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1 Einleitung und Motivation

1.1 Datenbank Reverse Engineering- Ein Uberblick

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 uber die statische Semantik einer Datenbankanwendung strukturiert. Nur durch die sorgfal-
tige Strukturierung aller fur die Datenbank notwendigen (Daten-)Objekte und die Festlegung
ihrer Beziehungen untereinander kann im spateren Datenbankeinsatz eine konsistente und
nichtredundante Datenhaltung gewahrleistet werden.

Aber nicht nur beim Datenbankentwurf, sondern auch in spateren Lebensphasen einer Daten-
bank, wie bei der Wartung oder Anderung, ist das konzeptionelle Schema wichtig. Leider wer-
den aber Anderungen und Erweiterungen einer Datenbank oftmals nur am physikalischen und
logischen Schema und am Applikationscode durchgeftihrt, ohne jedoch das konzeptionelle
Schema und die Dokumentation ebenfalls zu aktualisieren. Viele relationale Datenbanken sind
aulR3erdem bereits sehr alt, und es haben oft mehrere Generationen von Entwicklern an der Ent-
wicklung der Datenbank mitgewirkt. Aufgrund wechselnder Anforderungen und Mdglichkeiten
mul3te die urspriingliche Implementierung unter Umstanden haufig angepalit, also verandert
werden. Dabei ist allerdings nicht davon auszugehen, dal? diese Veranderungen, beispielsweise
wegen Zeitdrucks wahrend 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 Anderungen des urspriinglichen Designs befragen, wenn
sie die Firma, in der die Datenbank eingesetzt wird, bereits verlassen haben.

Dies fuhrt zu den sogenanntesgacy-Datenbanksysteméej denen mdglicherweise die Kon-
zeption, das physikalische Schema und die Dokumentation nicht mehr konsistent zueinander
sind. Da aber heutzutage solche relationale Legacy-Datenbanken haufig anzutreffende, komple-
xe Systeme sind, ist ein Verfahren erforderlich, das zu einer bestehenden relationalen Daten-
bank ein aktuelles Design ermittelt. Mit diesem Aspekt befal3t sidRelasse Engineering von
DatenbankeifiPB94]als Teil defkeengineeringon relationalen DatenbankgArn93], wobei

sich letzteres allgemein mit der Anpassung solcher Datenbanken an neue Erfordernisse beschaf-
tigt. Dabei soll das Wissen, das in diesen Datenbanken gespeichert ist, d.h. die in den Datenban-
ken gespeicherten Daten und Geschaftsregeln, erhalten bleiben.

Weitere Anwendungsbereiche, fir die ein aktuelles konzeptionelles Schema von Datenbanken
notwendig ist — und damit fur Reverse-Engineering —, sind neben der oben erwéhnten Wartung
und Anderung di&€rweiterung und Fdderierung von Datenbanken, die Integration von relatio-
nalen und objektorientierten Datenbankeie Migration von relationalen zu objektorientier-

ten DatenbankefdSZ96] etc Dabei meint die Erweiterung von Datenbanken beispielsweise
das Hinzufligen von Datenobjekten oder Attributen zum konzeptionellen Schema. Die Integra-
tion soll den Datenaustausch zwischen verschiedenen Datenbanken ermdglichen, wohingegen
bei der Foderierung von Datenbanken ein Zugriff auf die einzelnen heterogenen Datenbanken
Uber eine gemeinsame, meist objektorientierte Zugriffsschicht erfolgen soll. AuRerdem ist es
zur Erfillung neuer Anforderungen meist unumganglich, Daten aus unterschiedlichen Anwen-
dungsbereichen, wie z.B. der computerunterstttzten Konstruktion (CAD: engl.: computer aided
design), der computerunterstitzten Fertigung (CIM: engl.: computer integrated manufacturing)
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oder der Softwaretechnik (SE: engl.: software engineering) mit Geschaftsdaten zu kombinieren.
Zur Modellierung einer einheitlichen Zugriffsschicht auf alle vorhandenen Daten werden die
konzeptionellen Schemata aller beteiligten Datenbanken benétigt. Die Datenbankmigration als
letztes der oben angeflihrten Beispiele hat allgemein die Aufgabe, eine Datenbank von einer
technischen Plattform in eine andere zu Uberfihren. Bei der Migration einer relationalen Daten-
bank in eine objektorientierte findet diese Uberfiihrung auf Grundlage ihres Designs statt.

