.

Die Berechnung der Fuzzy-Beliefs in einem unscharfen Petrinetz entsprechend der Gleichun-
gen (2) und (4) kann parallel erfolgen und wird solange wiederholt, bis sich keine Änderung der
Werte mehr ergibt. Diesen Zustand nennen Konar und Mandalsteady-stateoder Gleichge-
wichtszustand.

Konar und Mandal stellen in [KM96] einen Algorithmus zur Berechnung dieses Gleichge-
wichtszustandes vor. Um jedoch eine möglichst geschlossene Darstellung des in dieser Diplom-
arbeit erweiterten Ansatzes sicherstellen zu können, geht erst Kapitel 4.3.3 auf diesen
Algorithmus ein.

fttt 1+ tr j( ) x cf tr j( ) fal ls x th tr j( )>,∧
0 sonst ,,î




= (2)

x
1 j v≤ ≤

nt p j( ){ } .∧= (3)

fttt(tr1)

fttt(tru)

pi
mt+1(pi)

mt(pi)

Abb. 11:Ausgangsstelle von u Transitionen

mt 1+ pi( ) 1 z u≤ ≤
fttt tr z( ) fal ls u 0>,∨

mt pi( ) sonst.,î



= (4)

A B→
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4.2.2  Anwendung des Modells von Konar und Mandal

Die folgenden Abbildungen zeigen einen kleinen Ausschnitt aus einer GFRN-Spezifikation und
das zugehörige K/M-Netz. An diesem sollen die Eigenschaften des Ansatzes erläutert werden,
aus denen sich auch die Anregungen für die in Abschnitt 4.3 durchgeführten Erweiterungen er-
geben. Dazu ist zuvor der Begriff desK/M-Axiomszu definieren.

Definition 11: K/M-Axiom

Eine Stelle, die über keine Eingangskante verfügt, heißt nach Konar und MandalAxiom
undwird in dieser Diplomarbeit zur Unterscheidung von den in Kapitel 3 definierten star-
ken, schwachen und aufgeschobenen Axiomen alsK/M-Axiombezeichnet.

Das GFRN aus Abbildung 12 modelliert über die Implikation i2 mit einer Konfidenz von 0.8,
daß ein im Applikationscode gefundenescyclic_exclusionCliché1 über einer Menge von Attri-
buten auf die Schlüsseleigenschaft dieser Attribute hinweist.

Des weiteren enthält das GFRN ein Prädikatjoin, das das Interesse widerspiegelt, Verbunde
über Attribute verschiedener Tabellen im Applikationscode einer relationalen Datenbankan-
wendung zu finden. Implikation i5 spezifiziert mit diesem Prädikat die Regel, daß die Existenz
eines solchen Verbundes über eine Menge von Attributenim Code auf eine Teilmengenbezie-
hung zwischen diesen Attributen hinweist.

Die letzte Regel, die dieses GFRN enthält, sagt über Implikation i4 aus, daß eine Fremdschlüs-
selbeziehung aus einer Teilmengenbeziehung über eine Attributmenge v3 abgeleitet werden
kann, wenn die Ergebnisrelation v2 der Projektion auf das zweite Element (π2) in der Attribut-
menge v3 nur Schlüsselattribute enthält.

1. Clichés sind vordefinierte Anfragemuster im Applikationscode einer RDBA (vgl. Kapitel 1.2)

cycl_excl join

key FK IND

i2: 0.8 i5: 0.6

i4: 0.6
v2 = π2(v3)

Abb. 12:Ausschnitt aus einer GFRN-Spezifikation

v2 v3

v3



4.2  Das unscharfe Petrinetzmodell von Konar und Mandal 47

Abbildung 13 zeigt das vollständige unscharfe Petrinetz, das aus der GFRN-Spezifikation von
Abbildung 12 ableitbar ist. Die Regeln zur Ableitung eines FPNs aus einem GFRN werden in
Kapitel 5 beschrieben. An dieser Stelle soll der Aufbau eines K/M-Netzes für eine GFRN-Spe-
zifikation nur so weit erläutert werden, wie es zum Verständnis des Informationsgehaltes des
Netzes erforderlich ist.

Das K/M-Netz in Abbildung 13 enthält für jedes Prädikat der GFRN-Spezifikation eine Stelle,
die mit der Aussage des zugehörigen Prädikats assoziiert ist. Jede Transition im FPN modelliert
eine logische Ableitungsregel, die direkt aus dem GFRN ableitbar ist. So stellt die Transition
tr1 die Regel dar, daß eincyclic-exclusionCliché im Code auf die Schlüsseleigenschaft be-
stimmter Attribute – hier das Attributname – hinweist. Das GFRN präsentiert diese Aussage
über Implikation i2. Transition tr2 spezifiziert den Hinweis einesjoin Clichésauf eine Teilmen-
genbeziehung zwischen den Attributendeveloperundname, und tr3 beschreibt die Herleitung
einer Fremdschlüsselbeziehung. Die verbleibenden, nicht beschrifteten Transitionen drücken
Kontrapositionen1 zu den in einem GFRN spezifizierten Regeln aus. Damit läßt sich die Exi-
stenz der Stellen mit den negierten Aussagen in dem K/M-Netz erklären. Jede in einem FPN
kodierte GFRN-Implikation besteht wegen der Berücksichtigung der Kontrapositionen aus
mindestens zwei Transitionen2. Kapitel 5 beschreibt die Bedeutung der Kontrapositionsregel

1. Jede Implikation der Form  impliziert in der Prädikatenlogik erster Ordnung auch ihre Kontra-
position . Zur adäquaten Modellierung einer GFRN-Implikation in ein FPN muß also auch
zu jeder Regel ihre Kontraposition abgebildet werden.

2. Zu dieser Regel gibt es eine Ausnahme, deren Erläuterung an dieser Stelle aber Kapitel 5 zu weit vor-
greifen würde.

¬FK(d,n) FK(d,n)

IND(d,n)

¬IND(d,n)

Key(n)

¬Key(n)

cycl_
excl(n)

0.6

10.60

1

0.8

0.3

0.6

0.2
0.6

0.6

Abb. 13:Ausschnitt aus einem FPN nach Konar und Mandal

join(n,d)

tr1

tr2
tr3
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für ein FPN detailliert. Die Gewichte, die an den Transitionen aus Abbildung 13 vermerkt sind,
ergeben sich direkt aus den Konfidenzen der Implikationen im zugehörigen GFRN.

Das FPN drückt die Information aus, daß im Applikationscode eincyclic-exclusion Clichéüber
das Attributnamegefunden wurde. Diese Tatsache weist mit einer Sicherheit von 0.8 auf die
Schlüsseleigenschaft dieses Attributs hin. Die Stelle¬key(n) hält jedoch einen Wert von 0.3 ge-
gen diese Aussage. Außerdem wurde einjoin Clichéüber die Attributenameund developerge-
funden, das als Hinweis auf eine Teilmengenbeziehung zwischen diesen Attributen dient. Diese
Teilmengenbeziehung gilt zum Grad 0.6 als wahr1, während die Stelle ¬IND(d,n) aussagt, daß
diese Beziehung mit einem Wahrheitsgrad von 0.3 nicht existiert. Da eine Schlüsseleigenschaft
des Attributsname(key(n)) zum Grad 0.8 als wahr angesehen werden kann und eine Teilmen-
genbeziehung zwischen den Attributendeveloperundname(IND(d,n)) zu einem Grad von 0.6,
kann das Zutreffen einer Fremdschlüsselbeziehung vondeveloperauf name(FK(d,n)) zu ei-
nem Gradvon 0.6 abgeleitet werden. Die Stelle ¬FK(d,n) hat keinen Einfluß auf dieses Ergeb-
nis, da keine Kante zwischen dieser Stelle und Transition tr3 existiert.

Ein Ziel, das Konar und Mandal mit ihrem Ansatz verfolgen, ist die Elimination von Inkonsi-
stenzen, die durch das gleichzeitige Auftreten einer Aussage und ihrer Negation in demselben
FPN herrühren. Dazu wird – vereinfacht beschrieben – nach einer ersten Analyse des FPNs für
jedes inkonsistente Paar von Aussagen die Aussage mit dem niedrigeren Fuzzy-Belief auf 0 ge-
setzt, was Konar und Mandal auchErdungnennen. Anschließend werden die Eingangskanten
dieser Stellen eliminiert, um eine Beeinflussung weiterer Auswertungsschritte durch diese Stel-
len zu vermeiden. Mit den initialen Werten der Marken in den Stellen und den initialen Schwell-
werten an den Transitionen wird die Analyse nun neu gestartet.

Wie Abbildung 13 zeigt, treten Inkonsistenzen jedoch sehr häufig auf, wenn zu jeder GFRN-
Regel auch ihre Kontraposition modelliert wird. Gerade aber diese Kontraposition in Verbin-
dung mit den aufgeschobenen Axiomen ermöglicht das nichtmonotone Schließen und ist somit
unverzichtbar. Konar und Mandal verfolgen für das Management von Inkonsistenzen und Un-
sicherheiten jedoch eine andere Strategie als diese Arbeit, was auch einige unerwünschte und
deshalb anpassungswürdige Effekte birgt.

Eine wichtige Eigenschaft ist, daß Inkonsistenzen in Konar und Mandals Ansatz bei der Infe-
renz nicht direkt verarbeitet werden können, d.h. es erfolgt keine Verrechnung der Fuzzy-Be-
liefs, die für und gegen eine Aussage sprechen. Aus diesem Grund ist die Interpretation von
Analyseergebnissen nicht immer eindeutig. Abbildung 13 zeigt hierfür ein Beispiel. Das FPN
enthält einen Hinweis auf das Zutreffen der Aussage „Es existiert eine Teilmengenbeziehung
zwischen den Attributendeveloperundname“ mit einem Wahrheitsgrad von 0.6.Gegen diese
Aussage spricht ein Wert von 0.2. Der intuitiveabsolute Fuzzy-Belief, der sich aus einer Ver-
rechnung dieser beiden Werte ergibt, wäre damit 0.4. Trotzdem geht in die Herleitung einer
Fremdschlüsselbeziehung zwischendeveloper und namenur der positive Hinweis für die Teil-
mengenbeziehung ein, während der negative vollständig vernachlässigt wird. Der gefolgerte
Fuzzy-Wert von 0.6, der aussagt, daß eine Fremdschlüsselbeziehung zwischendeveloperund
namemit einem Wahrheitsgrad von 0.6 existiert, erscheint somit intuitiv zu hoch zu sein.

1. Die Fuzzy-Beliefs einer Stelle geben den Zugehörigkeitsgrad einer Aussage zur Menge der wahren
Aussagen an, vgl. Abschnitt 4.2.
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Außerdem werden Widersprüche, die nach einer ersten Auswertung des FPNs bis zu einem
Gleichgewichtszustand erkennbar sind, nicht wirklich behoben, sondern lediglich gelöscht und
damit ignoriert. Dazu wird diejenige Aussage eines inkonsistenten Paares mit dem niedrigeren
Fuzzy-Belief aus dem FPN entfernt und anschließend eine neue Auswertung gestartet. Dieses
Verfahren läßt wiederum eine Verrechnung der inkonsistenten Fuzzy-Beliefs vermissen, was
aus den bereits genannten Gründen zu Endergebnissen der Analyse führt, die intuitiv zu hoch
sind.

4.3 Das unscharfe Petrinetzmodell der Inferenzmaschine - Fuzzy Reasoning Nets

Dieser Abschnitt beschreibt das unscharfe Petrinetzmodell der Inferenzmaschine, die Gegen-
stand dieser Diplomarbeit ist. Das Modell wurde aus dem von Konar und Mandal entwickelt
und so verändert, daß zu jedem Zeitpunkt eine intuitive Interpretation der Analyseresultate
durch eine direkte Verrechnung der Fuzzy-Beliefs einer Aussage und ihrer Negation möglich
ist. Ein einfacher Vergleich dieser Werte dient der Ortung von Inkonsistenzen als Grundlage der
geforderten Interaktion zwischen Analysewerkzeug und Anwender. Da dieses unscharfe Petri-
netz Modell der Ausführung der in Kapitel 3 beschriebenGeneric Fuzzy Reasoning Netsdient,
wird in Analogie hierzu das nun definierte unscharfe Petrinetz ModellFuzzy Reasoning Net
(FRN)genannt.

Den Anfang dieses Abschnitts bildet die Beschreibung des formalen Modells und seines Schalt-
verhaltens.

Die anschließende Stabilitätsanalyse widmet sich den Problemen, die im Zusammenhang mit
möglichen Zyklen in unscharfen Petrinetzen das Erlangen aussagekräftiger Analyseergebnisse
erschweren oder sogar verhindern.

Abschließend wird ein Verfahren zum Aufbrechen dieser problembehafteten Zyklen vorge-
stellt.

4.3.1Das formale Modell

Die wesentliche Änderung, die an Konar und Mandals Ansatz vorgenommen wurde, ist das Zu-
sammenfassen einer Aussage und ihrer Negation in eine Stelle. Die Markierung jeder Stelle be-
steht damit aus zwei Fuzzy-Belief-Werten, die eine untere Schranke für die Sicherheit1 der mit
der Stelle assoziierten Aussage bzw. ihrer Negation angeben. Diese Maßnahme führt dazu, daß
Inkonsistenzen im Wissen durch einfachen Vergleich der Fuzzy-Belief-Werte einer Stelle
schnell erkennbar sind. Außerdem kann eine direkte Verrechnung beider Werte zu aussagefä-
higeren Analyseergebnissen führen. Um trotzdem weiterhin eine eindeutige Zuordnung einer
einzelnen Aussage, d.h. entweder der eigentlichen Aussage oder ihrer Negation, zu einer logi-
schen Implikation aus der GFRN-Spezifikation vornehmen zu können, müssen die Kanten des
FRNs mit Vorzeichen versehen werden. Diese geben eindeutig an, in welche Regel ein positiver
und in welche ein negativer Fuzzy-Belief eingeht. Diese Maßnahmen machen das Schaltverhal-
ten und die Stabilitätsanalyse etwas komplizierter, da die Kantenvorzeichen zu berücksichtigen
sind.

1. Diese untere Schranke wird auchNotwendigkeit genannt, vgl. Abschnitt 2.6.
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Die nachfolgende Definition zeigt die formale Syntax der Fuzzy Reasoning Nets. Anschließend
wird das Schaltverhalten dieses Modells beschrieben.

Definition 12:  Syntax der Fuzzy Reasoning Nets

Ein Fuzzy Reasoning Net ist ein 9-Tupel
FRN = (P, T, F, D, m, b, cf, th, s).

Dabei sindP = (p1, p2, ... , pn) eine endliche Menge vonStellen undT = (t1, t2, ... , tm) eine
endliche Menge vonTransitionen. Diese beiden MengenP undT definieren die Knoten des
unscharfen Petrinetzes. Beide Mengen sollen paarweise elementefremd sein, d.h.
P ∩ T = ∅.

Die FlußrelationF definiert gerichtete Kanten zwischen den Knoten des FRNs. Dabei dür-
fen Kanten allerdings nur zwischen Stellen und Transitionen bzw. zwischen Transitionen
und Stellen verlaufen. Somit gilt:F ⊆ (P × T) ∪ (T × P).

D definiert eine endliche Menge von Aussagen und die Funktionb: P → D ordnet jeder
Stelle eine solche Aussage zu.

Die Markierungsfunktionm assoziiert jede Stelle mit einem Paar (m+, m-). Beide Werte
sind aus dem Intervall [0,1] und werdenFuzzy-Belief genannt. Der positive Fuzzy-Belief
m+ drückt aus, zu welchem Grad die einer Stelle  zugeordnete Aussage  not-
wendig ist, der negative Fuzzy-Beliefm- hingegen, zu welchem Grad die negierte Aussage
notwendig ist. Des weiteren wird alsabsoluter Fuzzy-Belief (AFB)oder vereinfacht nur
Fuzzy-Beliefeiner Stelle die absolute Differenz aus positivem und negativem Fuzzy-Belief
bezeichnet. Die Markierung einer Stelle, d.h. ihr positiver und ihr negativer Fuzzy-Belief,
heißenFuzzy-Belief-Marking (FBM).

Die Funktionencf undth ordnenjeder Transition eineKonfidenz und einenSchwellwert aus
dem Intervall [0,1] zu. Die Konfidenz cf beschreibt, zu welchem Grad die Implikation gilt,
die durch die entsprechende Transition modelliert wird. Der an einer Transition notierte
Schwellwert th dient zur Steuerung des Schaltverhaltens dieser Transition und hat initial
den Wert 0.

Schließlich weist die Funktions: F → { +, -} jeder Kante ein Vorzeichen zu, das die
Berechnung neuer Fuzzy-Werte bei der Ausführung eines unscharfen Petrinetzes steuert.

Unabhängig von dieser formalen Definition des unscharfen Petrinetzmodells wird für jede Stel-
le eines Netzes ein Inkonsistenzmaß definiert. Eine Inkonsistenz, die auchWidersprüchlichkeit
genannt wird, liegt immer dann vor, wenn keiner der beiden Fuzzy-Beliefs einer Stelle den Wert
0 trägt. Formal ist dieses Widersprüchlichkeitsmaß folgendermaßen definiert:

Definition 13:  Inkonsistenz

Die Funktionincons: P → [0,1] ist definiert als incons(pz) =  m+ ú m-.

p P∈ d D∈
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4.3.2Das Schaltverhalten der FRNs

Bei der Ausführung eines FRNs werden in jedem Ausführungsschritt ähnlich zu den K/M-Net-
zen jeweils zwei neue Fuzzy-Werte berechnet. An den Transitionen des FRNs berechnen sich
neueFuzzy-Truth-Token(FTT), in den Stellen neueFuzzy-Beliefs. Dies entspricht der Berech-
nung einer neuen Markierung des FRNs. In die Fuzzy-Beliefs gehen die Fuzzy-Truth-Token der
Transitionen ein, in deren Nachbereich die entsprechende Stelle liegt.

4.3.2.1 Die Berechnung der Fuzzy-Truth-Token

Die Fuzzy-Truth-Token an den Transitionen erge-
ben sich in Abhängigkeit von den Fuzzy-Beliefs der
Stellen im Vorbereich der entsprechenden Tran-
sition und dem Kantenvorzeichen der jeweils in die
Transition einlaufenden Kante. Die Berechnung des
Fuzzy-Truth-Tokens an Transition tq zum Zeitpunkt
t+1 zeigen Abbildung 14 und Gleichungen (5) bis
(7). Als erstes werden die Fuzzy-Belief Werte der
Stellen im Vorbereich von tq in Abhängigkeit vom
Vorzeichen der von der jeweiligen Stelle in die
Transition einlaufenden Kante analog zu Gleichung
(5) verrechnet:

Ist das Vorzeichen der Kante positiv, ist die DifferenzAFBt+1(pz,tq) aus positivem und negati-
vem Fuzzy-Belief zu bilden. Ist diese Differenz negativ, wird sie auf 0 gesetzt. Trägt die Kante
hingegen ein negatives Vorzeichen, berechnet sichAFBt+1(pz,tq) aus der Differenz des negati-
ven und positiven Fuzzy-Beliefs. Ist dieser Wert negativ, wird wiederum auf 0 aufgerundet.
Sind alle Fuzzy-Beliefs auf diese Art und Weise verrechnet, wird das Minimumρ über diese
Differenzen nach Gleichung (6) gebildet.

Ist ρ größer als der Schwellwertthq der Transitiontq, schaltet diese, und das neue Fuzzy-Truth-
Token fttt+1(tq) zum Zeitpunkt t+1 berechnet sich nach Gleichung (7) entsprechend aus dem
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s(p1,tq)

s(p2,tq)

s(pv,tq)

Abb. 14:Berechnung des FTT
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Minimum der minimalen Differenz der Fuzzy-Beliefs und der Konfidenz der Transition zu:

Die Berechnung der neuen Fuzzy-Beliefs in den Stellen eines FRNs erfolgt durch Bestimmung
einer neuen Markierung im Netz. Diese besteht für jede Stelle aus einem Markenpaar. Somit
sind für jede Stelle zwei neue Fuzzy-Belief-Werte zu bestimmen, nämlich der positive und der
negative.

4.3.2.2 Die Berechnung der Fuzzy-Beliefs

Die Berechnung der Fuzzy-Beliefs findet nach
der Bestimmung der Fuzzy-Truth-Token statt.
Die Fuzzy-Beliefs, die zum Zeitpunkt t+1 ermit-
telt werden, ergeben sich somit aus Fuzzy-Truth-
Token aus dem Zeitpunkt t+1. In den positiven
Fuzzy-Belief m+

t+1(pi) der Stelle pi zum Zeit-
punkt t+1 gehen alle Fuzzy-Truth-Token der
Transitionen ein, in deren Nachbereich pi sich be-
findet, und die mit pi über positive Kanten ver-
bunden sind. Diese Fuzzy-Truth-Token werden
mit der Fuzzy-OR-, also der Maximumfunktion
verknüpft und ergeben so den neuen positiven
Fuzzy-Belief. Existieren keine positiv markierten
Kanten, die in die Stelle pi einlaufen, wird der alte
positive Fuzzy-Belief beibehalten.

Analog stellt sich die Berechnung des negativen Fuzzy-Beliefs m-
t+1(pi) dar. In diesen Wert ge-

hen alle Fuzzy-Truth-Token ein, die über negative Kanten in die Stelle pi einlaufen. Auch diese
Werte werden mit der Fuzzy-OR-Operation verknüpft und ergeben den neuen negativen Fuzzy-
Belief. Existieren allerdings keine negativen Kanten, wird auch hier der ursprüngliche Wert für
den negativen Fuzzy-Belief übernommen. Die Gleichungen (8) und (9) fassen diesen Sachver-
halt noch einmal zusammen.

fttt 1+ tq( )
cf tq( ) ρ fal ls ρ thq>( ),∧

0 sonst.,î



= (7)

ftt1(t)
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fttu(t)
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m+

m-
(t+1)
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Abb. 15:Berechnung der Fuzzy-Beliefs
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mt 1+
-
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




= (9)
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Vor der ersten Ausführung des FRNs erhält jede Stelle ein initiales Markenpaar. Die Werte die-
ser initialen Markierung ergeben sich entweder aus Berechnungen von Analyseoperationen
oder werden auf Null gesetzt. Stellt eine Stelle im FRN eine Instanz eines starken oder aufge-
schobenen Axioms dar, berechnen die an diese Axiome gebundenen Analyseoperationen initia-
le Markierungen für die zugehörige Stelle. Die Fuzzy-Beliefs für Instanzen schwacher Axiome
bestimmt der Reengineer. Alle übrigen Stellen erhalten als initiale Fuzzy-Beliefs Null-Werte.

Das Abziehen von Marken aus Stellen im Vorbereich einer schaltenden Transition, wie es beim
Schalten von Transitionen in herkömmlichen Petrinetzen zu finden ist, ist bei unscharfen Petri-
netzmodellen, die logische Implikationen der Form  modellieren, nicht sinnvoll. Das
Verbrauchen der Marken würde hier bedeuten, daß nach Folgern der AussageB die Aussage A
nicht mehr erfüllt wäre. Dieses entspricht jedoch nicht den Regeln der logischen Inferenz. Im
Gegensatz zu herkömmlichen Petrinetzen werden beim Schalten einer Transition also keine
Marken produziert bzw. verbraucht, sondern allenfalls kopiert und überschrieben. Somit ändert
sich die Anzahl der initialen Marken nicht.

Diese besondere Eigenschaft, daß nämlich Position und Anzahl der Marken während der Aus-
führung eines FRNs fest bleiben, macht unscharfe Petrinetze für die Inferenzmaschine so be-
sonders effizient, da jeweils alle Transitionen gleichzeitig aktivierbar, also schaltfähig sind. Das
erklärt die hohe Parallelität bei der Berechnung der Fuzzy-Werte an Transitionen und Stellen.

4.3.3Algorithmus und Stabilitätsanalyse

Die Berechnung der Fuzzy-Truth-Token und der Fuzzy-Beliefs wird entsprechend der Glei-
chungen (5) bis (9) nacheinander solange iteriert, bis sich keine Änderungen der Fuzzy-Beliefs
in den Stellen des FRNs mehr ergeben. Das Hintereinanderausführen dieser beiden Berech-
nungsschritte, d.h. die gleichzeitige, einmalige Neuberechnung der Fuzzy-Truth-Token an allen
Transitionen und anschließendes gleichzeitiges Ermitteln der neuen Fuzzy-Beliefs in allen Stel-
len definiereneinenAuswertungsschritt.

Der Zustand, in dem sich durch Iteration weiterer Auswertungsschritte keine Änderungen der
Fuzzy-Beliefs der Stellen mehr ergeben, heißtsteady-state oder auchGleichgewichtszustand.
Entsprechend wird der Zeitpunkt, zu dem der Gleichgewichtszustand zum ersten Mal nach
Beginn der Auswertung angenommen wird,Gleichgewichtszeitgenannt. Formal lassen sich
diese Eigenschaften durch Definition 14 beschreiben:

Definition 14: Gleichgewichtszustand, Gleichgewichtszeit

Ein FRN befindet sich imGleichgewichtszustand (steady-state),wenn für alle Stellen pi in
diesem Netz die Bedingung:

gilt.

heißtGleichgewichtszeit.

A B→

t̃

mt̃ 1+ pi( ) mt̃ pi( ) 1 i n≤ ≤,=

min

t
t̃=
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Dieser Gleichgewichtszustand läßt sich leider nicht für alle FRNs erreichen. Probleme bereiten
hierbei FRNs, die Zyklen aufweisen, in denen sich die Fuzzy-Belief-Werte der Stellen unend-
lich oft periodisch wiederholen und das Netz nie zu einem stabilen Zustand gelangen kann. Sol-
che Zyklen werdenBegrenzungskreisegenannt. Für die logische Inferenz mit solchen
zyklischen Netzen ist es deshalb erforderlich, die Existenz von Begrenzungskreisen zu erken-
nen und diese zu eliminieren.

Abschnitt 4.3.4 zeigt ein Verfahren zum Auflösen von Zyklen in einem FRN. Dabei wird eine
Transition auf dem Zyklus ausgewählt und deren Schwellwert so weit heraufgesetzt, daß die
Transition permanent nicht mehr schalten kann. Diese Veränderung des FRNs bedeutet auch
eine ungenauere Darstellung des im zugehörigen GFRN spezifizierten Wissens und kann eine
Verfälschung der Analyseergebnisse mit sich führen. Bei der Wahl der Transition ist deshalb
darauf zu achten, daß diese auf einem Schlußfolgerungspfad im FRN liegt, der am wenigsten
zum Endergebnis beiträgt und die Verfälschung der Analyseresultate möglichst minimal bleibt.
Das Ermitteln von Kreisen in einem FRN kann durch eine statische Analyse desselben erfolgen.
Durch eine Beobachtung der Werteverläufe in den Stellen, die auf einem Kreis liegen, kann
dann eine periodische Wiederholung der Fuzzy-Beliefs erkannt werden. Der Rest dieses Ab-
schnitts zeigt die Kriterien, die zur Erkennung von Begrenzungskreisen führen.

Der folgende Abschnitt listet einige Definitionen und Erkenntnisse auf, die zur Beschreibung
des Algorithmus, der ein FRN in den Gleichgewichtszustand überführen soll, und der damit ver-
bundenen Stabilitätsprobleme notwendig sind. Einige dieser Definitionen und Anmerkungen
zur Stabilität in unscharfen Petrinetzen sind bereits in [KM96] nachzulesen. Diese mußten für
die FRNs angepaßt und erweitert werden.

Definition 15: Stellen-Vorbereich

SeiN = (P, T, F, D, m, b, cf, th, s)ein Fuzzy-Reasoning-Net.
Der Stellen-Vorbereich einer Stelle  ist definiert als die Menge der Stellen, die
sich im Vorbereich der Transitionen befinden, die wiederum zum Vorbereich der Stellep
gehören. Formal:

Definition 16: Schlußfolgerungspfad

Ein Pfad in einem FRN zwischen zwei Stellen, auf dem je zwei direkt aufeinanderfolgende
Stellen durch gerichtete Kanten und eine dazwischenliegende Transition verbunden sind,
heißtSchlußfolgerungspfad.

Definition 17: dominante Kante

Eine Kante heißt in einem Auswertungsschritti dominant,wenn sie in Schritti

(a) unter allen in eine Transition einlaufenden Kanten den kleinstenAFB1 entspre-

°°p p P∈

°°p p'∀ :p' P∈( ) p' °t∈( ) t °p∈( ) t T∈( )∧ ∧ ∧{ }=
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chend Gleichung (5) führt, bzw.

(b) das größte Fuzzy-Truth-Token aller Transitionen besitzt, die über Kanten mit dem
gleichen Vorzeichen in eine Stelle einlaufen. Für jede Stelle können somit zwei
dominante Kanten existieren, die in sie einlaufen.

Abbildung 16 zeigt ein Beispiel für die beiden Fälle der Definition. Die Werte an den Kanten
in Abbildung 16 (a) stellen dieAFB1 dar. Die Kante mit dem niedrigsten Fuzzy-Belief, hier der
Wert 10, ist dominant. In Abbildung 16 (b) ist die Kante dominant, die das größte Fuzzy-Truth-
Token einer der Transitionen im Vorbereich der Stellepi in Abhängigkeit von den Kantenvor-
zeichen trägt. Hier sind das die positive Kante, die eine Transition mit einem FTT von 40 mit
der Stellepi, und die negative Kante, diepi und eine Transition mit einem FTT von 70 verbindet.

Definition 18: periodische Oszillation, Begrenzungskreis

Ein FRN weistperiodische Oszillationen (PO) auf, wenn sich die Fuzzy-Belief-Werte in
jeder Stelle auf irgendeinem Zyklus in diesem FRN nach einer endlichen Anzahl von Aus-
wertungsschritten  von Auswertungsschritt  bis  periodisch wiederholen.
Bleibt diese periodische Oszillation auf dem Zyklus für eine unendliche Anzahl von Aus-
wertungsschritten im FRN erhalten, d.h. strebt gegen unendlich, heißt der Zyklus
Begrenzungskreis.

Definition 19: Kontrapositionsstelle (KS)

Eine Stelle auf einem Schlußfolgerungspfad heißtKontrapositionsstelle (KS), wenn sich
die Vorzeichen der Kanten unterscheiden, die entlang des Schlußfolgerungspfades in diese
Stelle ein- und von ihr ausgehen.

1. vgl. Definition 12: die absolute Differenz aus positivem und negativem Fuzzy-Belief wird als AFB
bezeichnet.

1. vgl. Definition 12.
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Abbildung 17 (b) zeigt eine solche Kontrapositionsstelle bezüglich eines (gestrichelt dargestell-
ten) Pfades.

Definition 20: Dominanzkreis (DK)

Ein Zyklus in einem FRN heißtDominanzkreis (DK), wenn alle Kanten entlang des Krei-
ses für eine Dauer von t Auswertungsschritten dominant bleiben.

Für die Formulierung der Abbruchbedingung des Auswertungsalgorithmus und die Überprü-
fung der Begrenzungskreis-Eigenschaft für einen Zyklus ist es notwendig, jede Stelle mit einem
Status zu versehen.

Definition 21: Status einer Stelle

Einer Stelle wird der Statussteady-state (ss) zugewiesen, falls sie ein K/M-Axiom reprä-
sentiert, oder alle Stellen in ihrem Vorbereich den Statusss haben.

Eine Stelle erhält den Statusperiodic oscillation(po), falls sie

(a) auf einem Dominanzkreis mit k Transitionen liegt, der ab einem Zeitpunkt t für eine
gerade Anzahl von Kontrapositionsstellen k Auswertungsschritte und für eine unge-
rade Anzahl von Kontrapositionsstellen 2k Auswertungsschritte existiert1 und

(b) die Fuzzy-Belief-Werte aller Stellen auf diesem Kreis zum Zeitpunkt t gleich den
Werten dieser Stellen zum Zeitpunkt t +per2 mit per = k bzw. per = 2k, d.h.

, und

(c) die Werte von Zeitpunkt t + 1 bis Zeitpunkt t +per - 1 unterschiedlich sind.

Andernfalls erhält eine Stelle den Statuschanging (ch).

Die nun folgenden Lemmata und Theoreme geben die notwendigen Kriterien zum Erkennen
von Begrenzungskreisen an. Erst damit ist es möglich, den Auswertungsalgorithmus und insbe-
sondere die Abbruchbedingung zu formulieren. Lemma 1 bezieht sich auf die Berechnung der
Fuzzy-Truth-Token auf einem Schlußfolgerungspfad an Transitionen, die direkt auf eine KS
bzw. eine Nicht-KS folgen. Lemma 2 vergleicht unter Zuhilfenahme des Ergebnisses aus Lem-
ma 1 für einen gegebenen Schlußfolgerungspfad die Auswirkung von KS und Nicht-KS auf un-
terschiedliche Startwerte als Eingabe für den Pfad. Anschließend zeigt Theorem 1 die Länge der
Periode auf Dominanzkreisen. Mit diesen Ergebnissen können schließlich in Theorem 2 die
Kriterien aufgezeigt werden, die ein Dominanzkreis aufweisen muß, um alsBegrenzungskreis
zu gelten.

1. Die Periodeper, mit der sich die Werte auf einem Dominanzkreis mit k Kontrapositionsstellen wie-
derholen, beträgt maximal 2k. Diese Behauptung wird in dem Beweis zu Theorem 1 gezeigt.

2. persteht für die Periodenlänge in einem DK.

FBM t pi( ) FBM t per+ pi( )=
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Lemma 1:

Abbildung 17 (a) zeigt eine Nicht-Kontrapositionsstelle und Abbildung 17 (b) eine Kontra-
positionsstelle. Beide Stellen liegen auf einem Pfad pf, dessen Verlauf gestrichelt darge-
stellt ist.γ ist hierbei ein Fuzzy-Wert, der über eine Kante in die Stelle eingeht, die nicht
entlang des Pfades verläuft. s bzw. ¬s bezeichnen die Kantenvorzeichen.

Das Fuzzy-Truth-Token  nach einer Nicht-Kontrapositionsstellep berechnet sich
bei Eingabe  in p zu

und nach einer Kontrapositionsstelle zu

.

Der Beweis dieses Lemmas ist trivial und soll an dieser Stelle nicht gezeigt werden. Der Voll-
ständigkeit halber wird er in Anhang A aufgeführt.

Lemma 1 sagt also aus, daß die Berechnung an KS und Nicht-KS unabhängig von der Konstel-
lation der Kantenvorzeichen entlang des Schlußfolgerungspfades, auf dem diese Stellen liegen,
durchgeführt werden kann. Für die Berechnung der FTT an einer Transition, die auf eine Nicht-
KS folgt, ist es also unerheblich, ob die Vorzeichen der Kanten, die in die Nicht-KS entlang des
Pfades ein- bzw. von ihr ausgehen, beide positiv oder beide negativ sind. Entsprechendes gilt
für Transitionen, die auf eine Kontrapositionsstelle folgen. Hier ist es für die Berechnung eben-
falls ohne Bedeutung, ob die Eingangskante in die KS entlang des Pfades positiv und die Aus-
gangskante entlang des Pfades negativ oder umgekehrt ist. Lemma 2 geht nun darauf ein,
welchen Einfluß die beiden unterschiedlichen Stellentypen entlang eines Schlußfolgerungspfa-
des auf die Berechnungsergebnisse haben, die sich aus unterschiedlichen Eingabewerten für ei-
nen Pfad ergeben.

Lemma 2:

Gegeben sei ein Pfad mit k Kontrapositionsstellen (KS). Für eine Eingabe von FTT1
in und

s s
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FTTin FTTout
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FTT2
in mit FTT1

in = FTT2
in + α, α > 0,gilt:

FTT1
out = FTT2

out + ε; , für k gerade und

FTT1
out + ε = FTT2

out; , für k ungerade.
Beweis:

An dieser Stelle soll wegen der Länge des Beweises nur die Beweisidee anhand einiger
Abbildungen vorgestellt werden. Der vollständige Beweis befindet sich in Anhang A.

Der Beweis gliedert sich in 3 Teile. Teil 1 und 2 untersuchen die Ergebnisse
und  der Eingaben  und  nach dem Passieren einer Nicht-Kontra-
positionsstelle bzw. einer Kontrapositionsstelle auf einem einelementigen Pfad. Der
dritte Teil weist die Behauptung des Lemmas mittels vollständiger Induktion über die
Anzahl der KS auf einem Pfad nach. Zu Teil 1 und Teil 2 werden hier lediglich Abbil-
dungen für die angesprochenen Fälle und die sich dafür ergebenden Berechnungsalter-
nativen der Ausgabeergebnisse aufgeführt. Für Teil 3 sei vollständig auf Anhang A
verwiesen.

Teil 1: Betrachte eine Nicht-Kontrapositionsstelle:

Teil 1 des Beweises betrachtet eine Nicht-KS. Für die EingabeFTT1
in undFTT2

in in die
Stelle p berechnen sich die Fuzzy-Truth-TokenFTT1

out undFTT2
out an Transition t zu:

Für den Beweis der Aussage werden grob die Fälle  und  und
alle sich daraus ergebenden Unterfälle untersucht. Betrachtet man die Ergebnisse

 und  im Vergleich zueinander, erhält man als Ergebnis für Teil 1 den
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folgenden Sachverhalt:

Ist  vor Passieren der Nicht-KS größer als , so ist nach Passieren der

Nicht-KS  ebenfalls größer als .

Teil 2: Man betrachte eine Kontrapositionsstelle:

Wiederum gelte: .

Für eine Kontrapositionsstelle berechnen sich FTT1
out undFTT2

out nach den folgenden
Gleichungen:

In Analogie zu Teil 1 dieses Beweises vergleicht Teil 2 ebenfalls die oben erwähnten
Fälle für die Werte von  und  miteinander. Für Kontrapositionstellen, die in
Teil 2 des Beweises betrachtet werden, dreht sich das Ergebnis aus Teil 1 allerdings um.
Hier gilt:

.

Teil 3: Vollständige Induktion

Mit Hilfe dieser Zwischenergebnisse aus Teil 1 und Teil 2 dieses Beweises läßt sich die
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Behauptung des Lemmas in Teil 3 mit Hilfe der vollständigen Induktion über die Anzahl
der KS auf einem Pfad leicht zeigen.

Theorem 1 zeigt nun, daß die Periode auf einem Dominanzkreis mit k Transitionen höchstens
2k beträgt.
Theorem 1:

Sei  von Zeitpunkt  bis  ein Dominanzkreis. Es gelte weiterhin für alle

, daß , wobeiper die Periode des Dominanzkrei-

ses ist.

Dann oszilliert dasFBM auf  mit Periode , wenn der Kreis eine unge-

rade Anzahl von KS, bzw. mit Periode , wenn der Kreis eine gerade Anzahl von

KS enthält, und es gilt .

Beweis:
Sei der Wert vons größer als die Länge des längsten Schlußfolgerungspfades.

Teil 1: Kreis mit z KS, z gerade.

Man wähle zum Zeitpunkt  das Fuzzy-Truth-Token, das maximal ist.
O.B.d.A. sei dies das FTT, das die Transition direkt hinter Stelle ,
erzeugt. Dieses FTT wird mit  bezeichnet.

Da die Anzahl der KS nach Voraussetzung auf dem Kreis gerade ist und alle Kanten
auf dem Kreis dominant sind, gilt nach weiteren k Auswertungsschritten (Länge des
Kreises), daß  nach Lemma 2 wieder maximal sein muß. Somit wieder-
holt sich das auf der Stelle  erzeugte FTT wegen der Dominanz der Kanten auf
dem Kreis alle k Schritte, solange . Die Periode des Kreises ist also

.

Teil 2: Kreis mit z KS, z ungerade.

Man wähle wiederum zum Zeitpunkt  das Fuzzy-Truth-Token mit maximalem
Wert. O.B.d.A. sei dies das FTT, das die Transition direkt hinter Stelle ,
erzeugt. Dieser wird mit  bezeichnet. Nach k Schritten ist nach Lemma 2 das

 wegen der ungeraden Anzahl an KS minimal. Damit ist das FTT zum
Zeitpunkt  ebenfalls nach Lemma 2 wieder maximal. Somit gilt

, solange . Die Periode
per des Kreises ergibt sich damit zu .

Theorem 2:

Sei  ein Dominanzkreis, und alle Stellen dieses Kreises haben Statuspo. Besit-
zen alle Stellen im Vorbereich von  den Statuspo oderss und sind nach dem
Dominantwerden aller Kanten auf dem DK mindestens

p1 … pk, , r s r s m+

i 1 k[ , ]∈ FBM rs pi( ) FBM rs per+ pi( )=

p1 … pk, , per 2k=

per k=

s x per⋅ m x 0>,<+

s t s per+< <
pn n 1 k,[ ]∈

FTTt n( )

FTTt k+ n( )
pn

t x k s m+<⋅+
per k=

t s>
pn n 1 k,[ ]∈

FTTt n( )
FTTt k+ n( )

t 2 k⋅+ FTTt 2k+ n( )
FBM t i 2k⋅+ n( ) FBM t i 1+( )2k+ n( )= t i 1+( )2k s m+<+

per 2k=

p1 … pk, ,
p1 … pk, ,
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 viele Schritte ausgewertet worden, so oszillieren
die Fuzzy-Beliefs der Stellen  unendlich. Der Kreis  heißt dann
Begrenzungskreis.(BRSsteht fürAuswertungsschritt, engl:Belief RevisionStep)

Beweis:

Teil 1: Alle Stellen im Stellen-Vorbereich der Stellen des DK haben Statusss

Man betrachte Stellep. Diese Stelle liege auf einem
Kreis Ki mit Periodeper. Alle Stellen im Vorbereich
dieser Stelle (außer der Stelle im Vorbereich entlang des
KreisesKi) haben den Statusss.Da alle Kanten auf dem
Kreis Ki für eine ausreichende Anzahl von Schritten
dominant sind, leitet jede Stelle aufKi ihren Fuzzy-
Belief zu ihrer direkt folgenden Stelle auf dem Kreis
weiter. Nachper1 vielen Schritten erhält jede Stelle zum
Zeitpunkt t ihren zum Zeitpunktt - per erzeugten
Fuzzy-Belief zurück. Die Fuzzy-Truth-Token  bis

, die an den direkt auf Stellen im Stellenvorbe-
reich der Stellenp auf dem KreisKi folgenden Transit-
ionen erzeugt werden, bleiben für die weiteren
Ausführungsschritte konstant. Deshalb haben diese kei-
nen weiteren Einfluß auf die Fuzzy-Beliefs und damit
auf die FTT, die im KreisKi wandern. Sie bleiben also
unverändert und werden lediglich in jedem Auswer-
tungsschritt innerhalb des Kreises weitergereicht. Somit
bleibt auch die Dominanz der Kanten im Kreis erhalten,
und damit gilt für alle Stellenpj auf dem Kreis:

Die Werte auf den Stellen oszillieren folglich unendlich.

Teil 2: Die Stellen im Stellen-Vorbereich haben Statusss oder Statuspo.

1. vgl. Lemma 2: die Periodeper ist abhängig von der Anzahl der KS auf dem DK und beträgt maximal
2k. k entspricht der Anzahl der Transitionen auf dem DK.

BRSmin Max kgV per1 … per y, ,( )( )=
p1 … pk, , p1 … pk, ,

p

FTT1
FTTq

ss ss

FTT1
FTTq

FBM t p j( ) FBM t x per⋅+ p j( ) x IN.∈,=
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Nach Fall 1 dieses Beweises sind nur die Stellen
im Stellen-Vorbereich der Stellen auf dem Kreis
Ki beachtenswert, die den Statuspo tragen. Dies
seien o.B.d.A. die Stellen, aus denenFTT1 bis
FTTq resultieren. Zusätzlich sei zu jeder dieser
Stellen die Periodepery des KreisesKy bekannt,
auf dem sich dieses Stellen des Stellenvorberei-
ches befinden.

Jede dieser Stellen oszilliert mit Periodepery.
Nach  vielen Aus-
wertungsschritten wurde die Auswertung für alle
Kombinationen von  ausgeführt.
Gilt dennoch weiterhin, daß

, wobei
und per die Periode der Stellepj ist, oszilliert pj
unendlich, d.h.

Haben mehrere Stellen des KreisesKi in ihrem
Stellenvorbereich Stellen mit Statuspo, muß das
FRN mindestens

Schritte ausgewertet werden, bevor der Einfluß
aller FTT, die von außerhalb die FBMs der Stellen
auf Ki beeinflussen können, überprüfbar ist. Gilt
nach diesen  vielen Auswertungsschritten
weiterhin

,

oszillieren die FBMs der Stellepj unendlich.

Ein Zyklus weist nach Theorem 2 also dann die Begrenzungskreis-Eigenschaft auf, wenn alle
Stellen auf diesem Kreis den Statuspo haben und zusätzlich alle Stellen im Stellen-Vorbereich
dieser Kreis-Stellen den Zyklusss oderpo haben.