Das aktuelle Design ist demzufolge fir viele Anwendungsbereiche von relationalen Datenban-
ken von groBem Interesse. Leider kann man dieses aus den oben genannten Grinden in vielen
Fallen jedoch nicht aus den bereits vorhandenen Dokumentationen tbernehmen.iebhalb

zum Erlangen der aktuellee@mantischen Informationen im Rahmen von Datenbank Reverse
Engineering nur die Mdglichkeit, 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 bewaltigen. So bieten alte Datenbankmanagementsysteme (DBMS) nur
eine eingeschrankte Funktionalitat. Erst seit dem Datenbanksprachstandard SQL’92 ist es bei-
spielsweise moglich, die Fremdschlisselbeziehungen zwischen Relationen explizit anzugeben
[KE96]. Bei einer Umstellung der Datenbanken auf neuere Versionen kann nicht sicher damit
gerechnet werden, dal3 die Datenbank durch die neu hinzugekommene Funktionalitat ,moder-
nisiert” wurde, da der Datenbankadministrator z.B. keine Gelegenheit dazu hatte oder ihm die
neue Funktionalitat nicht bekannt war. Dieser Aspekt ist auch als ,Problem der Abwértskom-
patibilitat* bekannt. Au3erdem enthalten viele Datenbankanwendungen zur Erhéhung der Effi-
zienz Optimierungsstrukturen, die mit einer Denormalisierung des konzeptionellen Schemas
einhergehen und beispielsweise Redundanzen verursachen. Auch solche Mal3hahmen erschwe-
ren die Herleitung des Designs der Datenbank.

Heuristiken spielen bei der Ermittlung semantischer Informationen eine grof3e 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 Integritatsbedingungen 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 enthélt als Mieter-Vermieter-Szenario eine Tabellen-
definition fur die RelatioMieter mit den AttributerName Haus Ap, MieteundHMNameso-

wie eine Definition der TabellApHaus mit den AttributerHausID, WohnungenStraf3eund

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
Hausaus der Tabell®lieter fir einen Bewohner mit einem bestimmten Namen. Die Daten in
Abbildung 1 zeigen eine kleine Auspragung fur die Tabdélexter und ApHaus.

Relationale Datenbankanwendungen enthalten eine Vielzahl von Hinweisen Uber ihre Semantik
und ihre Integritatsbedingungen. Leider konnten manche semantische Informationen, wie be-
reits erwahnt, gerade in alten relationalen Datenbanksystemen wegen ihrer eingeschrankten



Funktionalitat nicht explizit angegeben werden. Dazu z&hlen z.B. Fremdschlisselbeziehungen
zwischen Tabellen oder die Schliisseleigenschaft bestimmter Attribute. Durch Anwendung ge-

nerischen Expertenwissens in Form von Heuristiken als ,Daumenregeln“ kdnnen Experten aus
kleineren Datenbankanwendungen jedoch solche Informationen ableiten. Auch in einem ent-

sprechenden wissensbasierten Analysewerkzeug sollen diese Heuristiken spezifizierbar und fir
die Analyse relationaler Datenbanken anwendbar sein.

select * fromMieter x,y N
where (X.Haus = y.Haus)
/ and not (x.Name = y.Name)
Code
e : ™~ / select distinct Haus froflieter
create tabldviieter ( ; where Name = #N
Name varchar(50), | , \ /
Haus varchar(50), f:— - =
Ap integer, - -
Miete numeric, NRDES/ 7 Mieter| Name Haus Ap Miete HMName\
HMName varchar(50))! SchmidFA 22 550 NULL

\ Meier PAD 13 NULL Mdller
create tablépHaus( |/ \ ELHnZZ ECS)P éz QZUOLL Etjhﬁ_lz
HausID varchar(20), |/ \ Miller PAD 13 760 NULL

Wohnungen smallintl[S h \
Stral3e varchar(80), chema
Stadt varchar(40)) \
\ / ApHaus HausI|DNohnungetralRe Stadt
Dateﬁ BS 99 Allee B
\ PAD 130 Pfad PB
\ FA 25 Weg M
LOP 6 Gasse HF

\_ Y,

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

Im folgenden wird nun gezeigt, wie die Ableitung von Beziehungen zwischen Tabellen mit Hil-

fe von Heuristiken vor sich gehen kann. Hinweise auf Fremdschlisselbeziehungen zwischen
Tabellen lassen sich u.a. im Schemakatalog einer Datenbank finden. So liefern ahnliche Namen
von Attributen derselben oder verschiedener Relationen solche Anhaltspunkte. Die Bezeich-
nungen der Attributtlameund HMNameder TabelleMieter beispielsweise, sowie die Attri-
buteHausder TabelleMieter undHausIDder TabelleApHaus ahneln sich in hohem Mal3e.

Eine weitere wichtige Information eines konzeptionellen Schemas einer relationalen Datenbank
stellt die Frage nach den Schlisseln von Tabellen dar. Auch Schlisselkandidaten konnen in ver-
alteten relationalen Datenbanksystemen mit einem Sprachstandard alter als SQL'92 [KE96]
nicht explizit angegeben werden.



4 1 EINLEITUNGUND MOTIVATION

Indikatoren fir die Schliisseleigenschaft von Attributen kénnen bestimmte Anfragemuster im
Applikationscode liefern. Diese Muster haben eine exakt definierte Form und werdé@liauch
chésgenannt [JSZ97, And94].

Beispiele fur solche Clichés sind die beiden SQL-Anfragen aus Abbildung 1. Das erste Cliché
wird cyclic-join Cliché genannt, da es einen Verbund Uber Attribute derselben Tabelle durch-
fuhrt. Ein solcher Verbund liefert einen starken Hinweis auf eine Schlisseleigenschaft des At-
tributsName da die Anfrage zwei Mieter aus der Relatidieter sucht, die in demselben Haus
wohnen, sich jedoch in ihrem Namen unterscheiden. Diese Tatsache weist méglicherweise dar-
auf hin, dal} sich die Tupel aus der Relatiater generell in dem AttribuNameunterschei-

den undNamesomit der Schltissel dieser Relation ist. Der Aufbau sowie das Finden von Clichés
werden hier nicht weiter erlautert, sondern sind Thema einer weiteren Diplomarbeit [BB98].

Eine Datenbank kann auch widersprtchliche Indikatoren tGber ihre semantischen Eigenschaften
enthalten. Als Indikator gegen die Schlisseleigenschaft des Attlbateder RelatiorMieter

kann namlich die zweite in Abbildung 1 dargestellte SQL-Anfrage herangezogen werden. In
diesem sogenannteelect-distincCliché weist das Schliusselwattistinctdarauf hin, dafl3 das
Attribut Nameder RelatiorMieter kein Schliissel ist. Solche Widerspriiche missen selbstver-
standlich bei der Analyse erkannt und aufgeldst werden, bevor ein korrektes konzeptionelles
Schema resultieren kann.

Hohere und insbesondere objektorientierte Modellierungskonstrukte, wie die Vererbung, sind
zwar oft in einer RDBA enthalten, werden aber von relationalen Datenbanksystemen nicht un-
terstutzt. Einen Hinweis auf eine solche versteckte Vererbungsbeziehung lai3t die Beispielaus-
pragung der Relatiodieter in Abbildung 1 erkennen. Hier tragen entweder die AttribMitte
oderHMNameeinen NULL-Wert. Diese Tatsache weist auf Varianten der Relstieter und

damit auf eine versteckte Vererbungsbeziehung hin.

Name

(_HausID )  (_Wohnungen)

(Ap)
Mieter wohn ApHaus
is_a is_a

/ (sStrake) (Stadt)

Hauptmieter Untermieter

\ha}/

Abb. 2:Konzeptionelles Schema in EER-Notation



Abbildung 2 zeigt das konzeptionelle Schema des Szenarios in EER-Notation [BCN92]. Die
Schlusselkandidatedameder TabelleMieter undHausIDder TabelleApHaus sind unterstri-

chen dargestellt. Die Varianten der Relatiieter sind durch die dicker gezeichnetisna
Kanten kenntlich gemacht. D&ftieter lal3t sich demnach in eine Variardi@auptmieter mit

den AttributerName, Haus, ApndMieteund in eine Variantentermieter mit den Attributen
Name, Haus, ApndHMNameunterteilen. Die Fremdschlisselbeziehung der RelMieter