Mit diesen Vorbemerkungen läßt sich nun der Algorithmus für die Ausführung eines FRNs bis
zum Gleichgewichtszustand beschreiben.

procedure evaluate(FRN) {
Weise jeder Stelle einen initialen Status zu1;
Repeat

p

FTT1
FTTq

po,per1 po,perq

K1 Kn

Ki

peri

per1 perqBRS kgV per1 … perq, ,( )=

FTT i i 1 q,[ ]∈,

FBM t p j( ) FBM t per+ p j( )= t BRS>

FBM t x per⋅+ p j( ) FBM t x 1+( ) per⋅+ p j( ) x IN.∈,=

Ki
peri

BRSmin Max kgV perw … per z, ,( )( )=

BRSmin

FBM t per+ p j( ) FBM t x per⋅+ p j( ) x IN t BRSmin>,∈,=
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(1) Berechne gleichzeitig die Fuzzy-Truth-Token an allen Transitionen entsprechend
Gleichung (7);

(2) Berechne gleichzeitig die Fuzzy-Beliefs an allen Stellen entsprechend Gleichung
(8) und (9);

(3) Berechne den Status jeder Stelle neu;
(4) Prüfe alle Zyklen des FRNs auf Begrenzungskreis-Eigenschaft und trage sie ggf.

als Begrenzungskreis ein;

Until
(für alle Stellen im FRN: aktueller Fuzzy-Belief = = vorheriger Fuzzy-Belief) OR
(kein Zyklus im FRN hat Begrenzungskreis-Eigenschaft)

EndRepeat;

If  (für alle Stellen im FRN: aktueller Fuzzy-Belief = = vorheriger Fuzzy-Belief)
Then print(„steady-state wurde erreicht“);
Else print(„Netz enthält einen Begrenzungskreis.“);

}

Der Algorithmus führt in einer Schleife die parallele Berechnung der neuen Fuzzy-Truth-Token
und anschließend der neuen Fuzzy-Beliefs in den Schritten 1) und 2) durch. Anschließend er-
folgt eine Überprüfung des Netzes auf mögliche Begrenzungskreise. Die Schleife wird solange
iteriert, bis ein stabiler Zustand erreicht worden ist, d.h. bis sich in einem Auswertungsschritt
zum ersten Mal kein Fuzzy-Belief einer Stelle mehr verändert hat oder mindestens ein Zyklus
des Netzes die Begrenzungskreis-Eigenschaft aufweist. Implementierungsdetails zur Erken-
nung von Begrenzungskreisen zeigt Kapitel 6.2.

4.3.4Das Beheben von Begrenzungskreisen

In [KM96] wird ein Verfahren zumBeheben von Begrenzungskreisen vorgestellt. Dieser Ab-
schnitt zeigt eine stark an[KM96]  angelehnte Methode, die Kreise, in denen unendliche peri-
odische Oszillationen auftreten, zum einen so aufbricht, daß ein Gleichgewichtszustand in dem
FRN erreicht werden kann. Zum anderen verfälscht sie die resultierenden Fuzzy-Beliefs der
Stellen so wenig wie möglich.

Zuerst wird jedoch die Definition für den BegriffFuzzy-Gainvorangestellt, der im weiteren
Verlauf dieses Abschnitts mehrfach Verwendung findet:

Definition 22: Fuzzy-Gain (FG)

Der Fuzzy-Gaineines azyklischen Schlußfolgerungspfades zwischen zwei Stellen berech-
net sich aus dem Minimum des absoluten Fuzzy-Beliefs der Stelle, in der der Pfad startet,
dem Fuzzy-Belief der Stelle, in der der Pfad endet, und den Sicherheitsfaktoren der Transi-
tionen auf diesem Pfad. Die Berechnung des Fuzzy-Gains entlang eines einzelnen Pfades
zeigt Abbildung 20 an einem Beispiel.

1. K/M-Axiome (vgl. Definition 11) erhalten den Statusss,alle übrigen Stellen den Statusch.
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Existieren mehrere parallele Schlußfolgerungspfade zwischen zwei Stellen, ist für den
Gesamt-Fuzzy-Gaindas Maximum der individuellen Pfad-Gains zu wählen. Die Formel
für die Berechnung dieser Fuzzy-Gains ist in Gleichung (10) zu sehen.  bezeich-
net den Fuzzy-Gain des Teilpfadesi, der in einem K/M-Axiom1 startet,  den
Gesamt-Fuzzy-Gain.

DerFuzzy-Gaineines Pfades, der in den K/M-Axiomen startet und in einer geg. Transition
endet, ist definiert als das Maximum derFuzzy-Gains aller Pfade, die in Axiomen starten
und in den Stellen im Vorbereich der Transition enden. Gleichung (11) zeigt eine Formali-
sierung dieses Sachverhalts. Hierbei bezeichnet  den Fuzzy-Gain des Pfades, der
in Transitiontr endet.

Die Berechnung des Fuzzy-Gains für die praktische Anwendung des FRNs für die Inferenzma-
schine, genauer für die Elimination von Begrenzungskreisen in dem FRN, muß jeweils nur zwi-
schen den K/M-Axiomen und den Transitionen auf einem solchen Begrenzungszyklus
durchgeführt werden. Die Berechnung kann schrittweise gleichzeitig bei der Bestimmung der
Pfade in einem FRN erfolgen. Dazu werden für jede Stelle des Pfades zunächst zwei Werte ge-
speichert, nämlich einpositiver und einnegativer Fuzzy-Gain. DerpositiveFuzzy-Gainberück-
sichtigt alleWerte, die über positive Kanten entlang des Pfades weitergereicht, dernegative
Fuzzy-Gain entsprechend die Werte, die über negative Kanten weitergereicht werden. Der ge-
wünschte Fuzzy-Gain in einer Transition ergibt sich dann in Abhängigkeit vom Kantenvorzei-
chen der in diese Transition einlaufenden Kanten zu dem positiven bzw. dem negativen Fuzzy-
Gain der Stelle im Vorbereich dieser Transition.

Die Fuzzy-Gains des K/M-Axioms, in dem der Pfad startet, ergeben sich direkt aus dem abso-
luten Fuzzy-Belief dieser Stelle, d.h. der positive Fuzzy-Gain wird auf den AFB2 gesetzt, wenn

1. vgl. Definition 11.

fg pfadi( )
fg pfad( )

pfad1

pfady

fg(pfad1) = 20

fg(pfady) = 70

fg(pfad) = 70 fg pfad( ) Max fg pfadi( )( )
1 i y≤ ≤

= (10)

fg pfad( )

pfad1

pfadi

pfady

fg(pfad1) = 20

fg(pfadi) = 50

fg(pfady) = 70
tr

fg(pfad) = 70 fg pfad( ) Max fg pfadi( )( )
1 i y≤ ≤

= (11)
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die Kante, die aus dem K/M-Axiom ausläuft, positiv ist, der negative Fuzzy-Gain bekommt
dann den Wert Null. Ist die Kante jedoch negativ, erhält der negative Fuzzy-Gain den Wert des
AFB und der positive Fuzzy-Gain erhält den Wert Null. Trägt die aus dem K/M-Axiomauslau-
fende Kante ein positives Vorzeichen, berechnet sich der Fuzzy-Gain des Pfades, der nur aus
dem K/M-Axiom und der darauffolgenden Transition besteht, aus dem positiven Fuzzy-Gain
des K/M-Axioms, ansonsten aus dem negativen. Bei der Verlängerung des Pfades um eine wei-
tere Stelle muß das Kantenvorzeichen zwischen dieser neuen Stelle und der vorausgehenden
Transition berücksichtigt werden. Ist dieses Vorzeichen positiv, ergibt sich der positive Fuzzy-
Gain des Pfades, der in der neu hinzugefügten Stelle endet, aus dem Minimum des Fuzzy-Gains
und der Konfidenz der vorausgehenden Transition. Der negative Fuzzy-Gain ergibt sich dann
zu Null. Analog gestaltet sich die Berechnung bei einem negativen Kantenvorzeichen zwischen
letzter Transition und neu zum Pfad hinzugefügter Stelle.

Abbildung 20 zeigt die Bestimmung des Fuzzy-Gains während der Berechnung eines Schluß-
folgerungspfades an einem Beispiel.

Anfangs bestehe der Pfad nur aus der Stelle p1 mit den Fuzzy-Beliefs (70,50). Die Fuzzy-Gain-
Werte für diesen Pfad ergeben sich zu (20,0), da die Kante, die entlang des Pfades aus dem KM-
Axiom p1 ausläuft, ein positives Vorzeichen trägt. Dieser Pfad werde nun um eine Transition t1
mit der Konfidenz c = 60 und einer positiv markierten Kante zwischen p1 und dieser Transition
verlängert. Der Fuzzy-Gain dieses Pfades ergibt sich somit zu 20. Bei der Verlängerung des Pfa-
des um eine Kante mit negativem Vorzeichen und einer Stelle p2 berechnet sich der negative
Fuzzy-Gain in dieser Stelle aus dem Minimum zwischen dem Fuzzy-Gain der Transition t1 von
20 und der Konfidenz von 60 zu 20. Der positive Fuzzy-Gain der Stelle p2 erhält den Wert Null.
Da die Kante zwischen p2 und t2 ein positives Vorzeichen trägt, der positive Fuzzy-Gain von p2
jedoch den Wert Null hat, berechnet sich der Fuzzy-Gain des Pfades, der in Transition t2 endet,
ebenfalls zu Null und damit alle weiteren Fuzzy-Gains entlang des Pfades. Der Gesamt-Fuzzy-
Gain eines Pfades, der mit dem Pfadstück p1t1p2t2 startet, trägt also den Wert Null, egal, in wel-
cher Stelle er endet.

Das Ziel des nun vorgestellten Verfahrens ist es, Begrenzungskreise mit minimalen Verfäl-
schungen in den Berechnungen der Fuzzy-Beliefs der Stellen aufzubrechen. Da auf einem Kreis

2. Die Abkürzung AFB steht für „AbsoluterFuzzy-Belief“ und bezeichnet die absolute Differenz aus
dem positiven und negativen Fuzzy-Belief einer Stelle, vgl. Definition 12.

p1 p2 p3
p4c = 60 c = 50 c = 20

+ + + +- -70
50

pos. FG
neg. FG

20
0

0
20

0
0

0
0

Abb. 20:Berechnung der Fuzzy-Gains eines Pfades

FG des Pfades bis
zur Transition

20 0 0

 t1 t2 t3
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mit Begrenzungskreis-Verhalten alle Kanten permanent dominant sein müssen, reicht es aus,
die Dominanz einer dieser Kanten zu unterdrücken. Das wird durch Erhöhen des Schwellwertes
einer Transition auf dem Kreis erreicht, was das Schalten dieser ausgewählten Transition ver-
hindert.

Von der Wahl der Transition, deren Schwellwert erhöht wird, hängt die Güte der anschließen-
den Fuzzy-Beliefs der Stellen im Gleichgewichtszustand und damit auch die Güte der Analyse-
ergebnisse beim Einsatz eines FRNs zur Wissensrepräsentation ab. Es muß deshalb gefordert
werden, daß das Verfahren die Transition so auswählt, daß sie auf dem Pfad mit dem niedrigsten
Fuzzy-Gain liegt, das Ergebnis also am wenigsten verfälscht wird.

Nachdem der Gesamt-Fuzzy-Gain für einen Schlußfolgerungspfad zwischen den K/M-Axio-
men und jeder einzelnen Stelle im Vorbereich einer Transition auf dem Zyklus mit Begren-
zungskreis-Verhalten bestimmt worden ist, berechnet sich der neue Schwellwert an der
Transition folgendermaßen: in Abhängigkeit vom Vorzeichen der Kante, die von den Stellen im
Vorbereich der entsprechenden Transition in die Transition einläuft, werden die Fuzzy-Gains,
die über diese Kanten in die Transition hinlaufen, mit der Minimumsfunktion verknüpft. Das
Ergebnis ergibt den neuen Schwellwert der Transition. Abbildung 21 verdeutlicht diesen Zu-
sammenhang.

Der Fuzzy-Gain ist laut Definition 22 nur für azyklische Pfade definiert. Aus diesem Grund ist
bei der Berechnung eines Schlußfolgerungspfades, der in einen Kreis mit Begrenzungskreis-
Verhalten hineinführt und vorher möglicherweise andere Zyklen durchlaufen hat, der Fuzzy-
Gain nur für den azyklischen Anteil des Pfades zu ermitteln.

Der letzte Abschnitt beschreibt bisher nur, wie der Schwellwert einer Transition zu berechnen
ist, die auf dem Kreis mit Begrenzungskreis-Verhalten liegt. Was jetzt noch fehlt ist, wie die
Auswahl dieser Transition, die ja auf dem Pfad mit dem kleinsten Fuzzy-Gain liegen soll, vor-
zunehmen ist. Diese Wahl ist jedoch mit Problemen behaftet, da das Unterdrücken der Domi-
nanz einer Kante in einem Kreis mit Begrenzungskreis-Verhalten einen Begrenzungskreis in

+

+

-

fg:(30,0)

fg:(50,0)

fg:(0,70)

30

50

70

th = Min(30,50,70)

Abb. 21:Berechnung des neuen Schwellwertes einer Transition

= 30
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einen Nachbarzyklus induzieren kann, wie Abbildung 22 verdeutlicht. Da die Kantenvorzei-
chen hierzu nicht beachtet werden, sind sie in der Abbildung auch nicht eingetragen.

Wählt man beispielsweise Transition t3 aus, um mit ihr die permanente Dominanz der Kante d1
zu unterdrücken, wird damit die Kante d2 automatisch dominant. Das kann dazu führen, daß
durch das Aufbrechen des Begrenzungskreises p2p3p4p5 jetzt der Kreis p1p2p1 Begrenzungs-
kreis-Verhalten zeigt.

Um dieses Problem adäquat zu berücksichtigen, bestimmt der nachfolgend aufgeführte Algo-
rithmus nach dem oben beschriebenen Verfahren die potentiellen neuen Schwellwerte aller
Transitionen auf dem Begrenzungskreis. Für die Elimination eines Begrenzungskreises wählt
er dann die Transition mit potentiell niedrigstem neuen Schwellwert aus. Diese Transition erhält
den gerade neu berechneten Schwellwert, und das FRN wird erneut auf Begrenzungskreise ge-
testet. Erreicht das FRN jetzt einen Gleichgewichtszustand, ist die Berechnung abgeschlossen.
Andernfalls werden wiederum für alle Transitionen nach obigem Verfahren neue Schwellwerte
bestimmt, diejenige mit dem niedrigsten ausgewählt, usw.

Auf diese Weise werden alle Zyklen mit Begrenzungskreiseigenschaft erkannt und aus dem
FRN entfernt.

Der nachfolgend aufgeführte Algorithmus faßt die Strategie zur Auswertung eines FRNs noch
einmal zusammen:

procedure evaluate(FRN fpn){

1) Werte das übergebene FRN aus;
2) If  (fpn enthält Begrenzungskreise) {
3) do{

d2

d1

p1 p2 p3

p4
p5

t2

t1
t3

Abb. 22:Induktion von Begrenzungskreis-Verhalten in Nachbarzyklen
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4) Wähle einen Begrenzungskreis aus;
5) Berechne den Fuzzy-Gain zu jeder Transition entlang der Schlußfolgerungspfade,
6) die diesen Zyklus enthalten;
7) Wähle die Transition auf dem Kreis aus, die den niedrigsten Fuzzy-Gain hat;
8) Setze den Schwellwert der Transition auf den Fuzzy-Gain-Wert;
9) Werte das FRN erneut aus;
10) until  (FRN ist im steady-state);
11)}
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5 Überführung eines GFRNs in ein FRN:
Die Expansion

Kapitel 3 führt die Generic Fuzzy Reasoning Nets ein, mit deren Hilfe das generische Wissen
zur Analyse einer relationalen Datenbank spezifiziert werden kann. Dieses Modell ermöglicht
die Beschreibung des Wissens auf abstrakte Weise. Kapitel 4 beschreibt ein ausführbares Mo-
dell für eine Inferenzmaschine, das auf unscharfen Petrinetzen basiert. Der nun folgende Ab-
schnitt als Bindeglied zwischen diesen beiden Kapiteln stellt die Überführung einer abstrakten
GFRN-Spezifikation in ein ausführbares FRN dar. Diese Übersetzung wird im folgendenEx-
pansiongenannt.

Die Expansion ist kein zentrales Thema dieser Diplomarbeit, wie die Spezifikation und Imple-
mentierung der Ausführungsmaschine auf Basis der FRNs. Dieses Kapitel stellt deshalb nur
eine grobe Idee vor, wie die GFRNs in FRNs übersetzt werden. Eine Formalisierung und Im-
plementierung des Expansionsalgorithmus erfolgt inweiterführenden Arbeiten und imVarlet-
Projekt1.

5.1 Die Abbildung einer GFRN-Regel in einem FRN

Eine GFRN-Regel beschreibt generisches Wissen über relationale Datenbanken in Form von
Heuristiken. Zur Expansion einer solchen Regel müssen Analyseoperationen2 zunächst Fak-
ten3, die eine solche Regel spezifiziert, in der zu analysierenden Datenbank finden. Diese Ana-
lyseoperationen zur Herleitung einer initialen Menge von Fakten sind an die Prädikate
geknüpft, die alsstarke Axiome4 klassifiziert wurden. Betrachtet man beispielsweise die Impli-
kation i1 der GFRN-Spezifikation aus Abbildung 5, wird der Applikationscode zunächst nach
cyclic-join Clichés durchsucht. Ausgehend von den Ergebnissen dieser Suche ist Implikationi1
für jede Attributmengev, über die eincyclic-join Cliché gefunden wurde, zu expandieren. Ob-
wohl der Applikationscode des Szenarios aus Kapitel 1.2 nur ein solchescyclic-join Cliché ent-
hält, existieren in realen relationalen Datenbankanwendungen gewöhnlich mehrere Anfragen
dieser Form. Diese können jeweils verschiedene Attributmengenv spezifizieren. Jedes gefun-
denecyclic-join Cliché über eine andere Attributmengev führt zu einer Instanz descycl_join
Prädikats des GFRNs. Zu jeder GFRN-Regel existieren im zugehörigen FRN also im allgemei-
nen mehrere Instanzen.

Weiterhin stellt sich die Frage, wie die Instanz einer solchen Regel im FRN abzubilden ist. In-
tuitiv wird für jede Instanz einer Implikation des GFRNs eine Transition im FRN erzeugt und
diese mit den zugehörigen Stellen verbunden, die die Instanzen der Prädikate im Vor- und
Nachbereich der Implikation repräsentieren. Die Semantik einer GFRN-Regel5 entspricht je-
doch den Formeln der Prädikatenlogik erster Ordnung[DRSW86]. Eine Formel der Prädikaten-
logik der Form  impliziert auch immer ihre Kontraposition, also die Formel .
Die eben vorgeschlagene Abbildung einer GFRN-Implikation durch eine Transition im FRN ist
damit also nicht ausreichend. Um die Semantik der GFRNs adäquat im FRN zu modellieren,

1. vgl. Kapitel 1.3.
2. Diese Analyseoperationen sind an die starken Axiome gebunden; vgl. Definition 1 in Kapitel 3.4.
3. z. B. das Vorhandensein voncyclic-join Clichés.
4. Die unterschiedlichen Axiomstypen wurden bereits in Abschnitt 3.2 vorgestellt.
5. Die Semantik der GFRNs wird in Abschnitt 3.4 beschrieben.

A B→ B¬ A¬→
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muß auch hier zu jeder GFRN-Regel die Kontraposition explizit mitberücksichtigt werden.

Bevor Kapitel 5.2 den Expansionsalgorithmus informal beschreibt, erläutert der folgende Ab-
schnitt deshalb zunächst die für die Expansion wichtigeKontrapositionsregel.

Wie bereits oben erwähnt, lautet die Kontraposition zu einer einfachen Regel
. Die Expansion einer solchen Regel, die nur aus zwei Prädikaten besteht, ist einfach.

Abbildung 23 zeigt eine Übersetzung einer aus 3 Prädikaten bestehenden GFRN-Regel in das
FRN-Modell. Diese Regel besteht aus den Prädikaten p1, p2 und p3, der Implikationi undträgt
die Aussage . Es wird zur Vereinfachung des Beispiels davon ausgegangen, daß
für jedes der Prädikate p1, p2 und p3 jeweils nur eine Instanz im FRN existiert. Die Transition
tr1 modelliert im FRN die Aussage der GFRN-Regel . Ihre Kontraposition lau-
tet: . Diese Aussage muß vor ihrer Übersetzung in ein FRN mit Hilfe lo-
gischer Äquivalenzumformungen so normiert werden, daß auf der rechten Seite nur noch ein
Prädikat steht. Dazu werden die DeMorgan’sche Regel[Schö92] sowie die Schreibvereinfa-
chung  für die Formel [Schö92] angewendet:

Aufgrund der Kommutativität der logischenUND-Verknüpfung[Schö92] ergibt sich noch eine
weitere Kontrapositionsregel. Wandelt man die Ausgangsgleichung  zu-
nächst um in  und wendet dann, wie gerade gezeigt, obige Äquivalenz-
umformungen an, ergibt sich somit für eine aus drei Prädikaten bestehende GFRN-Regel neben
der Kontrapositionsregel  noch die Regel . Die erste Kontra-
position wird in Abbildung 23 durch Transitiontr2, die zweite Kontraposition durch Transition
tr3 abgebildet. Die Konfidenzen der Implikationen einer GFRN-Regel übertragen sich unverän-
dert auf die Konfidenzen der Transitionen im FRN, die diese Implikation und ihre Kontraposi-
tion repräsentieren. Negierte Prädikate werden mit der jeweiligen Transition im FRN durch
Kanten mit einem negativen Kantenvorzeichen versehen.

Da die starken und aufgeschobenen Axiome eines GFRNs als unumstößliche Fakten gelten1,
können die Werte dieser Prädikate während des Inferenzprozesses im FRN nicht verändert wer-
den. Deshalb dürfen auch durch die Modellierung der Kontraposition zu einer GFRN-Regel die
Stellen im FRN, die solche Axiome im GFRN repräsentieren, keine eingehenden Kanten be-
kommen.

1. vgl. Abschnitt 3.2.

A B→
B¬ A¬→

p2 p3¬∧ p1→

p2 p3¬∧ p1→
p1( )¬ p2 p3¬∧( )¬→

a b→ a b∨¬

p1( )¬ p2 p3¬∧( ) DeMorgan¬→

p1 p2 p3∨¬ a b a b→≡∨¬→¬

p1 p2 p3 DeMorgan∨¬∨

p¬ 1 p2∧( ) p3∨¬ a b a b→≡∨¬

p¬ 1 p2 p3→∧

p1( )¬ p2 p3¬∧( )¬→
p1( )¬ p3¬ p2∧( )¬→

p1¬ p2∧ p3→ p1¬ p3¬∧ p2¬→
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Es ergibt sich somit die folgende Ausnahme zur Kontrapositionsregel: für GFRN-Regeln, die
ein starkes oder aufgeschobenes Axiom im Vorbereich der Implikation enthalten, wird keine
Kontrapositionsregel modelliert. GFRN-Regeln, die hingegen über ein starkes oder aufgescho-
benes Axiom im Nachbereich der Implikation verfügen, werden nur mit Hilfe der Kontraposi-
tion expandiert.

5.2 Der Inferenzalgorithmus

Die Inferenzmaschine unterstützt aus Gründen der Laufzeitminimierung eine verspätete Aus-
führung der Analyseoperationen, die an aufgeschobene Axiome1 gebunden sind. Da deshalb In-
formationen erst verspätet abgeleitet werden, kann auch die Expansion einer
Wissensspezifikation nur in mehreren Schritten und von Auswertungsphasen unterbrochen
stattfinden. So ist es möglich, daß einmal gewonnene Analyseergebnisse durch das Hinzufügen
neuer Erkenntnisse, wie es bei der Expansion der aufgeschobenen Axiome der Fall sein könnte,
revidiert werden müssen. Betrachtet man dazu Abbildung 5 aus Kapitel 3, ist dies zum Beispiel
der Fall, wenn eine positive Notwendigkeit2 für die Schlüsseleigenschaft eines Attributs gefun-
den wurde (key), die AnalyseoperationvalidKey jedoch ein oder mehrere Gegenbeispiele gegen
diese Eigenschaft in den Daten findet. Die Inferenzmaschine muß somit nichtmonotones Schlie-
ßen unter Unsicherheit unterstützen. Auch diese Anforderung wird mit Hilfe der Kontrapositi-
onsregel gewährleistet.

Der Inferenzalgorithmus muß bei der Expansion zusätzlich berücksichtigen, ob es sich bei den
zu expandierenden Prädikaten um einfache Prädikate oder um Axiome handelt, da er starke,
aufgeschobene und schwache Axiome, wie bereits erwähnt, jeweils zu unterschiedlichen Zeit-
punkten expandieren muß. Abbildung 24 zeigt einen Algorithmus für diesen Vorgang. Zuerst
führt der Algorithmus alle Analyseoperationen aus, die an starke Axiome gebunden sind. Ent-
sprechend der Ergebnisse dieser Operationen erzeugt er für jeden „Treffer“ der Analyseopera-

1. vgl. Abschnitt 3.2.
2. vgl. Kapitel 2.6: die Notwendigkeit ist ein Begriff aus der Possibilistischen Logik und gibt eine untere

Schranke für die Sicherheit einer Formel an.
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Abb. 23:Expansion einer einfachen GFRN-Regel mit 3 Prädikaten

+ --
+

+

+

-

- -
p1

p2 p3

tr1
tr2tr3

m+

φ φ φ

m-

m+

m-

m+

m-

→



72 5 ÜBERFÜHRUNGEINESGFRNS IN EIN FRN: DIE EXPANSION

tionen eine Stelle für die Aussage des zugehörigen Prädikats im FRN. Die formalen Parameter
der Prädikate werden dabei in den erzeugten Stellen durch Konstanten als aktuelle Parameter
ersetzt, die die Analyseoperation ermittelt hat. Ein Beispiel für eine solche Analyseoperation ist
das Durchsuchen des Applikationscodes nach bestimmten Clichés, wie etwa denselect-distinct
Clichés. Für jedes gefundene Cliché wird mit den entsprechenden Attributnamen als Konstan-
ten, die in dieses Cliché eingehen, eine Stelle im FRN erzeugt. In Abhängigkeit von der jewei-
ligen Analyseoperation trägt der Algorithmus die positiven und negativen Fuzzy-Beliefs als
initiale und unumstößliche Werte ein.

Die sich anschließenden Schritte erfolgen iterativ, bis keine weiteren Informationen mehr ab-
leitbar sind. Zunächst hat der Reengineer die Möglichkeit, interaktiv neue Annahmen über die
jeweilige Datenbankanwendung hinzuzufügen. Diese Option entspricht wiederum der Forde-
rung nach einem nichtmonotonen Inferenzprozeß und nach Interaktion durch den Anwender.
Anschließend wird das FRN basierend auf dieser initialen Stellenmenge mit ihren aktuellen Pa-
rametern in weiteren Expansionsschritten um weitere Stellen ergänzt. Dies geschieht in einem
Vorwärts-und in einemRückwärts-Expansionsschritt.

DerVorwärtsschritt durchsucht das bisherige FRN nach Aussagen, die Instanzen der Prädikate
im Vorbereich einer Implikationi im zugehörigen GFRN darstellen. Dann testet er, ob alle for-
malen Parameter voni vollständig durch die Konstanten der gefundenen Stellen im FRN be-
stimmt sind. Falls auch dieser Test erfolgreich verläuft, erzeugt der Algorithmus für jedes
Prädikat im Nachbereich von Implikationi Stellen entsprechend der aktuellen Parameter, sofern
sie noch nicht vorhanden sind.

Der rückwärtige Expansionsschritt wird für die Expansion derjenigen GFRN-Regeln benötigt,
in deren Vorbereich ein aufgeschobenes Axiom steht. Die Analyseoperationen, die an aufge-
schobene Axiome gebunden sind, werden nur dann ausgeführt, wenn ein positiver Fuzzy-Be-

algorithm  inferenz
begin

erzeuge leeres FRN;
erzeuge entsprechend den Ergebnissen der an starke Axiome gebundenen Ana-
lyseoperationen neue Stellen im FRN;
repeat

erzeuge Stellen entsprechend der schwachen Axiome (interaktiv hinzuge-
fügte Annahmen);
expandiere das FRN vorwärts;
expandiere das FRN rückwärts, und
führe die Analyseoperationen der aufgeschobenen Axiome aus, die Prädika-
ten für neu erzeugte Stellen zugeordnet sind;
füge die Transitionen ein;
repeatwerte das FRN ausuntil FRN ist im Gleichgewichtszustand;

until FRN kann nicht mehr vergrößert werden;
end;

Abb. 24:Der Inferenzalgorithmus
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lief-Wert auf die Notwendigkeit einer Aussage hinweist. Dann muß der Rückwärtsschritt eine
Stelle für dieses aufgeschobene Axiom im Vorbereich einer Implikation erzeugen, deren Nach-
bereich u.U. schon vollständig expandiert ist. Deshalb testet er vom Nachbereich einer Impli-
kation ausgehend, ob alle formalen Parameter einer Implikationi durch die aktuellen Parameter
der gefundenen Aussagen bestimmt sind. In diesem Fall werden im FRN Stellen für jedes Prä-
dikat im Vorbereich der Implikationi entsprechend der aktuellen Parameter erzeugt.

Als nächstes sind nun für die erzeugten Stellen im FRN und in Übereinstimmung mit der zu-
grundeliegenden GFRN-Spezifikation die Transitionen zu erzeugen. Für jede Implikation im
GFRN sind wegen der oben erläuterten Kontrapositionsregel mindestens zwei Transitionen ein-
zufügen. Eine Ausnahme bilden jedoch Kontrapositionen, die starke oder aufgeschobene Axio-
me involvieren. Hier wird die jeweilige Regel vernachlässigt, die einlaufende Kanten in die für
solche Axiome erzeugten Stellen im FRN zur Folge haben würde, d.h. die Regel an sich oder
aber ihre Kontraposition.

Der Algorithmus expandiert also eine GFRN-Regel ausgehend von den Ergebnissen der Ana-
lyseoperationen, die an die starken Axiome gebunden sind. Bisher wurde jedoch noch keine
Aussage über die Güte dieser Ergebnisse gemacht. Das soll jetzt nachgeholt werden. Beispiels-
weise liefert eine Analyseoperation, die den Applikationscode nach Clichés durchsucht, defini-
tive Fakten über die Existenz bzw. Abwesenheit eines Anfragemusters über eine bestimmte
Attributmenge. Nur in dem Fall, daß ein Cliché tatsächlich gefunden werden konnte, erzeugt
der Algorithmus auch eine Stelle im FRN. Anders verhält es sich hingegen bei einer Analyse-
operation, die die Ähnlichkeit von Attributnamen bewerten soll, um daraus später eine äquiva-
lente Bedeutung schließen zu können1. Die Werte für eine Ähnlichkeit zwischen zwei
Attributen sind unscharf und können zwischen 0 und 1 liegen. Es stellt sich nun die Frage, nach
welchen Kriterien für Analyseoperationen, die unscharfe Aussagen liefern, Stellen erzeugt wer-
den sollen. Es ist sicherlich nicht sinnvoll, für Attribute mit geringer Ähnlichkeit eine Stelle an-
zulegen. Liefert eine solche Operation etwa das Ergebnis, daß die AttributnamenNameund
Nummernur zum Grad 0.01 auf einer Skala von 0 bis 1 ähnlich sind, läßt sich durch die weitere
Betrachtung der Stelle „nsimilar((Name,Nummer),0.01,0)“ voraussichtlich keine äquivalente
Bedeutung der AttributeNameundNummerschließen. Das Erzeugen der Stelle „nsimilar((Na-
me,Nummer),0.01,0)“ liefert also für den Inferenzprozeß keine neue, verwertbare Information.
Expandiert der Algorithmus ausgehend von dieser Stelle trotzdem weitere GFRN-Implikatio-
nen, sind sie auch bei der Expansion aller weiteren Regeln und später bei der Inferenz stets mit-
zuberücksichtigen und würden die Inferenz unnötig verlangsamen.

Aus diesem Grund hat der Reengineer die Möglichkeit, die Expansion von GFRN-Implikatio-
nen auf Grundlage des bisherigen FRNs zu steuern. Dazu werden die absoluten Fuzzy-Belief-
Werte der Stellen im FRN betrachtet, die in einem Vorwärts- oder Rückwärtsschritt zum Erzeu-
gen weiterer Stellen führen. Ist mindestens einer dieser Fuzzy-Beliefs kleiner als ein zu bestim-
mender Wert aus dem Intervall [0,1] – er wird im Algorithmus mit bezeichnet –, expandiert
der Algorithmus die momentan betrachtete GFRN-Implikation für diese Stellen nicht weiter.
Die Zahl  soll es dem Reengineer ermöglichen, eine untere Schranke für den absoluten Fuzzy-
Belief festzulegen, ab dem die Berücksichtigung einer Aussage für bestimmte Parameter noch
sinnvoll erscheint.

1. vgl. Implikation i8 in Abbildung 5 auf Seite28.

ε

ε
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Der Algorithmus wertet das so erzeugte FRN nun solange aus, bis es den Gleichgewichtszu-
stand erreicht1. Anschließend betrachtet er die Stellen, die Instanzen von Prädikaten in der
GFRN-Implikationen darstellen, in denen sich auch aufgeschobene Axiome befinden. Tragen
diese Stellen einen absoluten Fuzzy-Belief größer als, werden nun die Analyseoperationen
der aufgeschobenen Axiome ausgeführt, die Bestandteil der zugehörenden GFRN-Implikation
sind. Entsprechend der Ergebnisse dieser Analyse erweitert der Algorithmus das FRN um wei-
tere Stellen und Transitionen. Wiederum schließt sich eine weitere Auswertung des so gewon-
nen FRNs an, bis ein stabiler Zustand angenommen wird.

Die Inferenz ist beendet, wenn keine weiteren Knoten mehr zum FRN hinzugefügt werden kön-
nen und sich das Netz in einem Gleichgewichtszustand befindet.

Kapitel 7 zeigt zusammenfassend die Anwendung des Inferenzalgorithmus, also die Expansion
und Auswertung für die GFRN-Spezifikation aus dem Eingangsszenario.

1. vgl. Abschnitt 4.3

ε
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6 Design und Implementierung

Das Design, das aus den in Kapitel 4 vorgestellten Konzepten resultiert, wird in Abschnitt 6.1
vorgestellt. Anschließend folgt in 6.2 eine kurze Erläuterung einiger Implementierungsdetails
zur Erkennung und Elimination von Begrenzungskreisen. Die Werkzeuge zur Implementierung
der Ausführungsmaschine sind Bestandteil der Beschreibungen in Abschnitt 6.4.

6.1 Das Design der Ausführungsmaschine

Abbildung 25 zeigt ein verkürztes Design der Ausführungsmaschine. Detailliertere Angaben zu
der Struktur und den Methoden der Klassen sind Anhang B zu entnehmen. Die Klasse zur Im-
plementierung der in Kapitel 4 vorgestellten Fuzzy Reasoning Nets trägt im Design den Namen
FPN. Die Begriffe FPN und FRN werden in diesem Kapitel deshalb synonym verwendet.

Die KlasseEvaluator soll die Expansion einer GFRN-Spezifikation in ein FRN über das Modul
Expander und die anschließende Ausführung des FRNs über das ModulFPN steuern. Da die
KlasseExpander in dieser Diplomarbeit jedoch nicht implementiert wurde, ist sie im Design
gestrichelt dargestellt.

Die ausführbare Methode (main-Methode) der KlasseEvaluator muß eine Definition des aus-
zuwertenden FRNs sowie den Aufrufevaluate()enthalten Ein Beispiel für den Aufbau einer
solchen main-Methode wird ebenfalls in Anhang B gezeigt.

IndexedArray

IndexedFpnObject

Evaluator

evaluate();

FPN
evaluate();
createNewPlace();
createNewTransition();
createNewEdge();

Transition

evaluate(FPN)evaluate(FPN)

Place

Edge
int placeID;
int TransID
char direction;
char sign;

int ObjectID;

int ftt;
int th;
int conf;

int posFBM;
int negFBM;
String status;
int dominanceCount

DPElem PathElem
Path

array

char sign;
String type;
int typeID;

String type;
int typeID; array

ArrayObject

lim
itc

yc
le

cy
cl

es
pa

th
s

transitionsplaces

Antecedent/Consequent

dpe

dpe

int FuzzyGain;...

Abb. 25:Grobdesign der Ausführungsmaschine

Expander

expand();
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Ein FPN besteht aus einer Menge von Stellen (Place) und Transitionen (Transition ). Die Stel-
len und Transitionen sind beide vom TypIndexedFpnObject, um einen eindeutigen Index auf
den Knoten eines FRNs definieren zu können. Diese Indizes werden zur Definition der Kanten
(Edge) zwischen Stellen und Transitionen benötigt. Die Kanten sind direkt in den Knoten des
FRNs gespeichert. Dabei wird zwischen Kanten im Vor- und im Nachbereich eines Knotens un-
terschieden. Bei der Definition einer Kante zwischen zwei FPN-Knoten vom TypIndexedFpn-
Object sind die IDs der dazugehörenden Stelle und Transition sowie ihre Richtung und ihr
Vorzeichen anzugeben.

Zusätzlich zur Aussage, die eine Stelle repräsentiert, und ihrem positiven und negativen Fuzzy-
Belief enthält eine Stelle eine Variablestatus und eine Variabledpezur Erkennung und Elimi-
nation von Begrenzungskreisen. Details zur Bedeutung dieser Variablen werden in Abschnitt
6.2 näher erläutert. Auch in den Transitionen ist diese Variabledpezusätzlich zu ihren Fuzzy-
Truth-Token (int ftt;), ihrem Schwellwert(int th;) und ihrer Konfidenz (int conf;) enthalten.

Ein FPN enthält außerdem die Komponentenpaths, cyclesundlimitcycle.Diese Variablen sind
Instanzen der KlassePath. Die Variablepathsenthält alle azyklischen Schlußfolgerungspfade
des auszuwertenden FRNs. Alle inpathgespeicherten Pfade beginnen mit einer Stelle, die über
keine Eingangskanten verfügt. Die Variablecyclesumfaßtalle Zyklen undlimitcycleeventuell
gefundene Begrenzungskreise des Netzes.

Jeder Pfad ist aus einzelnen Pfadelementen von TypPathElem aufgebaut. Jedes dieser Pfad-
elemente enthält Typ und ID desIndexedFpnObjects, das sie repräsentieren. Jeder Pfad be-
inhaltet des weiteren mehrere Variablen zur Speicherung verschiedener Fuzzy-Gains. Diese
werden zur Auswahl einer geeigneten Transition benötigt, deren Schwellwert zur Eliminierung
von Begrenzungskreisen verändert wird1. Der Fuzzy Gain soll auf azyklischen Pfaden gewähr-
leisten, daß das Beheben eines Begrenzungskreises nur mit einer minimalen Verfälschung der
resultierenden Analyseergebnisse einhergeht.

Während die Berechnung der Pfade inpathsnur dazu dient, die Fuzzy-Gains der Pfade und
eventuell vorhandene Zyklen zu bestimmen, werden die Zyklen incyclesundlimitcyclezur Er-
kennung und Eliminierung der Begrenzungskreise herangezogen.

Die KlassenEdge, PathElem, Pathund DPElemwerden unter der OberklasseArrayObject
zusammengefaßt.

6.2 Implementierungsdetails

Kapitel 4.3.4 stellt ausführlich das Verfahren zum Eliminieren von Begrenzungskreisen in ei-
nem FRN vor. Abschnitt 6.2 geht nun detaillierter auf die Strategie zur Erkennung und Lokali-
sierung der Begrenzungskreise ein. Abbildung 26 stellt deshalb den Algorithmus aus Kapitel
4.3.3 noch einmal dar. Dieser wurde zur Erläuterung der Strategie an wesentlichen Stellen ver-
feinert.

Der Algorithmus weist zu Anfang der Auswertung in Zeile 1 jeder Stelle des Netzes einen in-
itialen Status zu. Dabei erhalten alle Stellen, deren Vorbereich leer ist, den Statusssfür „steady-

1. vgl. Kapitel 4.3.4.
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state“ und alle übrigen Stellen den Statusch für „changing“. Außerdem erhält jede Stelle und
jede Transition eine Liste vonDominanzpfadausdrücken (DPA bzw. DPE:engl.:dominance
path expression).Ein DPA dient der Erkennung von Dominanzkreisen1 (DK) im auszuführen-
den FRN. Er dokumentiert zu diesem Zweck, entlang welchen Pfades, d.h. über welchedomi-
nanten Kanten, die Berechnung eines aktuellen Fuzzy-Truth-Token bzw. der Fuzzy-Beliefs
stattgefunden hat. Jeder DPA setzt sich aus einzelnen Elementen vom TypDPElem2 zusam-
men. Diese bestehen aus dem Kantenvorzeichen zwischen vorausgehendem und aktuellem
Knoten im FPN entlang des Pfades, den der DPA repräsentiert, und einer Kennung3 des aktuel-
len Knotens im FPN. Die Kennung des Knotens besteht aus seinem Typ (p oder t) und seiner
ID im FPN. Ein DPA ist somit ein Pfad, der nur aus Knoten des FRNs besteht, die durchdomi-
nante Kanten miteinander verbunden sind.

procedure evaluate(FPN) {
(1) Weise jeder Stelle einen initialen Status zu4;
(2) Weise jeder Stelle einen initialen Dominanzpfadausdruck (DPA) zu;

Repeat
// Berechnung der Fuzzy-Truth-Token entsprechend Gleichung (7)
(3) Repeatfür alle Transitionen{

Berechne für die aktuelle Transition ein neues FTT;

//Berechnung der neuen DPAs
kopiere (falls die Stelle kein K/M-Axiom ist) die DPAs der Stelle, die mit
der aktuellen Transition über eine dominante Kante verbunden ist, und spei-
chere sie als neue DPAs der Transition;

verlängere jeden einzelnen DPA um ein Element (Vorzeichen der dominan-
ten Kante, „t“, ID der aktuellen Transition);

}
//Berechnung der Fuzzy-Beliefs entsprechend Gleichungen (8) und (9)
(4) Repeatfür alle Stellen{

Berechne für die aktuelle Stelle neue Fuzzy-Beliefs;

//Berechnung der neuen DPAs
kopiere (falls vorhanden) die DPAs der Transitionen5,  die mit der aktuellen
Stelle über dominante Kanten verbunden sind, und speichere sie als neue
DPAs der Stelle;

verlängere jeden einzelnen DPA um ein Element (Vorzeichen der dominan-
ten Kante, „p“, ID der aktuellen Stelle);

füge einen neuen DPA der Form („p“, ID der aktuellen Stelle) zu den DPAs
hinzu;

}
//Berechne den Status jeder Stelle neu
(5) Repeatfür jede Stelle {

1. vgl. Kapitel 4.3.3.
2. vgl. Abbildung 25.
3. vgl. Definition der KlasseDPElemauf Seite115.
4. K/M-Axiome (vgl. Definition 11) erhalten den Statusss, alle übrigen Stellen den Statusch.
5. Es kann zwei solche Kanten geben: eine positive und eine negative.
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If alle Stellen im Stellen-Vorbereich der aktuellen Stelle haben Statusss
Then weise der aktuellen Stelle den Statussszu;

If ((status = =ch) OR (status = =po)){
Then Teste, ob die Stelle auf einem Dominanzkreis liegt, und speichere in

der VariableDominanceCount, seit wie vielen Auswertungsschritte
dieser bereits existiert;

Fi;
}
//Prüfe alle Zyklen des FRNs auf Begrenzungskreis-Eigenschaft und trage sie ggf.
//als Begrenzungskreis ein;
(6) Repeatfür jeden Zyklus{

Wähle beliebige Stelle auf dem Kreis;

If ((Stelle enthält einenkomplettenDPA) und (aktuelle Fuzzy-Beliefs der Stelle
haben sich nach einem Durchlauf durch den Kreis nicht verändert) und
(DPA existiert bereitsperviele Auswertungsschritte))
Then {

weise jeder Stelle auf dem Kreis den Statuspozu;

lösche kompletten DPA;

If alle Stellen im Stellen-Vorbereich der Stellen auf dem Zyklus haben
Statuspooderss
Then trage aktuellen Zyklus in die Variablelimitcycleein;

Else DominanceCount = 1; Speichere aktuelle Fuzzy-Beliefs der Stelle;
Lösche kompletten DPA;

Fi;
}

}
Until

(für alle Stellen im FPN: aktueller Fuzzy-Belief = = vorheriger Fuzzy-Belief) OR
(kein Zyklus im FPN hat Begrenzungskreis-Eigenschaft)

EndRepeat;

If  (für alle Stellen im FPN: aktueller Fuzzy-Belief = = vorheriger Fuzzy-Belief)
Then print(„steady-state wurde erreicht“);
Else print(„Begrenzungskreis existiert“);

}

Abb. 26:Der Auswertungsalgorithmus aus Kapitel 4.3.3 mit Verfeinerungen

Initial wird in Zeile 2 der DPA der Stellen im FRN mit Vorbereich auf den Wert „p“ gefolgt von
der ID dieser Stellen gesetzt. Die Dominanzpfadausdrücke aller weiteren Stellen (K/M-Axio-
me)  und der Transitionen bleiben leer.