Uber die AttributetNameund HMNameist im EER-Diagramm durch die hat-Beziehung darge-
stellt, die Fremdschlusselbeziehung zwischen den Taldileter und ApHaus tber die At-
tribute Hausund HauslIDdurch die wohnt_in-Beziehung

1.3 \Varlet —Werkzeugunterstitzung fur Datenbank Reerse Engineering

Eine ,manuelle” Vorgehensweise zur Ableitung des konzeptionellen Schemas ist bei realen Da-
tenbankanwendungen wegen ihrer Komplexitat nicht durchfiihrbar, da solche Datenbanken
haufig mehrere 100 000 Zeilen Applikationscode und uniberschaubar gro3e Datenmengen um-
fassen. Die Unterstiitzung der Datenbankanalyse durch ein geeignetes Werkzeug, wie zum Bei-
spiel der Reengineering-Umgebukarlet (Verified Analysis andReengineering ofLegacy
Database Systems Usigquivalencelransformations)ist somit unerlafdlich.

Die Reengineering-Umgebun{grlet stellt die erforderlichen Werkzeuge zur Migration einer
relationalen zu einer objektorientierten Datenbank und damit auch fir das Datenbank Reverse
Engineering zur Verfuguny.arletverfolgt dazu einen wissensbasierten Ansatz zur Datenbank-
analyse. Insbesondere ist es moéglich, 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)JSZ91, die in Kapitel 3 naher erlautert werden.

Eine wichtige Eigenschaft der GFRNs ist, dalR die Spezifikation des Wissens abhangig von tech-
nischen Parametern, wie dem verwendeten Datenbanksystem oder der verwendeten Sprache,
und nichttechnischen Parametern, wie dem personlichen Programmierstil des jeweiligen Daten-
bankanwendungsentwicklers, erfolgen kann. Ein Beispiel daflr, wie der Programmierstil die
Analyseergebnisse beeinflussen kann, zeigen die beiden Clichés in Abbildung 1. Wahrend das
cyclic-joinCliché auf die Schlusseleigenschaft des Attriblasehinweist, widerspricht dieser
Annahme daselect-distincCliché. Hatte ein gewissenhafter Entwickler, der das Schliisselwort
distinctnurdann verwendet, wenn wirklich ein mehrfaches Vorkommen derselbenii ezl
Ergebnisrelation der Anfrage erwartet wird, den Applikationscode erstellt, wére 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 widersprichlichen Indikatoren. Findet das Analysewerkzeug etexchojoin

Clichéals Indikator fur die Schlisseleigenschaft des Attriblase sollte dieser Indikator ho-

her gewichtet werden, als ein Indikator gegen diese Eigenschaft, der duseheeirdistinct

Cliché gefunden wird.

Wahrend bei existierenden Ansatzen [FV95, And94, PB94, PKBT94, JK90, SK90, DA87] das
Analysewissen im Analysewerkzeug fest kodiert ist, soll das Wisséarlat explizit spezifi-

zierbar und flexibel an veranderte Rahmenbedingungen anpal3bar sein, wie beispielsweise das
Hinzukommen neuen Wissens.

Eine direkte Analyse einer relationalen Datenbank mit Hilfe der GFRNs fuhrt wegen der oben
erwdhnten Abstraktheit des Wissens zu einem mdoglicherweise sehr komplexen Verfahren. Des-
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halb ist es ratsam, eine GFRN-Spezifikation vor der Analyse in ein Modell zu Gberfiihren, das
effizienter ausfuhrbar ist. Dieses ausfuihrbare Modell wird im folgehderenzmaschinge-
nannt und ist Gegenstand dieser Diplomarbeit.

Die GFRN-Spezifikation des generischen Datenbankwissens wiatiet mit einer speziellen
Legacy-Datenbank parametrisiert und unter Verwendung des Datenbankschemas, der Daten
und des Applikationscodes in ein ausfiihrbares Modell Gberfihrt. Zur Ausfiihrung einer GFRN-
Spezifikation wurde ein unscharfes Petrinetz (FPN: engl.: fuzzy petri net) Modell ausgewabhilt,
das fur diesen Zweck besonders geeignet ist. Nach der Ausfihrung des FPNs resultieren als
Zwischenergebnis des Inferenzprozesses semantische Informationen tber eine relationale Da-
tenbank, die eventuell noch unvollstandig oder widersprichlich sind. Durch Hinzufligen weite-
rer Annahmen und einer erneuten Auswertung der Inferenzmaschine hat der Reengineer die
Madglichkeit, die Analyseergebnisse zu beeinflussen. Abbildung 3 stellt diesen Prozel3 noch ein-
mal graphisch dar.