In jeder Iteration derRepeat-Schleife berechnet der Algorithmus in den Schritten 3 und 4, wie
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bereits in Kapitel 4.3.3 beschrieben, neue Fuzzy-Truth-Token und neue Fuzzy-Beliefs in den
Transitionen bzw. den Stellen des auszuwertenden FRNs. Zusätzlich werden in diesen Schritten
für die Knoten des FRNs neue DPAs erzeugt. In Schritt 3 registriert der Algorithmus bei der
Berechnung der Fuzzy-Truth-Token in einer Transition das Vorzeichen der dominanten Kante,
die in diese Transition einläuft und den neuen Wert des FTT bestimmt1. Dann kopiert er die Do-
minanzpfadausdrücke aus der Stelle, von der diese dominante Kante ausgeht, in die Transition
hinein und verlängert jeden dieser Ausdrücke um ein Pfadelement, bestehend aus Kantenvor-
zeichen und Kennung der aktuellen Transition. Analog wird bei der Berechnung der DPAs für
die Stellen in Schritt 4 vorgegangen. Da hier jedoch jeweils zwei Kanten, die in eine Stelle ein-
laufen, gleichzeitig dominant sein können, werden die Dominanzpfadausdrücke entlang dieser
beiden Pfade aus dem Vorbereich einer Stelle kopiert und entsprechend verlängert. Zusätzlich
erzeugt jede Stelle einen neuen DPA, der nur aus ihrer Kennung besteht.

Ein Beispiel für die Berechnung der Dominanzpfadausdrücke präsentiert Abbildung 27. Hier ist
ein Kreis von drei Stellen auf einem zyklischen Pfad dargestellt. Vor der Auswertung (Runde
0) erhalten die Stellen jeweils als initialen DPA ihre Kennung (p1, p2undp3). Im ersten Aus-
wertungsschritt (Runde 1) werden zuerst die Fuzzy-Truth-Token der Transitionen aktualisiert.
Gleichzeitig verlängert der Algorithmus für jede Transition die Dominanzpfadausdrücke der
Stellen aus ihrem Vorbereich entsprechend der Kantenvorzeichen. Somit ergibt sich in Transit-
ion t1 der DPAp1+t1. Analog hat die Transitiont2 den DPAp2-t2 undt3 den DPA p3-t3.In
derselben Runde werden auch in den Stellen neue Dominanzpfadausdrücke berechnet. In diese
gehen die gerade neu berechneten Dominanzpfadausdrücke der Transitionen ein.

1. vgl. Gleichung (6): der minimale AFB aller Stellen im Vorbereich einer Transition bestimmt deren
FTT.

p1

p3 p2

+

+

--

+

+

0  p1

0 p2

0 p3

1 p1 +t1

1  p2 -t2

1 p3 -t3
1  p3 +t3 +p1/p1

1  p1 +t1 +p2 / p2

1  p2 -t2 -p3/ p3

2  p3 +t3 +p1 +t1/ p1 +t1

2  p3 -t3 +p1 +t1 +p2/ p1 +t1 +p2/ p2
2 p1 +t1 +p2 +t2/p2 +t2

2 p2 -t2 -p3 +t3/p3 +t3
2  p2 -t2 -p3 +t3 +p1/p3 +t3 + p1/p1

2 p1 +t1 +p2 +t2 +p3/

3  p2 -t2 -p3 +t3 +p1 +t1/
    p3 +t3 + p1 +p1/ p1+t1

3 p3 -t3 +p1 +t1 +p2 -t2/
    p1 +t1 +p2 -t2/p2 -t2

3 p1 +t1 +p2 +t2 +p3 +t3/
    p2 +t2+p3 +t3/p3 +t3

3  (p1 +t1 +p2 -t2 -p3 +t3 +p1)/
    p2 -t2-p3 +t3 +p1/p3 +t3 +p1 /p1

3  (p2 -t2 -p3 +t3 +p1 +t1+p2)/
    p3 +t3 + p1 +p1+ p2/

3  (p3 -t3 +p1 +t1 +p2 -t2 -p3)/
    p1 +t1 +p2 -t2 -p3/

t1
t2

t3

DPA (p1)Runde

DPA (t1)Runde

DPA (p2)Runde

DPA (t3)Runde

    p1+t1 + p2/ p2

DPA (t2)Runde

    p2 +t2+p3/p3

    p2 -t2 -p3/ p3

DPA (p3)Runde

Abb. 27:Berechnung der Dominanzpfadausdrücke
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Für die Stellep1verlängert der Algorithmus also die Dominanzpfadausdrücke der Transitiont3
aus Runde 1, usw. Zusätzlich erzeugt er für jede Stelle, die kein Axiom repräsentiert, in jeder
Auswertungsrunde einen neuen initialen DPA. Nach drei Auswertungsrunden erkennt jede Stel-
le des Beispielnetzes einenkompletten DPA. In einemkompletten DPA entsprechen das erste
und das letzte Element der Kennung der aktuellen Stelle. Dieser ist in Abbildung 27 jeweils mit
runden Klammern versehen worden, da nach Erkennen eines DPAs, wie der Algorithmus zeigt,
dieser lediglich durch Erhöhen eines Zählers registriert und anschließend gelöscht wird.

Ein Begrenzungskreis mit k Transitionen in einem FRN muß die folgenden Kriterien erfüllen1:

(1) Der Kreis ist ein Dominanzkreis,

(2) der Dominanzkreis existiert mindestensperAuswertungsschritte, dabei istperabhängig
von der Anzahl der Kontrapositionsstellen auf dem Kreis,

(3) die Werte auf dem DK wiederholen sich periodisch alleperSchritte,

(4) alle Stellen im Stellen-Vorbereich der Stellen auf dem DK haben Statuspooder Status
ss.

Die Begrenzungskreise in einem FRN werden mit Hilfe der in den Stellen berechneten Domi-
nanzpfadausdrücke erkannt. Der Algorithmus überprüft in Schritt 4 zuerst den Status jeder Stel-
le im FRN. Haben alle Stellen im Stellen-Vorbereich der aktuellen Stelle den Statusss2, können
sich die Fuzzy-Beliefs der aktuellen Stelle nicht mehr ändern und sie bekommt ebenfalls den
Statusss.Konnte der Statusssjedoch nicht zugewiesen werden, testet der Algorithmus nun, ob
die Stelle auf einem Dominanzkreis liegt und wieviele Auswertungsschritte dieser bereits exi-
stiert. Analog zu Theorem 1 muß ein Dominanzkreis mindestens die Anzahl von Auswertungs-
schritten bestehen bleiben, die der Periode des Kreises entspricht. Da sich die Periode eines
Kreises leicht in Abhängigkeit der Kontrapositionsstellen auf dem Kreis berechnen läßt3, erhöht
der Algorithmus bei Erkennen eines kompletten DPAs einen Zähler (DominanceCount), der die
Anzahl an Auswertungsschritten zählt, die ein Dominanzkreis erhalten geblieben ist.

In Schritt 6 testet der Algorithmus jeden Zyklus auf die Begrenzungskreiseigenschaft. Dazu ist
es ausreichend, zunächst eine Stelle auf jedem Kreis zu untersuchen. Enthält diese Stelle einen
komplettenDPA4, liegt diese Stelle auf einem Dominanzkreis. Während der Auswertung des
FRNs wurde also ein Kreis durchlaufen, der nur aus dominanten Kanten besteht. Nun prüft der
Algorithmus, ob der DK bereitsper Auswertungsschritte existiert und sich die Fuzzy-Beliefs
der Stelle nach diesenperAuswertungsschritten wiederholen. In diesem Fall weist der DK pe-
riodisch oszillierende Werte auf, der Algorithmus ordnet jeder Stelle auf dem DK den Statuspo
zu und löscht die kompletten DPAs in den zugehörigen Stellen. Haben als letzte zu testende Be-
dingung alle Stellen im Stellen-Vorbereich der Stellen auf dem DK analog zu Theorem 2 den
Statuspo oderss,erfüllt der Dominanzkreis die oben aufgeführten 4 Eigenschaften eines Be-
grenzungskreises, und er wird in die Variablelimitcycle5 eingetragen.

1. vgl. Kapitel 4.3.3.
2. sssteht für „steady-state“ und bedeutet, daß sich die Fuzzy-Beliefs einer Stelle mit diesem Status

nicht mehr ändern können.
3. vgl. Theorem 1.
4. s. o.: in einem kompletten DPA entsprechen das erste und das letzte Element der Spezifikation der

aktuellen Stelle.
5. vgl. Abbildung 25.
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Liegt eine Stelle hingegen auf mehreren DominanzkreisenKi mit unterschiedlich langer Periode
peri, muß analog zu Theorem 2 ein kompletter DPA in einer Stelle mindestens

 vieleAuswertungsschritte hintereinander erkannt wer-
den. Zusätzlich müssen sich auch hier die Fuzzy-Belief-Werte in den Stellen periodisch mit der
Periode  wiederholen, damit ein Dominanzkreis auch die Begrenzungskreis-Eigen-
schaft aufweist.

Wurden während eines Auswertungsschrittes ein oder mehrere Begrenzungskreise entdeckt und
folglich in limitcycle gespeichert, ist damit das Abbruchkriterium für obigen Algorithmus er-
füllt. Nun können die Maßnamen zur Elimination der Begrenzungskreise analog zu Abschnitt
4.3.4 angewendet werden.

6.3 Das Laufzeitverhalten der Inferenzmaschine

Das Beispielnetz in Abbildung 35 enthält einen Begrenzungskreis. Die Abbruchbedingung des
Algorithmus zur Erkennung von Begrenzungskreisen aus Abbildung 26 wurde für die Untersu-
chung des Laufzeitverhaltens der Inferenzmaschine geändert und durch die Abfrage einer Va-
riable, die die Anzahl der Auswertungsschritte zählt, ersetzt. Läßt man das Beispielnetz mit
diesem geänderten Algorithmus auf einem PC mit einem AMD K6-166 Prozessor 1000 Aus-
wertungsschritte durchführen, benötigt dieser ca. 6 Sekunden. Der Algorithmus benötigt für die
Berechnung der Fuzzy-Werte eines Knotens also durchschnittlich ca. 0,0006 sec.

Für ein Netz mit 200 Knoten, das beispielsweise 20 Schritte zum Erreichen des Gleichgewichts-
zustandes ausgeführt werden muß, benötigt der Algorithmus demnach voraussichtlich

6.4 Die Entwicklungsumgebung

Zur Implementierung der in dieser Diplomarbeit vorgestellten Konzepte wurde die Entwick-
lungsumgebungVisualAge for Java von IBM in der Version 1.0 verwendet.VisualAge for Java
ist eine integrierte Entwicklungsumgebung zur Erstellung vonJava-Applikationen undJava-
Applets mit Hilfe interaktiver, visueller Programmierwerkzeuge undJavaBeans,die Standard-
komponenten von graphischen Benutzeroberflächen repräsentieren. Es werden alle Sprachei-
genschaften von Java 1.1 außer verschachtelte Klassen unterstützt.

Die Entwicklung selbst fand unter Windows 95 statt.

BRSmin Max kgV per1 … per y, ,( )( )=

BRSmin

200 Knoten 0 0006
sec

Knoten
----------------- 20 Schritte 2 4 sec.,=⋅,⋅
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7 Anwendung der Inferenzmaschine auf das Eingangs-
szenario

Dieses Kapitel zeigt die Anwendung des Inferenzalgorithmus auf das Eingangsszenario. Dazu
stellt Abbildung 28 zur einfacheren Bezugnahme noch einmal die GFRN-Spezifikation für das
Szenario dar. Implikationi9wurde zur Verkürzung des Beispiels jedoch weggelassen. Anschlie-
ßend wird die schrittweise Expansion mit den dazwischenliegenden Auswertungsphasen vorge-
führt.

Die Indizes an den Stellen in den nachfolgenden Abbildungen geben die jeweilige Phase an, in
der eine Stelle erzeugt wurde.

Phase 1:

Entsprechend dem Inferenzalgorithmus aus Kapitel 5.2 werden zuerst die Analyseoperatio-
nen ausgeführt, die an starke Axiome gebunden sind. Als starke Axiome sind dascycl_join

Abb. 28: GFRN-Spezifikation für das Eingangsszenario
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Prädikat, dassel_distPrädikat und dasnsimilar Prädikat gekennzeichnet.

Die cycl_join Analyseoperation durchsucht den Applikationscode nachcyclic_join Cli-
chés. Der Ausschnitt des Applikationscodes aus Abbildung 1 enthält nur ein solches Cli-
ché, nämlich die Anfrage

select * fromMieter
where (x.Haus = y.Haus)
and not (x.Name = y.Name).

Für diesen einen „Treffer“ erzeugt die Analyseoperation in dem zur
GFRN-Spezifikation gehörenden FRN eine Stelle (cycl_join(Mie-
ter.Name), 1, 0), was bedeutet, daß die Analyseoperation ein
cyclic_joinCliché über das Attribut Nameder RelationMieter gefun-
den hat. Als positiven Fuzzy-Belief liefert die Analyseoperation den
Wert 1, was die Tatsache unterstreicht, daß das Cliché tatsächlich im
Applikationscode enthalten ist.

Auch die Analyseoperation, die den Applikationscode nachselect-distinctClichés durch-
sucht, findet in dem Beispielausschnitt nur die Anfrage

select distinct Haus fromMieter
where Name = #N.

Hierfür wird eine Stelle (sel_dist(Mieter.Name), 1, 0) im FRN
erzeugt. Das Zustandekommen der Fuzzy-Beliefs ist auch hier wie-
derum mit der unumstößlichen Tatsache verbunden, daß das Cliché
tatsächlich im Code gefunden werden konnte.

Für das starke Axiomnsimilar setzt die Analyse nicht auf dem Applikationscode auf, son-
dern betrachtet das Schema der relationalen Datenbank. Hier sollen die Attributnamen in
den unterschiedlichen Relationen auf ihre Ähnlichkeit überprüft werden. Ein Maß für die
Ähnlichkeit zweier Wörter stellt beispielsweise die Levenshtein-Distanz [AWY90] dar, die
die Kosten für das Ersetzen, Löschen oder Hinzufügen eines Buchstabens unterschiedlich
gewichtet und minimiert.

Die Operationnsimilar bewertet die Ähnlichkeit
der Attribute Mieter.Name und Mie-
ter.HMName sowie der Attribute Mieter.Haus
und ApHaus.HausID beispielsweise mit 0.8.
Entsprechend werden im FRN eine Stelle (nsimi-
lar (Mieter.HMName, Mieter.Name), 0.8, 0) und
eine Stelle (nsimilar (Mieter.Haus,
ApHaus.HausID), 0.8, 0) erzeugt. Die Ähnlichkeit der Attribute besteht natürlich auch in
die andere Richtung. Die Stellen (nsimilar (Mieter.Name, Mieter.HMName), 0.8, 0) und
(nsimilar (ApHaus.HausID, Mieter.Haus), 0.8, 0) wurden jedoch zur Verkürzung des
Beispiels und damit zur besseren Übersichtlichkeit der noch folgenden Abbildungen weg-
gelassen.

cycl_join

1
1
0

(Mieter.Name)

sel_dist

1
1
0

(Mieter.Name)

1

nsimilar
(Mieter.HMName,

0.8
0

1

nsimilar
(Mieter.Haus,

0.8
0

 Mieter.Name) ApHaus.HausID)
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Weitere starke Axiome sind in dem GFRN aus Abbildung 28 nicht enthalten. Folglich ist
die GFRN-Spezifikation ausgehend von diesen vier Stellen weiter zu expandieren. Hierbei
werden zunächst jedoch die aufgeschobenen Axiome vernachlässigt.

Phase 2:

Der Inferenzalgorithmus legt für Implikation i1 ausgehend von der
Stelle (cycl_join(Mieter.Name), 1, 0) eine Stelle (key(Mie-
ter.Name), 0, 0) an, da füri1 alle Stellen im Vorbereich durch aktu-
elle Parameter vollkommen bestimmt sind. Die Stellen, die nicht
als Ergebnis von Analyseoperationen erzeugt werden, erhalten als
initiale Fuzzy-Beliefs jeweils Null-Werte. Konkrete Fuzzy-Beliefs
ergeben sich später aus der Inferenz.

Für Implikation i2 kann das Prädikatkey ebenfalls expandiert werden, da die Stelle
(sel_dist(Mieter.Name), 1, 0) bereits in Phase 1 als Instanz des Prädikatessel_distfür den
Vorbereich von i2 erzeugt worden ist. Für die Expansion des Prädikatskey ist zunächst die
boole’sche Funktion1  zu berücksichtigen. Diese fordert eine Erzeugung von
Instanzen für das Prädikatkey für alle Teilmengen  von . Die Attributmenge  hat
sich bei Ausführung der Analyseoperationsel_distzu Mieter.Nameergeben, enthält also
nur ein Element. Deshalb kann auch nur für eine Teilmenge  von  eine Instanz des
Prädikatskey erzeugt werden, nämlich für die Menge = { Mieter .Name}. Da die Stelle
(key(Mieter.Name), 0, 0) bereits in dem FRN existiert, wird sie kein zweites Mal angelegt.

Auch für Implikation i8 kann der Algorith-
mus Stellen erzeugen, nämlich eine Stelle
(equiv.(Mieter.HMName, Mieter.Name), 0,
0) auf Grundlage der Stelle (nsimilar (Mie-
ter.HMName,Mieter.Name), 0.8, 0) und eine
Stelle (equiv.(Mieter.Haus, ApHaus. Haus-
ID), 0, 0) unter Berücksichtigung der Stelle
(nsimilar (Mieter.Haus, ApHaus.HausID),
0.8, 0).

Phase 3:

Ausgehend von den eben erzeugten Stellen
(equiv.(Mieter.HMName, Mieter.Name), 0,
0) und   (equiv.(Mieter.Haus, ApHaus.
HausID), 0, 0) läßt sich das GFRN für Impli-
kation i7 weiter expandieren. Dazu bildet der
Algorithmus unter Berücksichtigung der ini7
spezifizierten boole‘schen Funktion2

1. vgl. Definition 1.
2. vgl. Definition 1.
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„ “ alle möglichen Variablenbindungen für die Variablen v2 und v1. Anschließend
berechnet er die Projektionen und  auf den möglichen Belegungen für die Menge .
Die relationale Funktion1  führt eine Projektion auf das erste Element eines Elemente-
paares in  und  auf das zweite Element jedes dieser Paare aus. Nun sind noch die
sameTable-Bedingungen für die Ergebnismengen der Projektionen auszuwerten. Die
BedingungsameTable(x) liefert für eine Menge von Attributbezeichnernx den Wert true,
wenn sich alle Attribute ausx in derselben Tabelle des Datenbankschemas befinden. Erge-
ben die Auswertungen dieser Bedingung in beiden Fällen den Wert true, werden für die
spezielle Variablenbelegung für v1 und v2 IND-Stellen erzeugt. Im Beispiel kann der Algo-
rithmus vier verschiedene Variablenbindungen für v1 und v2 bestimmen, nämlich

(1)  v1 = {( HMName, Name), (Haus, HausID)}, v2  = {(HMName, Name)},
(2)  v1 = {( HMName, Name), (Haus, HausID)}, v2  = {(Haus, HausID)},
(3)  v1 =  v2 = {( HMName, Name)} und
(4)  v1 =  v2 = {( Haus, HausID)}.

Für die Belegungen (1) und (2) ergibt diesameTable-Bedingung nicht den Wert true. Die
Projektion  auf das zweite Element jedes Paares in v1 enthält nämlich in beiden Fällen
die Attribute . Die
Attribute Nameund HausID befinden sich jedoch nicht in derselben Tabelle2 und die
sameTable-Bedingung ist damit nicht erfüllt. Die Projektionen auf das zweite Element in
v1 für die Belegungen (3) und (4) enthalten jeweils nur ein Element, nämlichNamebzw.
HausID.Für diese Projektionen ist diesameTable-Bedingung erfüllt, und  der Algorithmus
erzeugt die Stellen (IND (Mieter.HMName, Mieter.Name, 0, 0) und (IND (Mieter.Haus,
ApHaus.HausID), 0, 0).

Phase 4:

In dieser Phase wird nun noch Implikationi4 expandiert. In
dem Vorwärtsschritt der Expansion3 betrachtet dieser die
Stellen (IND (Mieter.HMName, Mieter.Name), 0, 0) und
(IND (Mieter.Haus, ApHaus.HausID), 0, 0) als Instanzen
des PrädikatsIND und die Stelle (key(Mieter.Name), 0, 0)
als Instanz des Prädikatskey. Bevor der Algorithmus eine
Stelle als Instanz des PrädikatsFK anlegt, führt er die relatio-
nale Funktion4  für die Attributmengen der Stellen (IND (Mieter.HMName, Mie-
ter.Name), 0, 0) und (IND (Mieter.Haus, ApHaus.HausID), 0, 0) aus. Diese Funktion
bestimmt als Ergebnismenge eine Projektion auf das jeweils zweite Element in jedem
Attributpaar aus . In diesem Beispiel besteht die Attributmenge  für die Stelle
(IND (Mieter.HMName, Mieter.Name), 0, 0) nur aus dem Attributpaar (Mieter.HMName,
Mieter.Name) und für die Stelle (IND (Mieter.Haus, ApHaus.HausID), 0, 0) aus dem
Attributpaar (Mieter.Haus, ApHaus.HausID). Das Ergebnis  der Projektion auf das

1. vgl. ebenfalls Definition 1.
2. vgl. Abbildung 1: das Attribut Namegehört zur RelationMieter, das Attribut HausIDhingegen zur

RelationApHaus.
3. vgl. Kapitel 5.2.
4. vgl. Definition 1.

v2 v1∈
π1 π2 v1

π1
v1 π2

π2
π2 HMName Name,( ) Haus HausID,( ),{ }( ) Name HausID,{ }=
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jeweils zweite Element eines Attributpaares in  enthält für die Stelle (IND (Mie-
ter.HMName, Mieter.Name), 0, 0) nur das Attribut (Mieter.Name) und für (IND (Mie-
ter.Haus, ApHaus.HausID), 0, 0) das Attribut (ApHaus.HausID). Als nächstes wird nun
die boole’sche Funktion1  aus Implikationi4 ausgewertet, die fordert, daß für
alle Attribute in der Menge  eine Instanz des Prädikatskey existiert. Diese Bedingung
kann nur für die Menge  als Ergebnis der Projektion auf das zweite Element in der Attri-
butmenge  = { (Mieter.HMName, Mieter.Name)}mit true bewertet werden, da keine
Stelle (key(Mieter.HausID)) im FRN existiert. Deshalb wird das FRN nur um die Stelle
(FK (Mieter.HMName, Mieter.Name), 0, 0) erweitert.