0 e Zwischenergebnisse
\i >/ -
\ ol

Experte
Annahmen Analyse-
Ergebnisse
g Inferenz- harf semantische

d masching/” Unscharte Information
2 Ausftihrungsmaschine

Spezifikation des A

RE-Prozesses

Cliché-
Erkennung

A

—— Rel. embedded
w Schemp | SQL

Abb. 3:Datenbankanalyse Marlet

1.4 Anforderungen an eine geeignete Infenzmaschine

Die bisherigen Erlauterungen zur Ableitung eines konzeptionellen Schemas einer Datenbank
und der dabei moglicherweise entstehenden Probleme werfen einige Anforderungen auf. Eine
geeignete Inferenzmaschine sollte diese erfullen, um mdglichst aussagekréftige Analyseergeb-
nisse uber den semantischen Inhalt einer Datenbank liefern zu kénnen.



Anforderung 1: Interaktion

Ein wllautomatischer Prozel3 zur Ableitung semantischer Informationen ist nichlginn
da der Reengineer zu @an einer Analysewentuell nur eine sehr uallstandige oder
widersprichliche Menge anigg¢en einbringen kann. Daraus resultierende Unsicherheiten
und Wderspriiche mussen aufgelést werden. Wahrend der Inferenz weorgme oder
von auf3en herangetragene Informationen oder die Auflosamdderspriichen kbnnen

es notwendig machen, den weiterasrlguf der Inferenz durch Rision von Egebnissen
oder Hinzufiigen @n Wissen zu beeinflussen.

Anforderung 2: Handhabung von unsicherem Wissen und Widersprichen

Wie das Szenario aus Abschnitt 1.2 gezeigt hat, spielen Heemnigti& der Ableitung
semantischer Informationen aus einer RD&ne wichtige Rolle. Aufgrund derdfnple-
xitdt gerade alter relationaler Datenbanksind manche efmutungen eines Reengineers
nicht mehr ,durch scharfes Hinsehen* tUberprifiddit Hilfe von Heuristilen als ,Dau-
menrgeln“, die im Werkzeug reprasentiert werden, lassen sich geeignete Hinweise in
einer RDBA finden, die bei der Ableitung aussagekraftiger Analygsamisse helfen. Sol-
che Heuristilken kdnnen jedoch zu Mérsprichen fuhren, wie die Heurigtikiber Schlus-
seleigenschaften aggclic-join undselect-distincClichés gezeigt haben. Dasssen tber
eine RDBA kann somit unsicher und widerspriichlich seiratZ allem wird gefordert, daf3
das Analyseerkzeug dieses unsichereisden erarbeiten und Werspriiche aufzeigen
kann.

Anforderung 3: Effizienz

Mit der Inferenzmaschine soll es mdglich sein, eingepene RDB auf Grundlage des
Wissens zu analysieren, das in einer abstrakten GFRN-Spezifikation beschmeden w

ist. Die dazu notwendigen Analyseoperationen sollen nach ihrem Laefbeitien klassi-
fizierbar sein, so dal3 besonders aufwendige Analyseoperationen nur bei Bedarf ausgefihrt
werden kdnnen.

Anforderung 4: Nichtmonotonie

Die verspatete Ausfuihrung teurer Analyseoperationen bei Bedarf kann dazu fuhren, daf3
nach teiveise erfolgter Ableitungon Wissen noch neue Indikatoren tber die Semantik

der zu analysierenden Datenbank gefunden werden. Diese beeinflussen unter Umstanden
die bisher gefundenen Analysgebnisse und kénnen diese aofplsifizieren. Deshalb ist

ein nichtmonotoner Analyseprozel3 notwendig, der bereits gefundgaekbrisse bei Hin-
zukommen neuer d&kten Uberpriuft und ggfokrigiert.