Abbildung 29 zeigt das aus den Phasen 1 bis 4 resultierende FRN. Die Namen der Attribute wer-
den aus Gründen der Übersichtlichkeit abgekürzt. Der Buchstaben steht dabei für das Attribut
Mieter .Name,hmn für Mieter .HMName,h für Mieter .Hausund hID für ApHaus.HausID.
Das FRN aus Abbildung 29 wird einer ersten Auswertung unterzogen, bis es nach drei Auswer-
tungsrunden den Gleichgewichtszustand2 annimmt. An dieser Stelle soll nur das Zustandekom-
men einiger Analyseresultate erläutert werden. Die weiteren Ergebnisse ergeben sich direkt aus
der parallelen Anwendung der Minimum- und Maximumfunktion entsprechend der Gleichun-
gen (7) bis (9) an den Stellen und Transitionen des FRNs. Die Zwischenergebnisse dieser Ana-
lyse im Gleichgewichtszustand zeigt Abbildung 30.

Der positive Fuzzy-Belief der Stellekey(n) von 0.7 ergibt sich wie folgt: zuerst wird an der
Transition im Nachbereich der Stellecycl_join(n) das Minimum der absoluten Fuzzy-Beliefs
der in diese Transition eingehenden Stellen berechnet. Dieses Minimum ergibt sich zu 1. Das

1. vgl. Definition 1.
2. vgl. Kapitel 4.3: Das FRN befindet sich im Gleichgewichtszustand, wenn sich bei weiteren Auswer-

tungsrunden keine Änderungen der Fuzzy-Belief-Werte in den Stellen mehr ergeben.

v1

v3 π2 v1( )=
v3

v3
v1

cycl_join(n) sel_dist(n)

1 1

2key(n)
IND

3

FK(hmn,n)

0.7 0.3

+

+

+

-

1

+

+

+

-
-

+

+

--

(hmn,n)

1
1

1
0

1
0

0
0

0
0

0
0

Abb. 29: FRN nach Phase 1 bis 4 mit initialen FB-Werten

4

n: Mieter .Name
hmn: Mieter .HMName
h: Mieter .Haus
hID: ApHaus.HausID

1
nsimilar

equiv
2

IND

3

+

+

+

+

-

-
0.6 0.6

0.5

(h,hID)

(h,hID)

(h,hID)
0.8
0

0
0

0
0

1
nsimilar

equiv
2(hmn,h)

+

+

+

+

-

-
0.6

0.6

0.5

(hmn,n)
0.8
0

0
0



88 7 ANWENDUNGDER INFERENZMASCHINEAUF DASEINGANGSSZENARIO

an der Transition gebildete Fuzzy-Truth-Token berechnet sich dann aus dem Minimum der
Konfidenz der Transition von 0.7 und dem minimalen absoluten Fuzzy-Belief von 1 zu 0.7.
Analog erhält die Stellekey(n) einen negativen Fuzzy-Belief von 0.3.Auch hier wird an der
Transition zwischensel_dist(n)undkey(n)das Minimum der absoluten Fuzzy-Beliefs der Stel-
len im Vorbereich der Transition bestimmt. Dieses ergibt sich zu 1. Nach Vergleich dieses Wer-
tes mit der Konfidenz der Transition von 0.3 und Minimumbildung über diese beiden Werte,
wird das Fuzzy-Truth-Token von 0.3 wegen der negativ beschrifteten Ausgangskante der Tran-
sition als negativer Fuzzy-Belief in die Stellekey(n) eingetragen.

Dem Algorithmus aus Abbildung 24 folgend werden nun die Analyseoperationen ausgeführt,
die an die aufgeschobenen Axiome gebunden sind. Dazu sucht er in dem FRN nun die Instanzen
von Prädikaten aus den GFRN-Implikationen, die aufgeschobene Axiome beinhalten. Nur wenn
diese Instanzen einen absoluten Fuzzy-Belief größer als1 haben, werden die Analyseopera-
tionen der aufgeschobenen Axiome ausgeführt, die in den entsprechenden GFRN-Implikatio-
nen enthalten sind. Dies geschieht in dem dargestellten Beispiel für das PrädikatvalidKey in
dem Rückwärts-Expansionsschritt, da sich dieses aufgeschobene Prädikat im Vorbereich der
zugehörigen Implikation befindet. Das PrädikatvalidIND kann bereits im Vorwärts-Expansi-
onsschritt berücksichtigt werden. Für die Expansion der aufgeschobenen Axiome untersucht
der Algorithmus also die Fuzzy-Belief-Werte der Stelle (key(n),0.7, 0.3), der Stelle
(IND (hmn,n), 0.5, 0) und der Stelle (IND(h,hID ), 0.5, 0). Alle drei Stellen tragen einen abso-
luten Fuzzy-Belief größer Null. Deshalb werden für Implikationi3 die Analyseoperationvalid-
Key(n) undfür Implikation i10die AnalyseoperationvalidIND(hmn, n) undvalidIND(h, hID)
aufgerufen und die zugehörigen Stellen im FRN erzeugt.

1. vgl. Kapitel 5.2: Mit Hilfe der Zahl  ist es möglich, die Expansion der Prädikate im GFRN zu steu-
ern.
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Die OperationvalidKey(n) findet in den Daten der RDBA kein Gegenbeispiel gegen die Schlüs-
seleigenschaft des AttributsMieter .Name.Deshalb bekommt die StellevalidKey(n) einen po-
sitiven Fuzzy-Belief von 1. Auch die OperationvalidIND kann für die Parameter (hmn,h) und
(h,hID) keine Gegenbeispiele gegen eine Teilmengenbeziehung zwischen den genannten Attri-
buten feststellen. Aus diesem Grund erhalten auch die Instanzen für das PrädikatvalidIND ei-
nen positiven Fuzzy-Belief von 1. Jetzt werden noch die Transitionen für die Implikationi3 und
i10erzeugt. Abbildung 31 zeigt das nun vollständig expandierte GFRN.

Die Auswertung dieses FRNs bis zum Gleichgewichtszustand ergibt keine zusätzlichen Ände-
rungen der Fuzzy-Beliefs. Da keine weiteren Prädikate oder Implikationen mehr expandiert
werden können, zeigt diese Abbildung auch das Endergebnis der Analyse. Dieses besagt, daß
eine Schlüsseleigenschaft des AttributsMieter .Namemit einer Notwendigkeit1 von 0.7 vor-
liegt, da diese auch durch die AnalyseoperationvalidKey(n) nicht zu widerlegen war. Eine ne-
gative Notwendigkeit von 0.3 gegen diese Aussage konnte nicht ausgeräumt werden, da ja ein
select-distinctCliché gegen diese Eigenschaft gesprochen hat. Eine äquivalente Bedeutung der
Attribute Mieter .Name und Mieter .HMName sowie der Attribute Mieter .Haus und
ApHaus.HausIDliegt mit einer Notwendigkeit von 0.5 vor, und die Fremdschlüsselbeziehung
zwischen den AttributenMieter .NameundMieter .HMNameist mit einer Notwendigkeitvon
0.4 feststellbar.

1. vgl. Kapitel 2.6: die Notwendigkeit einer Aussage gibt eine untere Schranke für deren Sicherheit an.

Abb. 31:Vollständig expandiertes GFRN

n: Mieter .Name
hmn: Mieter .HMName
h: Mieter .Haus
hID: ApHaus.HausID
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8 Zusammenfassung und Ausblick

8.1 Zusammenfassung

Diese Diplomarbeit stellt ein ausführbares Modell fürGeneric Fuzzy Reasoning Nets (GFRNs),
die sogenanntenFuzzy Reasoning Nets (FRNs) vor. Diese wurden auf Grundlage eines unschar-
fen Petrinetzmodells implementiert, das auf einem Ansatz von Konar und Mandal [KM96] ba-
siert. Diese Ausführungsmaschine – auchInferenzmaschinegenannt – ist wegen ihrer
Verwendung zum logischen Schließen unter Unsicherheit, dem damit verbundenen Schaltver-
halten1 und der verwendeten Logik für die Inferenz, der Possibilistischen Logik, effizient aus-
führbar.

Die FRNs stellen einen neuen Ansatz zum logischen Schließen unter Unsicherheit mit Hilfe un-
scharfer Petrinetze dar. Im Gegensatz zu dem in [KM96] vorgestellten unscharfen Petrinetzmo-
dell unterstützen die FRNs einen nichtmonotonen Schlußfolgerungsprozeß. Dies resultiert aus
der Möglichkeit der FRNs, Inkonsistenzen direkt verarbeiten zu können2, die aus der gleichzei-
tigen Existenz einer Aussage und deren Negation in demselben FRN entstehen. Außerdem wer-
den die Fuzzy-Beliefs beider Aussagen, d.h. der Aussage an sich und ihrer Negation, bei der
Ableitung einer Konsequenz berücksichtigt, was zu einer eindeutigen Interpretation der Analy-
seergebnisse führt. Die intuitive Semantik der Fuzzy-Beliefs, die einer Aussage im FRN zuge-
ordnet werden, stellt ebenfalls eine Neuerung zu dem Ansatz von Konar und Mandal dar. Der
Fuzzy-Wert einer Aussage wird als eine sogenannteNotwendigkeitinterpretiert. Dieser Begriff
stammt aus der Possibilistischen Logik und gibt eine untere Schranke für die Sicherheit einer
Aussage an.

Die Possibilistische Logik3 eignet sich besonders für die Logik der Ausführungsmaschine, da
die Inferenz nur über die Minimum- und Maximumfunktion ausgeführt wird und sich die Be-
rechnungen innerhalb der FRNs sehr einfach und performant ausführbar gestalten.

Für die Herleitung semantischer Informationen über eine RDBA wird ein FRN solange ausge-
wertet, bis sich die Notwendigkeiten der Aussagen nicht mehr ändern. Dieser Zustand des FRNs
heißt auchstabiler Zustand. Leider ist dieser stabile Zustand nicht für alle FRNs erreichbar. Pro-
bleme bereiten zyklische FRNs, bei denen sich Werte in den Stellen auf einem Zyklus unendlich
oft und periodisch wiederholen. Solche Zyklen, auchBegrenzungskreisegenannt, müssen er-
kannt und eliminiert werden, bevor aussagekräftige Analyseergebnisse resultieren können. Für
die Elimination der Begrenzungskreise ist eine Veränderung des zugehörigen FRNs notwendig.
Jede Veränderung eines FRNs für eine GFRN-Spezifikation zieht aber auch eine Verfälschung
des modellierten Wissens nach sich. Die Eliminierung der Begrenzungskreise verwendet ein
Verfahren, das nur minimale Verfälschungen der Analyseresultate verursacht.

Die GFRNs ermöglichen eine graphische und abstrakte Spezifikation generischen Reenginee-
ring-Wissens über relationale Datenbanken. Sie werden im Rahmen der Reengineering-Umge-
bung Varlet zur Ableitung des konzeptionellen Schemas einer solchen Datenbank
herangezogen. Das Wissen kann sehr unsicher sein und modelliert häufig nur Heuristiken. Im

1. vgl. Kapitel 4.3.2.
2. vgl. Kapitel 4.2.2.
3. vgl. Kapitel 2.6.
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Gegensatz zu existierenden Ansätzen zur Datenbankanalyse [FV95, And94, PB94, PKBT94,
JK90, SK90, DA87] wird das Reengineering-Wissen nicht fest in einem Analysewerkzeug ko-
diert, sondern bleibt wegen seiner expliziten Darstellung in Form eines GFRNs flexibel änder-
bar und anpaßbar an neue Rahmenbedingungen. Der Reengineer hat damit die Möglichkeit,
durch Interaktion mit dem Analysewerkzeug die Datenbankanalyse effizient zu steuern, indem
er neu hinzugekommene oder zum bisherigen Wissen abweichende Fakten frühzeitig in den
Analysevorgang einbringt.

8.2 Ausblick

Die Anwendung der Inferenzmaschine wurde bisher nur anhand kleiner, konstruierter relatio-
naler Datenbanken erprobt. Die Evaluierung der Performanz an realen RDBA steht demzufolge
noch aus.

Für einen Einsatz des Analysewerkzeugs im Rahmen der Reengineering-UmgebungVarlet ist
vorher der Expansionsalgorithmus formal zu spezifizieren und zu implementieren. Dieser könn-
te bei der Auswertung eines FRNs die hohe Parallelität des zugrundeliegenden unscharfen Pe-
trinetzmodells unterstützen.

Für den Einsatz des Werkzeugs an realen RDBA wäre außerdem eine Möglichkeit zur persis-
tenten Abspeicherung der FRNs sinnvoll. Mit einer optionalen Abspeicherung eines Netzes
wäre ein Analyseprozeß unterbrechbar und zu einem späteren Zeitpunkt fortsetzbar.

Als weiterer Punkt ist zu klären, in welcher Form und zu welchen Zeitpunkten eine Präsentation
der Zwischen- und Endergebnisse zu erfolgen hat. Gerade die Bereitstellung der Zwischener-
gebnisse der Analyse ist besonders wichtig, da sie u.U. eine Interaktion seitens des Reengineers
initiieren. Durch einen möglichst frühen Eingriff des Reengineers ist die Herleitung semanti-
scher Informationen über eine RDBA effizient steuerbar. Auch wäre es denkbar, Zwischener-
gebnisse der Analyse weiterzuverarbeiten und zum Training der zu interpretierenden GFRNs
heranzuziehen. Ansätze zum Bereitstellenlernfähiger GFRNs sind in [CS98] nachzulesen.

Auch der Einsatz der Inferenzmaschine außerhalb einer Reengineering-Umgebung für relatio-
nale Datenbanken ist denkbar. Ein möglicher Anwendungsbereich, der ebenfalls einen nichtmo-
notonen Schlußfolgerungsprozeß mit einer unsicheren und unvollständigen Informationsmenge
benötigt, ist das Erkennen von Design-Patterns[JZ97].
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Anhang A     Beweise zu Kapitel 4

Im folgenden werden die Beweise zu den Lemmata aus Kapitel 4 aufgeführt.

Lemma 1:

Abb. 32 (a) zeigt eine Nicht-Kontrapositionsstelle und Abb. 32 (b) eine Kontrapositions-
stelle. Beide Stellen liegen auf einem Pfadpf, dessen Verlauf gestrichelt dargestellt ist.

Das Fuzzy-Truth-Token  nach einer Nicht-Kontrapositionsstellep berechnet sich

bei Eingabe  in p zu

und nach einer Kontrapositionsstelle zu

.

Beweis:
Die Fuzzy-Beliefs der Stellen seien mit 0 initialisiert.
Teil 1:

Für eine Nicht-KS ergeben sich zwei Fälle:
Die entlang des Pfadespf in die Stellep ein- und von ihr ausgehende Kante sind

(a) beide positiv oder
(b) beide negativ.

zu (a)
Zum Zeitpunkt t erzeuge die auf
dem Pfadpf und im Vorbereich von
p liegende Transition das Fuzzy-
Truth-Token . Im selben
Zeitschritt berechnet sich der posi-
tive Fuzzy-Belief von p zu
und der negative zu . Im Zeit-
schritt t+1 erzeugt Transition t auf

s s

¬s

FTTin FTTout

p

t

cf

γ

s

¬s

FTTin FTTout

p

t

cf

γ

¬s

Abb. 32: (a) Eine Nicht-KS und (b) eine KS
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dem Pfad pf wegen der positiven Ausgangskante ausp in Analogie zu Gleichung
(7) das Fuzzy-Truth-Token.

.

zu (b)
Wiederum erzeuge die Transition
auf dem Pfad pf im Vorbereich von
p zum Zeitpunkt t das FTT .
Diesmal ergeben sich der positive
Fuzzy-Belief von p wegen der Kan-
tenvorzeichenzu  und der negative
zu . Zum Zeitpunkt t+1
berechnet sich das FTT an Tran-
sition t wegen der negativen Aus-
gangskante aus p ebenfalls zu

.

Teil 2:

Für eine Kontrapositionsstelle ergeben sich analog wiederum zwei Fälle:

(a) Die entlang des Pfades in p einlaufende Kante ist positiv und die entlang des
Pfades auslaufende Kante ist negativ.

(b) Die entlang des Pfades in p einlaufende Kante ist negativ und die entlang
des Pfades auslaufende Kante ist positiv.

zu (a)
Zum Zeitpunkt t erzeuge die auf
dem Pfad liegende Transition im
Vorbereich der Stellep das Fuzzy-
Truth-Token . Der positive
Fuzzy-Belief von p ergibt sich
wegen des positiven Vorzeichens
der Eingangskante entlang des Pfa-
des zu , der negative Fuzzy-
Belief zu . Im Zeitschritt t+1
berechnet sich wegen der negativen
Ausgangskante ausp entlang des
Pfades das Fuzzy-Truth-Token

 zu

.
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+ -

-

FTTin FTTout

p

t

cf

γ

KSFTT
in

FTT
in

γ

FTT
out

FTT
out

Min γ FTT
in

– cf,( )( )=



ANHANGA BEWEISEZU KAPITEL4 95

zu (b)
Hier ergibt sich die Markierung der
Stelle p zu einem Zeitpunktt zu

. Das FTT an Transition
tr berechnet sich anschließend wie-
derum zu:

,

womit die Behauptung bewiesen
ist.

Lemma 2:

Gegeben sei ein Pfad mit k Kontrapositionsstellen (KS). Für eine Eingabe von FTT1
in und

FTT2
in mit FTT1

in = FTT2
in + α, α > 0,gilt:

FTT1
out = FTT2

out + ε; , für k gerade und

FTT1
out + ε = FTT2

out; , für k ungerade.

Beweis:

Teil 1: Betrachte eine Nicht-Kontrapositionsstelle:

Für die EingabeFTT1
in undFTT2

in in die Stelle p berechnen sich die Fuzzy-Truth-

TokenFTT1
out undFTT2

out an Transition t zu:

+ -

-

FTTin FTTout

p

tr

cf

γ

FTT
in γ,( )

FTT
out

Min γ FTT
in

– cf,( )( )=

ε 0 α[ , ]∈
ε 0 α[ , ]∈

s s

¬s
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Abb. 33:Eine Nicht-KS

p

t

cfs

γ1
γ2

FTT1
out Min c f FTT1

in γ1–,( ) fal ls FTT1
in γ2>,

Min c f γ2 γ1–,( ) fal ls FTT1
in γ2<,

î





=



96 ANHANGA BEWEISEZU KAPITEL4

Man betrachte nun die folgenden Fälle:

a)

Dazu ergeben sich die folgenden Fälle:

1)

1.1)

1.1.1)

1.2)

1.2.1) .

2)

2.1)

2.1.1)

2.1.2)

2.2)

2.2.1)

2.2.2)

b) .

Daraus ergeben sich die Fälle
1)

FTT2
out Min c f FTT1

in α– γ1–,( ) fal ls FTT2
in γ2>,

Min c f γ2 γ1–,( ) fal ls FTT2
in γ2<,

î





=

FTT1
in γ2> FTT1

out
Min c f FTT1

in γ1–,( )=⇒

s s

¬s

FTT1
in

FTT2
in

FTT1
out

FTT2
outp

t

cfs

γ1
γ2

FTT1
in γ1 cf FTT1

out⇒>– FTT1
in γ1–=

FTT2
in γ2 FTT2

out
Min c f FTT1

in α– γ1–,( ) da FTT1
in

FTT2
in α .+==⇒>

FTT2
in γ1 cf FTT2

out⇒<– FTT1
in α– γ1–=

FTT2
in γ2 FTT2

out
Min c f γ2 γ1–,( )=⇒<

γ2 γ1 cf FTT2
out⇒<– γ2 γ1–=

FTT1
in γ1 cf FTT1

out⇒<– cf=

FTT2
in γ2 FTT2

out
Min c f FTT1

in α– γ1–,( )=⇒>

FTT2
in γ1 cf FTT2

out⇒<– FTT1
in α– γ1–=

FTT2
in γ1 cf FTT2

out⇒>– cf=

FTT2
in γ2 FTT2

out
Min c f γ2 γ1–,( )=⇒<

FTT2
in γ1 cf FTT2

out⇒<– FTT1
in α– γ1–=

FTT2
in γ1 cf FTT2

out⇒>– cf=

FTT1
in γ2< FTT1

out
Min c f γ2 γ1–,( )=⇒

s s

¬s

FTT1
in

FTT2
in

FTT1
out

FTT2
outp

t

cfs

γ1
γ2γ2 γ1 cf FTT1
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 und

2) .

zu a 1.1.1)

Es gilt: .

Außerdem sei .

Also ist .

zu a 1.2.1)

Auch hier gilt: .

Nun sei aber .

Da , existiert ein , so daß .

Daraus folgt, daß

Somit gilt: .

zu a 2.1.1)

Hier gilt: .

Des weiteren ist .

Da , existiert ein , so daß .

Somit läßt sich  schreiben als und .

zu a 2.1.2)

Auch hier gilt wieder .

Außerdem gilt: .

Also ist .

zu a 2.2.1)

Es sei wieder

und .

Da  existiert ein , so daß .

γ2 γ1 cf FTT1
out⇒>– cf FTT2

out
==

FTT1
in γ2 und FTT1

in γ1 cf FTT1
out⇒<–> FTT1

in γ1–=

FTT2
in γ2 und FTT2

in γ1 cf<–>( ) FTT2
out⇒ FTT1

in α– γ1–=

FTT1
out

FTT2
out α ε α=⇒+=

FTT1
in γ2 und FTT1

in γ1 cf FTT1
out⇒<–> FTT1

in γ1–=

FTT2
in γ2 und γ2 γ1 cf<–< FTT2

out⇒ γ2 γ1–=

FTT1
in γ2> β 0> FTT1

in β– γ2=

FTT2
out

FTT1
in γ1– β

FTT1
out

–=

    î

FTT1
out

FTT2
out β ε⇒+ β= =

FTT1
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in γ2 und FTT2

in γ1 cf FTT2
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in γ1–=

FTT2
in γ1– cf< β 0> FTT2

in γ1– β+ cf=

FTT1
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FTT1
out

FTT2
in γ1– β

FTT2
out

+=

    î

ε β=

FTT1
in γ2 und FTT1

in γ1 cf FTT1
out⇒>–> cf=

FTT2
in γ2 und FTT2

in γ1 cf FTT2
out⇒>–> cf=

FTT1
out

FTT2
out

und somitε 0==

FTT1
in γ2 und FTT1

in γ1 cf FTT1
out⇒>–> cf=
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in γ2 und γ2 γ1 cf FTT2

out⇒<–< γ2 γ1–=

γ2 γ1– cf< β 0> γ2 γ1– β+ cf=
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Somit läßt sich  auch schreiben als

Also gilt damit: .

zu a 2.2.2)

Auch hier gilt wieder: .

Diesmal sei aber .

Damit gilt .

zu b)

In beiden Fällen gilt: .

Teil 2: Man betrachte eine Kontrapositionsstelle:

Wiederum gelte: .

Für eine Kontrapositionsstelle berechnen sich FTT1
out und FTT2

out nach den folgenden
Gleichungen:
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out γ2 γ1– β
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out

+=
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out β und ε+ β= =

FTT1
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in γ1 cf FTT1
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FTT2
in γ2 und γ2 γ1 cf FTT2

out⇒>–< cf=

FTT1
out

FTT2
out

und ε 0= =

FTT1
out

FTT2
out

und damitε 0= =

s ¬s
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FTT2
in

FTT1
out
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Abb. 34: Eine KS
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Hieraus ergeben sich nun die folgenden Fälle:

a)

1)

1.1)

1.1.1)

1.1.2)

1.2)

1.2.1)

1.2.2)

2)

2.1)

2.1.1)

2.2)

2.2.1)

b) .

zu a 1.1.1)
Es gilt:

s ¬s

¬s

FTT1
in

FTT2
in

FTT1
out

FTT2
outp

cfs

γ1
γ2FTT1

in γ2> FTT1
out

Min c f γ1 FTT1
in

–,( )=⇒

γ1 FTT1
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cf FTT1
out⇒<– γ1 FTT1

in
–=

FTT2
in γ2 FTT2

out⇒> Min cf γ1, FTT2
in

–( )=

γ1 FTT2
in

cf FTT2
out γ1 FTT2

in
–=⇒<–

γ1 FTT2
in

cf FTT2
out⇒>– cf=

FTT2
in γ2 FTT2

out⇒< Min cf γ, 1 γ2–( )=

γ1 γ2 cf FTT2
out γ1 γ2–=⇒<–

γ1 γ2 cf FTT2
out⇒>– cf=

γ1 FTT1
in

cf FTT1
out⇒>– cf=

FTT2
in γ2 FTT2

out⇒> Min cf γ1, FTT2
in

–( )=

γ1 FTT2
in

cf FTT2
out⇒>– cf=

FTT2
in γ2 FTT2

out⇒< Min cf γ, 1 γ2–( )=

γ1 γ2 cf FTT2
out⇒>– cf=

FTT1
in γ2 FTT1

out⇒< Min c f γ1 γ2–,( ) FTT2
out γ2<∧=

s ¬s

¬s

FTT1
in

FTT2
in

FTT1
out

FTT2
outp

cfs

γ1
γ2

FTT1
in γ2>( ) γ1 FTT1

in
cf<–( ) FTT1

out⇒∧ γ1 FTT1
in
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Weiterhin ist

zu a 1.1.2)

Es gilt: .

Außerdem gilt: .

Da  existiert ein ,

so daß

zu a 1.2.1)

Es gilt: .

Außerdem ist: .

Da  existiert ein , so daß .

Also ist

zu a 1.2.2)

Wiederum gilt:

und .

Da  existiert ein , so daß

zu 2.1.1)

Hier ist jetzt .

Weiterhin gilt:

zu 2.2.1)

Auch hier gilt: .

FTT2
in γ2>( ) γ1 FTT2

in
cf<–( )

FTT2
out⇒

∧
γ1 FTT2

in
– γ1 FTT1

in
– α

FTT1
out α+⇒

+

FTT2
out α 0≥,

= =

=

FTT1
in γ2>( ) γ1 FTT1

in
cf<–( ) FTT1

out⇒∧ γ1 FTT1
in

–=

FTT2
in γ2>( ) γ1 FTT2

in
cf>–( ) FTT2

out⇒∧ cf=

γ1 FTT1
in

cf<–( ) β 0>

γ1 FTT1
in

– β+ cf

FTT1
out

FTT1
out β+⇒ FTT2

out

=

=

    î

FTT1
in γ2>( ) γ1 FTT1

in
cf<–( ) FTT1

out⇒∧ γ1 FTT1
in

–=

FTT2
in γ2 und γ1 γ2 cf FTT2

out⇒<–< γ1 γ2–=

FTT1
in γ2> β 0> FTT1

in β– γ2=

FTT2
out γ1 FTT1

in β–( )– γ1 FTT1
in β

FTT1
out β+⇒

+–

FTT2
out

.

= =

=

FTT1
in γ2>( ) γ1 FTT1

in
cf<–( ) FTT1

out⇒∧ γ1 FTT1
in

–=

FTT2
in γ2 und γ1 γ2 cf FTT2

out⇒>–< cf=

FTT1
out γ1 FTT1

in
– cf<= β 0>

FTT1
out β+ γ1 FTT1

in
– β+ cf FTT2

out
.= = =

FTT1
in γ2>( ) γ1 FTT1

in
cf>–( ) FTT1

out⇒∧ cf=

FTT2
in γ2 und γ1 FTT2

in
cf FTT2

out⇒>–> c f

FTT1
out⇒ cf FTT2

out ε 0=⇒
=

= =

FTT1
in γ2>( ) γ1 FTT1

in
cf>–( ) FTT1

out⇒∧ cf=
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Außerdem ist:

zu Teil 2b)

Sei nun

zu 2b.1)

Sei .

zu 2b.2)

Sei .

Teil 3: Vollständige Induktion

Die Fälle 1 und 2 dieses Beweises zeigen bisher nur, wie sich zwei Fuzzy-Truth-

Token  auf einem einelementigen Pfad beim Passieren einer Kon-

trapositionsstelle bzw. einer Nicht-Kontrapositionsstelle verhalten: falls nämlich

 mit  vor dem Erreichen der Stelle gilt, so gilt nach Passie-

ren einer Kontrapositionsstelle, daß  und nach Passie-

ren einer Nicht-Kontrapositionstelle, daß .

Der dritte Teil des Beweises zeigt nun die eigentliche Behauptung von Lemma 2 per
Induktion über die Anzahl k der Kontrapositionsstellen auf einem Pfad.

Induktionsanfang (IA):

Seik = 0, d.h. der Pfad besteht aus beliebig vielen Nicht-KS.

 seien die Eingabe für den Pfad und es gilt nach Vorausset-

zung, daß  mit . Nach Teil 1 des Beweises gilt nach

jeder Stelle: . Damit gilt die Behauptung für

einen Pfad ohne KS.

Seik = 1, d.h. der Pfad läßt sich in einen Teilpfad a, der bei der Startstelle des Pfa-
des beginnt und direkt vor der KS endet, die KS als Teilpfad b und einen Teil-

FTT2
in γ2 und γ1 FTT2

in
cf FTT2

out⇒>–< c f

FTT1
out⇒ FTT2

out ε 0=⇒
=

=

FTT1
in γ2 FTT1

out
Min c f γ1 γ2–,( )=( )

FTT2
in γ2 FTT2

out
Min c f γ1 γ2–,( )=( )⇒<( )∧

⇒<

γ1 γ2– c f FTT1
out⇒< γ1 γ2– FTT2

out ε 0=⇒= =

γ1 γ2– c f FTT1
out⇒> cf FTT2

out ε 0=⇒= =

FTT1
in

und FTT2
in

FTT1
in

FTT2
in α+= α 0≥

FTT1
out β+ FTT2

in mit β 0≥=

FTT1
out FTT2

in β+ mit β 0≥=

FTT1
in

und FTT2
in

FTT1
in

FTT2
in α+= α 0≥

FTT1
out

FTT2
out β+ mit β 0≥=
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pfad c, der direkt nach der KS beginnt und bis zur letzten Stelle des Pfades
reicht, aufteilen.

 mit ,  und  bezeichne den Ausgabewert,

der sich aus  nach Passieren der k-ten KS ergibt. Der Parameterd gibt an,

ob das entsprechendeFTT Eingabe oder Ausgabe des zugehörigen Pfades ist.
Für Pfad (a) gilt nach Teil 1 dieses Beweises:

.

Für Pfad (b) gilt nach Teil 2 dieses Beweises:

,

und für Pfad (c) gilt nach Teil 1:

Damit gilt die Behauptung für eine KS:

.

Induktionsbehauptung (IB):
Die Behauptung aus Lemma 2 gelte für z KS, d.h.

und

.

Induktionsschritt: .
a) Sei z gerade. Nach IB gilt für einen Pfad mit z KS:

.

Verlängere diesen Pfad um einen Teilpfadpf bestehend aus beliebig vielen
Stellen und genau einer KS. Dieser Pfadpf läßt sich analog zu IA mit k = 1 in
drei Teilpfade (a), (b) und (c) aufteilen.

Setze als Eingabe   für Teilpfad (a) die Werte

.

Der Teilpfad (a) hat nach Teil 1 dieses Beweises die Ausgabe:

 mit

.

Die Ausdrücke  haben ebenfalls die oben beschrie-

FTT i
d k,

i 1 2{ , }∈ d in out,{ }∈ k IN∈

FTT i
in

FTT1
in

FTT2
in

FTT1
out 0,

FTT2
out 0,>⇒>

FTT1
in 0,

FTT2
in 0,

FTT1
out 1,

FTT2
out 1,<⇒>

FTT1
in 1,

FTT2
in 1,

FTT1
out 1,

FTT2
out 1,<⇒<

FTT1
in

FTT2
in

FTT1
out

FTT2
out<⇒>

FTT1
in

FTT2
in

FTT1
out z,

FTT2
out z,

falls z gerade,>⇒>

FTT1
in

FTT2
in

FTT1
out z,

FTT2
out z,

falls z ungerade,<⇒>

z z 1+→

FTT1
in

FTT2
in

FTT1
out z,

FTT2
out z,>⇒>

FTT1
in z,

und FTT2
in z,

FTT1
out z,

und FTT2
out z,

FTT1
out z*,

und FTT2
out z*,

FTT1
out z*,

FTT2
out z*,

, da FTT1
in z,

FTT2
in z,>>

FTT1
out z*,

und FTT2
out z*,
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bene Semantik. Das hochgestellte Sternchen„ * “  wird zur Unterscheidung
verwendet, wenn zwei Ausdrücke mit gleichem z-Wert existieren, da die
numerischen Werte dieser beiden Ausdrücke unterschiedlich sein können,

z.B. bei . Entsprechendes gilt auch für die Aus-

drücke .

Setze als Eingabe  wiederum die Werte

. Nach Teil 2 gilt für Teilpfad (b):

und für Teilpfad (c) nach Teil 1 des Beweises:

.

Also gilt zusammenfassend:

.

Damit gilt die Behauptung für eine ungerade Anzahl von KS.

b) Sei z ungerade. Nach IB gilt für einen Pfad mit z KS:

.

Verlängere diesen Pfad um einen Teilpfadpf bestehend aus beliebig vielen
Stellen und genau einer KS. Dieser Pfadpf läßt sich wiederum analog zu IA
mit k = 1 in drei Teilpfade (a), (b) und (c) aufteilen.

Setze als Eingabe   für Teilpfad (a) die Werte

.

Der Teilpfad (a) hat nach Teil 1 dieses Beweises die Ausgabe:

 mit

.

Setze als Eingabe  wiederum die Werte

. Nach Teil 2 gilt für Teilpfad (b):

und für Teilpfad (c) nach Teil 1 des Beweises:

.

FTT1
out z,

und FTT1
out z*,

FTT1
in z*,

und FTT2
in z*,

FTT1
in z*,

und FTT2
in z*,

FTT1
out z*,

und FTT2
out z*,

FTT1
out z 1+,

FTT2
out z 1+,

, da FTT1
in z*,

FTT2
in z*,><

FTT1
out z 1*+,

FTT2
out z 1*+,

, da FTT1
in z 1+,

FTT2
in z 1+,<<

FTT1
in

FTT2
in

FTT1
out

FTT2
out<⇒>

FTT1
in

FTT2
in

FTT1
out z,

FTT2
out z,<⇒>

FTT1
in z,

und FTT2
in z,

FTT1
out z,

und FTT2
out z,

FTT1
out z*,

und FTT2
out z*,

FTT1
out z*,

FTT2
out z*,

, da FTT1
in z,

FTT2
in z,<<

FTT1
in z*,

und FTT2
in z*,

FTT1
out z*,

und FTT2
out z*,

FTT1
out z 1+,

FTT2
out z 1+,

, da FTT1
in z*,

FTT2
in z*,<>

FTT1
out z 1*+,

FTT2
out z 1*+,

, da FTT1
in z 1+,

FTT2
in z 1+,>>
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Also gilt zusammenfassend:

.

Damit gilt die Behauptung für eine gerade Anzahl von KS.

FTT1
in

FTT2
in

FTT1
out

FTT2
out>⇒>
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Anhang B     Klassendefinitionen

Dieser Anhang zeigt die Klassendefinitionen und Schnittstellenmethoden der Klassen, die für
die Realisierung der Ausführungsmaschine implementiert worden sind. Die KlasseEvaluator
muß zur Auswertung eines Fuzzy Reasoning Nets in ihrer main-Methode die Definition dieses
Netzes und den Aufrufevaluate()enthalten. Nach der Beschreibung der KlasseClass Evalua-
tor folgt ein Beispiel für den Inhalt einer solchen main-Methode.

Class Evaluator

Hierarchy

java.lang.Object
Evaluator

Definition

import java.util.Vector;

class Evaluator {
/**

Diese Klasse enthält Methoden zur Auswertung eines unscharfen Petrinetzes bis zum
Gleichgewichtszustand. Bei der Auswertung gefundene Begrenzungskreise werden ggf.
eliminiert.

*/
}

Methods

Konstruktor:
     Evaluator()

main-Methode
     public void Evaluator.main(java.lang.String [])

     void Evaluator.evaluate(FPN fpn) //Auswertung des übergebenen FPNs bis zum
//steady-state

Beispiel für eine main-Methode in der Klasse Evaluator

 public static void main(String args[]){
//Netz aus 5 Stellen und 5 Transitionen mit Begrenzungskreis

/* Achtung: Steuerung der Ausgabe des Auswerters
Die Ausgabe von Zwischenergebnissen der Analyse wird über die Parameter gesteuert, die
der Methodemain in dem Parameterstringargs übergeben werden. Diese Parameterliste
sollte für die Ausgabe der Zwischenergebnisse den String „true“ an erster Stelle enthalten,
ansonsten „false“. Wird eine Ausgabe der Analyseergebnisse gewünscht, sollte die Para-
meterliste an zweiter Stelle den Wert „true“ enthalten, ansonsten „false“.
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Ein Aufruf des Auswerters ohne Ausgabe der Zwischenergebnisse, aber mit Ausgabe der
Analyseergebnisse hat somit die Form:

java Evaluator „false“ „true“

*/

  FPN fpn = new FPN(); //Erzeugen eines leeren FPNs

  Evaluator eval = new Evaluator(); //Erzeugen eines leeren Evaluators
  Vector sortedList = new Vector(); //Wird zum Eliminieren von Begrenzungskreisen

//benötigt

  //Anlegen der Stellen. Die erste Position muß eine von 0 an numerierte eindeutige Zahl als
  //ID für die Stelle sein. Der nachfolgende String steht für die Aussage, die die Stelle repräsen-
  //tiert. Die Positionen 3 und 4 der Parameterliste enthalten den positiven und den negativen
  //Fuzzy-Belief der Stelle.

  fpn.createNewPlace(0,"A",0,0);
  fpn.createNewPlace(1,"AI",50,0);
  fpn.createNewPlace(2,"B",0,0);
  fpn.createNewPlace(3,"BI",50,0);
  fpn.createNewPlace(4,"C",0,0);

  //Anlegen der Transitionen des FPNs. Die erste Position muß wieder eine eindeutige ID für die
  //Transition enthalten, die von 0 an numeriert sein muß. Position 2 enthält das initiale Fuzzy-
  //Truth-Token, Position 3 enthält den initialen Schwellwert und Position 4 die Konfidenz der
  //Transition.

  fpn.createNewTransition(0,0, 0, 100);
  fpn.createNewTransition(1,0, 0, 100);
  fpn.createNewTransition(2,0, 0, 100);
  fpn.createNewTransition(3,0, 0, 100);
  fpn.createNewTransition(4,0, 0, 100);

 //Anlegen der Kanten mit createNewEdge(int PlaceID,
int TransitionID,
char direction,
char sign)

  //direction: +: Stelle ---> Transition,  -: Transition ---> Stelle)
  //Vorzeichen der Kante.

  fpn.createNewEdge(0,1,'+','-');
  fpn.createNewEdge(2,1,'-','-');
  fpn.createNewEdge(2,2,'+','+');
  fpn.createNewEdge(4,2,'-','+');
  fpn.createNewEdge(4,4,'+','+');
  fpn.createNewEdge(0,4,'-','+');
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  fpn.createNewEdge(1,0,'+','+');
  fpn.createNewEdge(0,0,'-','-');
  fpn.createNewEdge(3,3,'+','+');
  fpn.createNewEdge(2,3,'-','+');

  //Auswertung des übergebenen FPNs.
   if ((args != null)&&(args.length > 0)){
       eval.evaluate(fpn,args[0]);
   }
   else {
       limit.evaluate(fpn,“false“);
   }
    if ((args != null) && (args.length > 1)) {
       if ((args[1].equals(„true“)){
           fpn.showResults();
       }
    }
  }

Das Netz, das in dieser  main-Methode definiert  worden ist,  hat das  folgende Aussehen:

Class FPN

Hierarchy

java.lang.Object
FPN

0

3

1

2

4

+-

++
+

+

+

+

-

-

1 „IA“

3 „BI“

0 „A“

2 „B“

4 „C“

0
0

0
0

0
0

50
 0

50
 0

Abb. 35 Das FRN der main-Methode
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Definition

import java.io.*;
import java.util.*;

/**
Diese Klasse definiert die Struktur und das Verhalten der unscharfen Petrinetze. Sie enthält
Methoden zum Erzeugen, zur Manipulation und zur Auswertung dieser Netze. Die Stellen
und Transitionen werden in indizierten Feldern vom Typ indexedArray unter dem Namen
placesbzw. Transitionsgespeichert. Die Kanten des FPNs sind direkt in den Stellen und
den Transitionen gespeichert.

*/

class FPN {
  public IndexedArray places; //Stellen des FPNs
            IndexedArray transitions;//Transitionen des FPNs
            int steadyCount; //Anzahl der Stellen mit Status  „ss“
            int changingCount; //Anzahl der Stellen mit Status  „ch“
            int poCount; //Anzahl der Stellen mit Status „po“
            Vector paths; //Pfade im FPN
            Vector cycles; //Zyklen im FPN
            Vector limitcycle; //Zyklen mit Begrenzungskreis-Eigenschaft
     }

Methods

Konstruktor:
     FPN()

     void FPN.main(java.lang.String [])

get-Methoden:
     java.util.Vector FPN.getPaths()
     Place FPN.getPlaceByID(int)
     Place FPN.getPlaceByIndex(int)
     IndexedArray FPN.getPlaces()
     void FPN.getStatus()
     Transition FPN.getTransitionByID(int)
     Transition FPN.getTransitionByIndex(int)
     IndexedArray FPN.getTransitions()

set-Methoden
     void FPN.setCH(java.util.Vector)
     void FPN.setInitialDpe()
     void FPN.setInitialStatus()
     void FPN.setPaths(java.util.Vector)
     void FPN.setPO(java.util.Vector)
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Sonstige public-Methoden:
     void FPN.checkLC() //Testet alle Zyklen auf Begrenzungskreis-

//Eigenschaft
     int FPN.computeLongestPathSize() //Berechnet die längste Pfadlänge im FPN
     void FPN.computePaths() //Berechnet die Pfade im FPN
     void FPN.createNewEdge(int place, int transition, char dir, char sig)

//Erzeugt eine neue Kante zwischenplaceund
//transition mit entsprechender Richtungdir und
//Kantenvorzeichensig.  Diese Kante wird in der
//spezifizierten Stelleplaceund in der angege-
//benen Transitiontransitioneingetragen.

     void FPN.createNewPlace(int pID, java.lang.String proposition, int posFBM, int negFBM)
//Erzeugt neue Stelle mit den in der Parameterliste
//angegebenen Parametern und trägt sie inplaces
//ein.

     void FPN.createNewTransition(int, int, int, int)//Erzeugt neue Transition mit den in der
//Parameterliste angegebenen Parametern und
//trägt sie intransitionsein.

     java.util.Vector FPN.evaluate() //Auswertung des FPNs bis zum steady-state, bzw.
//bis zum Erkennen eines Begrenzungskreises

     void FPN.printCycles() //Ausgabe der Zyklen auf dem Bildschirm
     void FPN.printLimitcycle() //Ausgabe der gefundenen Begrenzungskreise
     void FPN.printPaths() //Ausgabe der gefundenen Pfade
     void FPN.showResults() //Ausgabe der Fuzzy-Beliefs der Stellen und der

//Fuzzy-Truth-Token der Transitionen
     java lang.String FPN.toString() //Schreibt FPN in einen String und liefert diesen

//zurück

Class IndexedFpnObject

/**
Diese Klasse definiert Objekte, die mit einer eindeutigen ID versehen sind. Diese Objekte
werden in einem Array vom Typ IndexedArray gespeichert.

*/
Hierarchy

     java.lang.Object
IndexedFpnObject

Definition

class IndexedFpnObject {
      public int objectID;
}
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Methods

Konstruktoren:
     IndexedFpnObject()
     IndexedFpnObject(int)

main-Methode:
     void IndexedFpnObject.main(java.lang.String [])

get-Methoden:
     int IndexedFpnObject.getObjectID()

set-Methoden:
     void IndexedFpnObject.setObjectID(int)

Sonstige public-Methoden:
     void IndexedFpnObject.print()
     java.lang.String IndexedFpnObject.toString()

Class Place

Hierarchy

     java.lang.Object
       IndexedFpnObject

Place

Definition

import java.util.Vector;

class Place extends IndexedFpnObject{
/**

Diese Klasse definiert Struktur und Verhalten der Stellen-Knoten eines FPNs.
*/

private String proposition; //Aussage der Stelle
           int posfbm; //positiver Fuzzy-Belief [1,100]
           int negfbm; //negativer Fuzzy-Belief [1,100]
           Vector InAntecedentOf; //Liste der Eingangskanten in Transitionen, in

//denen die aktuelle Stelle enthalten ist.
           Vector InConsequentOf; //Liste der Ausgangskanten aus Transitionen, in

//deren Nachbereich die aktuelle Stelle enthalten
//ist

           String status; //Die Variablestatus kann drei Werte annehmen:
//ss = steady-state, ch = changing, po = periodic
//oscillation
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           Vector dpe; //dpe =dominantpathexpression: wird zum
//Erkennen von Begrenzungskreisen benötigt

           Vector dpeOld; //Wird in der aktuellen Stelle ein kompletter dpe
//erkannt, wird dieser mit dem vorherigen
//kompletten dpe verglichen und anschließend
//selber in dpeOld gespeichert, wenn dpe und
//dpeOld unterschiedlich waren

            int dominanceCount; //Zählt, wie viele Auswertungsschritte ein Zyklus
//dominant geblieben ist.

           int domPfbm; //Speichert den positiven Fuzzy-Belief zu Beginn
//jeder neuen Periode, in der der dpe dominant
//bleibt. Länge der Periode ist abhängig von der
//Anzahl der Kontrapositionsstellen auf dem
//Dominanzkreis

           int domNfbm; //Speichert den negativen Fuzzy-Belief zu Beginn
//jeder neuen Periode.