1.5 Zielsetzung

Das Ziel dieser Diplomarbeit ist es, einen Ausfihrungsmechanismus fur die oben erwahnten
GFRNs zur Wissensspezifikation als Teil des Analysewerkzeugéadiet-Umgebung zu im-
plementieren. Dabei sollen die Anforderungen 1 bis 4 dieses Abschnitts erfiillt werden, also die
Forderungen nach der Mdglichkeit zur Interaktion, die Forderung nach Handhabung von unsi-
cherem und widerspriichlichem Wissen und die Forderung nach der Ubersetzung einer gegebe-
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nen GFRN-Spezifikation in ein adaquates und effizient ausfihrbares Modell, das die Option zur
verzogerten Ausfilhrung teurer Analyseoperationen bietet.

1.6 LOsungsansatz

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

1) Eine Ausfuihrungsmaschine zur InfereranvAussagen uber den semantischen Inhalt
einer relationalen Datenbankanwendung auf Grundlage eigebgeen GFRN-Spezifi-
kation und lakten Uber einedakrete Lgacy-Datenbank. Die Spezifikation und Imple-
mentierung der Ausfihrungsmaschine bilden den Schwerpunkt dieser Diplomarbeit.

2) Ein Ubersetzungsmechanismus zur Uberfiihrung eingelgmen GFRN-Spezifikation
in ein ausfuhrbares Modell, auf dem die Auswertungsmaschine ihre Inferenz startet.

Fur die Erstellung dieser Arbeit steht bereits eine formale Definition fliGdreeric Fuzzy
Reasoning Netaur Verfigungderen Erlauterung Bestandteil von Kapitel 3 ist.

Die Ausfihrungsmaschine fur 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 Griinden als besonders geeignet
dar. Zum einen erlaubt es eine natirliche Darstellung der Inferenzregeln einer GFRN-Spezifi-
kation, weshalb eine einfache Ubersetzung dieser Spezifikation in eine FPN-Darstellung mog-
lich ist. Zum anderen la3t sich ein FPN wegen seiner besonderen Struktur und modellinharenten
Nebenlaufigkeit einfach und parallel ausfihren.

Als Theorie, die der Simulation dieses FPN-Modells zugrunde liegt, wurddsabilistische
Logik [DLP94] ausgewéhlt. Diese basiert auf 8erzy-Logi{Zad78, Zad75]

Einige der in dieser Diplomarbeit gewonnenen Ergebnisse wurden befdi98] veroffent-
licht.

1.7 Struktur der Arbeit

Kapitel 2stellt zunachst einige Ansétze zu unsicherer Logik vor, die in der Literatur zu finden
sind. Diese Ansatze werden kurz verglichen, und es wird ein fur die Inferenzmaschine beson-
ders geeigneter ausgewahlt.

Kapitel 3 stellt die Sprache zur Spezifikation des Expertenwissens daGaetieric Fuzzy
Reasoning Net&GFRNS).

Anschliel3end stellt KapitelZunachst den Aufbau eines einfachen Petrinetzes vor, bevor es an-
schlielend das Grundmodell von Konar und Mandal und dann die fir diese Diplomarbeit not-
wendigen Erweiterungen darlegt.



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 flur das Eingangssze-
nario, ihre Ubersetzung in das ausfiihrbare Modell und dessen Ausfiihrung.

Als letztes fal3t Kapitel 8ie Ergebnisse dieser Arbeit zusammen und gibt einen Ausblick auf
Erweiterungen und zuséatzliche Anwendungsmaglichkeiten.
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2 Logisches Schliel3en unter Unsicherheit

Kapitel 1 erwéahnte bereits die Qualitat 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 unvollstandig und vage sein kann, muf der Reengi-
neer die Moglichkeit haben, friiher getroffene Annahmen zu korrigieren oder ganz aus der Ana-
lyse zu entfernen. Auf3erdem sollen vdllig neue Erkenntnisse wahrend der Inferenz hinzugefugt
werden kénnen. Wegen der Ableitung des Wissens auf Grundlage von Heuristiken kbnnen auch
Widerspriiche enthalten sein, deren Existenz die Analyse nicht zum Stillstand bringen darf, son-
dern ebenfalls Interaktionen hervorrufen muf3. Einmal gewonnene Analyseergebnisse sollen
nach einer Interaktion des Reengineers, d.h. nach dem Verandern, Hinzufligen oder Loschen
von Ableitungsregeln also revidiert werden kénnen, was einen nichtmonotonen Schluf3folge-
rungsprozel} erfordert.