}

Methods

Konstruktoren:
     Place()
     Place(int, java.lang.String, int, int, java.lang.String)

main-Methode:
     void Place.main(java.lang.String [])

get-Methoden:
     java.util.Vector Place.getCompleteDpe()
     int Place.getCPCount()
     int Place.getDominanceCount()
     int Place.getDomNFBM()
     int Place.getDomPFBM()
     java.util.Vector Place.getDpe()
     java.util.Vector Place.getDpeOld()
     Edge Place.getEdgeInConsequentOf(int)
     java.util.Vector Place.getInAntecedentOf()
     java.util.Vector Place.getInConsequentOf()
     int Place.getNegFBM()
     int Place.getPosFBM()
     java.lang.String Place.getProposition()
     java.lang.String Place.getStatus()

set-Methoden:
     void Place.setDominanceCount(int)
     void Place.setInAntecedentOf(Edge)
     void Place.setInConsequentOf(Edge)
     void Place.setInitialDpe(FPN)
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     void Place.setInitialStatus(FPN)
     void Place.setNegFBM(int)
     void Place.setPosFBM(int)
     void Place.setProposition(java.lang.String)
     void Place.setStatus(java.lang.String)

Sonstige public-Methoden:
     boolean Place.checkAntecedentForPO(FPN)//Testet, ob alle Stellen im Vorbereich der

//aktuellen Stelle den Statuspo odersshaben und
//liefert in diesem Falletrue zurück

     void Place.checkStatus(FPN) //Aktualisiert den Status der aktuellen Stelle
     int Place.computeIncons() //Berechnet das Inkonsistenzmaß
     void Place.evaluate(FPN,java.util.Vector)   //Berechnet einen neuen positiven und negativen

//Fuzzy-Belief. Ändert sich mindestens einer
//dieser Werte, werden die IDs der Stellen in den
//Java-VectorchangeArrayaufgenommen.

     void Place.print() //Ausgabe der Stelle auf dem Bildschirm
     java.lang.String Place.toString() //Schreibt die Stelle in einen String und liefert

//diesen zurück.

Class Transition

Hierarchy

     java.lang.Object
       IndexedFpnObject

Transition

Definition

import java.util.Vector;
/**

Diese Klasse definiert Struktur und Verhalten der Transition-Knoten der FPNe.
*/

class Transition extends IndexedFpnObject{
      public int ftt; //Fuzzy-Truth-Token der Transition
                int th; //Schwellwert
                int c; //Konfidenz
                Vector Antecedent; //Liste der Ausgangskanten aus Stellen, die im

//Vorbereich der aktuellen Transition sind.
                Vector Consequent; //Liste der Eingangskanten in Stellen, die im

//Nachbereich der aktuellen Transition sind.
                Vector dpe; //dpe =dominancepathexpression; wird zum

//Erkennen von Begrenzungskreisen benötigt.
}
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Methods

Konstruktoren:
     Transition()
     Transition(int TransitionID, int FTT, int TH, int conf)

main-Methode:
     void Transition.main(java.lang.String [])

get-Methoden:
     java.util.Vector Transition.getAntecedent()
     int Transition.getConfidence()
     java.util.Vector Transition.getConsequent()
     java.util.Vector Transition.getDpe()
     Edge Transition.getEdgeInAntecedent(int)
     int Transition.getFTT()
     int Transition.getThreshold()

set-Methoden:
     void Transition.setAntecedent(Edge)
     void Transition.setConfidence(int)
     void Transition.setConsequent(Edge)
     void Transition.setFTT(int)
     void Transition.setThreshold(int)

Sonstige public-Methoden:
     void Transition.evaluate(FPN) //Berechnung eines neuen Fuzzy-Truth-Token
     void Transition.print() //Ausgabe der Transition auf dem Bildschirm
     java.lang.String Transition.toString() //Schreibt Transition in einen String und liefert

//diesen zurück.

Class IndexedArray

Hierarchy

     java.lang.Object
IndexedArray

Definition

class IndexedArray {
      int blocksize = 5; //Verlängerung des Arrays jeweils um 5 leere

//Elemente
      public IndexedFpnObject  array[]; //ein IndexedArray enthält nur Elemente vom Typ

//IndexedFpnObject
      int  arraysize; //Größe des Arrays
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      int  elemcount; //Anzahl der Elemente
}

Methods

Konstruktoren:
     IndexedArray()
     IndexedArray(int)

main-Methode
     void IndexedArray.main(java.lang.String [])

get-Methoden:
     int IndexedArray.getArraySize()
     IndexedFpnObject IndexedArray.getElem(int)
     int IndexedArray.getElemCount()
     IndexedFpnObject IndexedArray.getObjectByID(int)

Sonstige public-Methoden:
     void IndexedArray.insertObject(IndexedFpnObject)

//Einfügen eines IndexedFpnObjects in
//das Array

     void IndexedArray.print() //Ausgabe des IndexedArray auf dem Bildschirm
     java.lang.String IndexedArray.toString()//Schreibt das IndexedArray in einen String und

//liefert diesen zurück

Class ArrayObject

Hierarchy

     java.lang.Object
ArrayObject

Definition

class ArrayObject {
     //Superklasse der Klassen DPElem, Edge, Path und PathElem
}

Methods

Konstruktor:
     ArrayObject()

Sonstige public-Methoden:
     java.lang.Object ArrayObject.clone()
     void ArrayObject.print()
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     java.lang.String ArrayObject.toString()

Class DPElem

Hierarchy

     java.lang.Object
       ArrayObject

DPElem

Definition

class DPElem extends ArrayObject {
/**

Diese Klasse definiert Elemente, die Stellen und Transitionen in den sogenanntendomi-
nance path expressions repräsentieren. Die Member-Variablesign enthält das Vorzeichen
der Kante auf dem dpe, die das Vorgängerelement mit dem aktuellen verbindet. Die Varia-
ble typekann die Wertep für Place odert für Transition tragen,typeID dient zur eindeuti-
gen Identifikation der entsprechenden Stelle, bzw. der Transition.

*/

public char   sign; //Vorzeichen der Kante zwischen vorherigem und
//aktuellem Element

          String type; //Handelt es sich um eine Stelle (p) oder Transition
//(t)

          int    typeID; //ID des IndexedFpnObject
}

Methods

Konstruktor:
     DPElem()
     DPElem(char sig, java.lang.String type , int typeID)

main-Methode:
     void DPElem.main(java.lang.String [])

get-Methoden:
     char DPElem.getSign()
     java.lang.String DPElem.getType()
     int DPElem.getTypeID()

set-Methoden:
     void DPElem.setSign(char)
     void DPElem.setType(java.lang.String)
     void DPElem.setTypeID(int)
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Sonstige public-Methoden:
     java.lang.Object DPElem.clone() //Erzeugt identische Kopie des Objekts und liefert

//diese zurück
     boolean DPElem.equals(DPElem) //Vergleich zweier DPElems. Lieferttrue zurück,

//wenn beide Elemente gleich sind.
     void DPElem.print() //Ausgabe des DPElem auf dem Bildschirm
     java.lang.String DPElem.toString() //Schreibt das DPElem in einen String und liefert

//diesen zurück.

Class Edge

Hierarchy

     java.lang.Object
       ArrayObject

Edge

Definition

class Edge extends ArrayObject{
/**

Diese Klasse definiert die Kanten-Objekte, die die Stellen und Transitionen im FPN ver-
binden. Kanten werden in JAVA-Vektoren in den zugehörigen Stellen und Transitionen
gespeichert. Jede Kante ist damit zweimal abgelegt.

*/

public  int  place; //ID der Stelle
           int  transition; //ID der Transition
           char direction; //Richtung der Kante:

//+: Stelle ---> Transition
//-: Transition ---> Stelle

           char sign; //Vorzeichen der Kante
}

Methods

Konstruktoren:
     Edge()
     Edge(int placeID, int transitionID, char direction, char sign)

main-Methode:
     void Edge.main(java.lang.String [])

get-Methoden:
     char Edge.getDirection()
     int Edge.getPlace()
     char Edge.getSign()
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     int Edge.getTransition()

set-Methoden:
     void Edge.setDirection(char)
     void Edge.setPlace(int)
     void Edge.setSign(char)
     void setTransition(int)

Sonstige public-Methoden:
     java.lang.Object Edge.clone() //Erzeugt identische Kopie des Kanten-Objekts
     boolean Edge.equals(Edge) //Vergleich zweier Kanten-Objekte; lieferttrue

//bei Gleichheit
     void Edge.print() //Ausgabe des Kanten-Objekts auf dem

//Bildschirm
     void Edge.printEdgeInOutPlace() //Formatierte Ausgabe der Kante
     void Edge.printEdgeInOutTransition()//Formatierte Ausgabe der Kante
     java.lang.String Edge.toString() //Schreibt das Kanten-Objekt in einen String und

//liefert diesen zurück

Class PathElem

Hierarchy

     java.lang.Object
       ArrayObject

PathElem

Definition

class PathElem extends ArrayObject {
 /**

Diese Klasse definiert Elemente zur Speicherung azyklischer Schlußfolgerungspfade oder
von Zyklen im FPN. Die Variabletypekann die Wertep oder t  für Stelle bzw. Transition
annehmen.typeID dient der eindeutigen Identifizierung dieses IndexedFpnObjects in den
Feldern FPN.places, bzw. FPN.transitions. DerFuzzy-Gainwird bei Erkennen eines
Begrenzungskreises benötigt, um die passende Transition für die Erhöhung des Schwell-
wertes zur Eliminierung dieses Begrenzungskreises auswählen zu können.

*/

public String type; //p: Place, t: Transition
          int    typeID; //ID des IndexedFpnObject
          int    posFuzzyGain;
          int    negFuzzyGain;
          int    allOverPosFG;
          int    allOverNegFG;
          int    allOverFG;
}
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Methods

Konstruktoren:
     PathElem()
     PathElem(java.lang.String type, int typeID, int pfg, int nfg, int apfg, int anfg, int afg)

main-Methode:
     void PathElem.main(java.lang.String [])

get-Methoden:
     int PathElem.getAllOverFuzzyGain()
     int PathElem.getAllOverNegFuzzyGain()
     int PathElem.getAllOverPosFuzzyGain()
     int PathElem.getNegFuzzyGain()
     int PathElem.getPosFuzzyGain()
     java.lang.String PathElem.getType()
     int PathElem.getTypeID()

set-Methoden:
     void PathElem.setAllOverFuzzyGain(int)
     void PathElem.setAllOverNegFuzzyGain(int)
     void PathElem.setAllOverPosFuzzyGain(int)
     void PathElem.setNegFuzzyGain(int)
     void PathElem.setPosFuzzyGain(int)
     void PathElem.setType(java.lang.String)
     void PathElem.setTypeID(int)

Sonstige public-Methoden:
     java.lang.Object PathElem.clone() //Erzeugt identische Kopie des Pfadelementes
     boolean PathElem.equals(PathElem)//Vergleich zweier Pfadelemente. Dabei werden

//die Fuzzy-Gains nicht berücksichtigt. Es wird
//true geliefert, wenn dietype undtypeID-Werte
//beider Pfadelemente übereinstimmen

     void PathElem.print() //Ausgabe des Pfadelementes auf dem Bildschirm
     java.lang.String PathElem.toString() //Schreibt das Pfadelement in einen String und

//liefert diesen zurück.

Class Path

Hierarchy

     java.lang.Object
       ArrayObject

Path
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Definition

import java.util.Vector;

class Path extends ArrayObject{
/**

Diese Klasse dient der Speicherung einzelner azyklischer Schlußfolgerungspfade oder ein-
zelner Zyklen im FPN. Jeder Pfad besteht aus einemJava-Vector, der Instanzen der Klasse
PathElementhält, und startet in einer Stelle, die keine Eingangskanten besitzt. Der Fuzzy-
Gain, der in jedem Pfadelement gespeichert ist, gibt den Fuzzy-Gain von der Startstelle des
Pfades bis zum aktuellen Pfadobjekt an. Falls das letzte Pfadelement eines kompletten Pfa-
des zu mehreren parallelen Pfaden gehört, wird ein „allover“ Fuzzy-Gain aus dem Maxi-
mum der einzelnen Pfad-Gains berechnet.

*/

public Vector       array; //JAVA-Vektor der Pfadelemente des Pfades
          boolean     containsCircle; //true, falls der Pfad einen Zyklus enthält (wird

//bei der Berechnung der Pfade zum Erkennen der
//Zyklen benötigt)

          PathElem   doubleElem; //bei zyklischen Pfaden
          boolean      extendable; //false, falls der Pfad vollständig ist
          boolean      deleted; //ist der Pfad Teil eines anderen, wirddeletedauf

//true gesetzt.Anschließend wird der Pfad
//gelöscht.

}

Methods

Konstruktoren:
     Path()
     Path(java.util.Vector array, boolean cyclic, PathElem doubleElem, boolean extendable)

main-Methode:
     void Path.main(java.lang.String [])

get-Methoden:
     java.util.Vector Path.getArray()
     boolean Path.getContainsCircle()
     boolean Path.getDeleted()
     PathElem Path.getDoubleElem()
     boolean Path.getExtendable()

set-Methoden:
     void Path.setArray(java.util.Vector)
     void Path.setContainsCircle(boolean)
     void Path.setDeleted(boolean)
     void Path.setDoubleElem(PathElem)
     void Path.setExtendable(boolean)
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Sonstige public-Methoden:
     java.lang.Object Path.clone() //Erzeugt identische Kopie des Pfad-Objekts
     ArrayObject Path.containsCircle() //Prüft, ob der aktuelle Pfad zyklisch ist
     int Path.containsElement(PathElem) //Prüft, ob das übergebene PathElem im Pfad

//enthalten ist und liefert die gefundene Position im
//Pfad.

     Path Path.detectCycle() //Sucht den Zyklus in einem zyklischen Pfad und
//liefert diesen als Teilpfad zurück

     boolean Path.equals(Path) //Vergleicht zwei Pfade und liefert bei Gleichheit
//true. Zwei Pfade sind gleich, wenn sie die
//gleichen Elemente unabhängig von ihrer Position
//enthalten

     void Path.insertPathElem(java.lang.String, int, int, int, int, int, int)
//Erzeugt aus den in der Parameterliste
//angegebenen Werten ein Pfadelement und fügt
//dieses in den Pfad ein.

     void Path.insertPathElem(PathElem)//Fügt ein Pfadelement in einen Pfad ein.
     boolean Path.isSubPath(Path path) //Liefert true, falls der aktuelle Pfad ein Teilpfad

//vonpath ist.
     void Path.print() //Ausgabe des Pfades auf dem Bildschirm
     java.lang.String Path.toString() //Schreibt den Pfad in einen String und liefert

//diesen zurück
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Feuern einer Transition 41
Flußrelation 39, 40, 50
Föderierung von Datenbanken 1
Folgemarkierung 40, 41
formale Syntax der FRNs 50
Formel erster Ordnung, notwendigkeitsbe-

wertete 20
Formel, Interpretation 11
Formel, notwendigkeitsbewertete 20
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Fuzzy-Wissen 18

G
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49, 69, 91
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GFRN 91
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GFRN-Implikation 69
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GFRN-Spezifikation 6, 8, 27, 34, 39, 46, 47,
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I
Implementierungsdetail 75
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Inferenzalgorithmus 83
Inferenzmaschine 6, 39, 49, 53, 64, 69, 71,
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Information, semantische 6, 7, 91
Inkonsistenz 50
Inkonsistenzen 42, 48, 49, 91
Inkonsistenzen, Ortung von 49
Inkonsistenzmaß 20
Instanz einer GFRN-Regel 69
Integration von Datenbanken 1
Integritätsbedingungen 2
Interaktion 7, 11, 49, 92
Interpretation 19, 20, 26
Interpretation des Sicherheitsfaktors 16
Interpretation von Analyseergebnissen 48
Interpretation, eindeutige 91

J
Java-Applets 81
Java-Applikation 81
JavaBeans 81

K
K/M-Axiom 46, 78
K/M-Netz 39, 42, 43, 46, 47
Kante 29, 76
Kante, dominante 54, 77, 80
Kante, gerichtete 25
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Kantenvorzeichen 33, 49, 50, 55, 65, 70, 76,

79
Kapazitätsfunktion 40
key 27
Klasseneinteilung 17
KM-Axiom 46
Knoten, aktiver 39
Kolmogoroff, Axiomensystem von 14
Kommutativität 17
Kommutativität, UND-Verknüpfung 70
Komplement 17
Komplexität 5, 7, 16
Konfidenz 15, 31, 33, 42, 44, 50, 70, 76
Konfidenz, Gewichtung einer 27
Konfidenz-Assoziation 30
Konfidenzen in GFRNs 25
Konfidenzfaktor 44
Konsequenz 42
Konsequenz, logische 21
Kontraposition 26, 47, 48, 69, 73
Kontrapositionsregel 70
Kontrapositionsregel, Ausnahme 71
Kontrapositionsstelle 55, 56, 58, 59, 80
Kripke-Modell 11
KS 55

L
Laufzeitminimierung 71
Laufzeitverhalten 7
Lebensphasen einer Datenbank 1
Legacy-Datenbank 1, 6, 8
Levenshtein-Distanz 84
Limitcycle 55
Logik erster Ordnung 18
Logik, mehrwertige 21
Logikkalküle, numerische 11



130 INDEX
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Lösungsansatz 8

M
main-Methode 75
M-aktiviert 41
Management von Inkonsistenzen 48
manuelle Herleitung semantischer Informa-

tion 2
Marke 39, 40, 43, 45
Markenanzahl 53
Markenfluß 40, 43
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Markierung 40
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mathematische Grundlage 13
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Menge der wahren Aussagen 17
Messung 13
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Modell 20
Modell, ausführbares 6, 8, 91
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4
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Möglichkeit einer Aussage 11
Möglichkeitsmaß 18, 19
Möglichkeitsverteilung 18
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Nachbereich 29, 40, 41, 42, 52
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Netz 39
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Optimierungsstrukturen 2
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Parallelität 42
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Parameter, formale 25, 72
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Parameter, technische 5
periodic oszillation 56
Petrinetz, unscharfes 6, 8, 42, 47, 50, 69, 91
Petrinetzmodell, unscharfes 49, 50
Pfad, azyklischer 66
Position 29
Possibilistische Logik 8, 11, 18, 23, 91
Prädikat 27, 29
Prädikat, negiertes 70
Prädikate in GFRNs 25
Prädikatenlogik erster Ordnung 25, 31, 69
Präferenz-Ordnung 20
Präzision 16
Priorität 12
Priorität einer (inferenz-) Regel 13
Probabilistische Logik 11, 13, 14, 15, 22, 23
Problem der Abwärtskompatibilität 2
Problemlösung 16
Programmierstil 5
Projektion 29, 46, 86, 87

R
Randbedingungen, Unschärfe von 22
RDBA 2
Redundanzen 2
Reengineering 1
Reengineering-Wissen 5, 11
Reengineering-Wissen, generisches 22, 91
Rekursion 33, 35
Rekursion in Ableitungsregel 22
Relation, binäre 11
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Reliabilität 22
Reverse Engineering 1, 2, 5
Rückgabeformel 33, 35
Rückwärts-Expansion 72, 73, 88
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S/T-Netz 39
sameTable-Bedingung 29, 86
Satz von Bayes 14, 22
Schalten einer Transition 43, 45
Schaltverhalten 40, 41, 49, 50, 91
Schaltverhalten eines K/M-Netzes 44
Schaltverhalten, Steuerung 50
Schätzung 13, 15, 22
Schema 84
Schema, konzeptionelles 1, 3, 11, 91
Schließen, approximatives 17
Schließen, logisches 42
Schließen, nichtmonotones 39, 48, 71
Schlüsseleigenschaft 3, 27, 46, 48, 71, 89
Schlüsselkandidat 3, 25, 29
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Schlußfolgerungspfad 54, 65
Schlußfolgerungspfad, azyklischer 63, 76
Schlußfolgerungsprozeß, nichtmonotoner
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Schnittbildung 17
Schranke, obere 22
Schranke, untere 19, 22, 23, 42, 49, 73, 91
Schreibvereinfachung 70
Schwellwert 42, 44, 50, 67, 76
Schwellwert, Erhöhung 65
Schwellwert, initialer 48
sel_dist 27
select_distinct Statement 25
Semantik der GFRNs 31
Semantik der Wahrscheinlichkeitswerte 13
Semantik eine RDBA 21
Semantik einer GFRN-Regel 25
Semantik, statische 1
Sicherheitsfaktor 23
Sicherheitsfaktoren 11, 15, 22
Spezifikation, abstrakte 91
Sprachstandard 2
SQL’92 2, 3
SQL-Anfrage 2
Stabilitätsanalyse 49
Stabilitätsprobleme 54
Statistik 13
Status 62, 76, 78, 80
status 76
Status einer Stelle 56
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steady-state 45, 56, 63, 78
Stelle 39, 40, 43, 50, 76
Stellen/Transitions-Netz 39
Stellen-Vorbereich 54, 61, 78, 80
Struktur der Arbeit 8
Szenario 83

T
Tautologie 33, 34
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Teilmengenbeziehung 28, 29, 46, 48
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Typkompatibilität 28

U
Übersetzungsmechanismus 8
Unabhängigkeit von Aussagen 22
Unsicherheit 7, 13, 42

V
validInd  27
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Variablen, linguistische 17
Variablenbindung 86
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Verbund über Attribute 4
Vereinigung 17
Vererbung 4
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Verknüpfung, disjunktive 15
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VisualAge for Java 81
Vollständige Induktion 59
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Vorzeichen 29
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Wahrheitsgrad 42
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Wahrscheinlichkeit 13, 14, 16, 22
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Wahrscheinlichkeiten, subjektive 14
Wahrscheinlichkeitsfunktion 13
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Wahrscheinlichkeitswert 13
Werte-Beschränkung 19
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Widerspruch, Auflösung 7
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Windows 95 81
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Wissensbasis 42
Wissenspezifikation, generische 25
Wissensspezifikation 27
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Zufälligkeit 22
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