In der Literatur werden mehrere Anséatze zum logischen Schlie3en unter Unsicherheit disku-
tiert, die diese Problematik auf unterschiedliche Weise beriicksichtigen. Es werden grob zwei
Arten von nichtmonotoner Logik unterschieden, namlichsyibolischerund dienumeri-
schenAnsatzgGin94]. Zu den symbolischen Anséatzen gehdren beispielsweidéatiale Lo-

gik und die Anfechtbare LogikZu den numerischen Anséatzen z&ahlen Riebabilistische
Logik,das Konzept deBicherheitsfaktorebzw. derKonfidenzendieFuzzy-Logikund diePos-
sibilistische Logik.

Die eben erwahnten symbolischen und numerischen Logikkalkile werden in den folgenden Ab-
schnitten dieses Kapitels in ihren Grundztigen kurz vorgestellt und anschlie3end verglichen.

2.1 Modale Logik

Im Gegensatz zu der klassischen Logik der Mathematik wird einer Aussagier Modalen
Logik [Haj94] nicht mehr im absoluten Sinne der Wieeihr oderfalschzugeordnet, sondern
es werden die jeweiligen Umstande, unter dergitt, mitbericksichtigt. Entsprechend diesem
Interpretationswandel werden auch nicht mehr die Ausdrisgte und falsch angewendet,
sondern man spricht von ddotwendigkeitind Mdglichkeiteiner AussageDabei bezeichnet

Op : ,Es istmoglich, dal3 p vahr ist.”
O p: ,Es istnotwendigdald p vahr ist.”

Zusammen mit den Ausdriicken der Aussagenl&ik692]Jund Konstanten fir Pradikate und
Funktionen wird die Modale Logik aufgebaut. Die Interpretation der Formeln ist jedoch schwie-
riger als in der herkbmmlichen Aussagenlogik, da die Umstande, unter denen eine Aussage not-
wendig oder mdglich ist, mitzubertcksichtigen sind.

Die Modale Logik wurde erst durch Einfihrung einer adaquaten formalen Semantik, der soge-
nannten Kripke-Modell§Haj94], ein Teil der mathematischen Logik. Im allgemeinen Fall ist

ein Kripke-Modell ein TripelK = [W,|} , SC, bei demW eine nichtleere Menge moglicher
Zustande|} eine Funktion, die jeder atomaren ForrRelind jedem Zustanev 0 W einen
Wert O oder 1 zuweist, urtsleine Struktur aufVist. In den klassischen SystemenSsine bi-
nare Relatiord aufW, d.h.0 OW xW. Dann ist |} fur alle Formeln folgendermafen defi-
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niert:

w || AOBgdw.w [} Aundw |} B
w [ ~Agdw.nichtw [} A

w |} OAgdw. Oy, fur diewOv: v [I Aundw |} B,
d.h. A ist genau dann notwendigerweise in \&hw wenn A in allen erreichbaren
Zustanden &hr ist.

Die Vorteile der Modalen Logik liegen darin, daf3 bei Wahl einer Relationit 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 O eine Aquvalenzrelation (refldv, symmetrisch, transit), egibt sich das folgende
Axiomensystem:

O(A-B) - OA- OB,
OA - OOA,

OA - Aund

OA - O0A.

Die Deduktionsregeln sind der Modus Ponens und die ,Necessitation“-Regel mit der Form
A - OA.

2.2 Anfechtbare Logik
Die Anfechtbare Logik (engl.: defeasible logisute94, PAA94)verfolgt die Idee, Widerspri-

che in den vorliegenden Ableitungsregeln und Fakten durch eine Definition von Prioritaten auf
den Regeln aufzuheben. Dazu werden die Regeln der Anfechtbaren Logik unterteilt in:

Feststehende Regelrfalls A, dann B mit der Darstellurigy — A.

Feststehende Bkten: A ist wahr, Darstellung: A, bzwA ist falsch, Darstellung= A.

Anfechtbare Regeln:Falls A, dann gilt normalerweise B, Darstellurigj.— A, Oab.
Hierbei ist (ab ein neues Pradikatsymbol. Als Beispiel betrachte man dgelRe
,VOgel fliegen normalerweise” mit der Prasentatidregt(X) — Vogel(X), Oab.

Bekannte Ausnahmen zu den Anfechtbaen Regeln:Unter bestimmten Bedingungen
COND gibt es bekannte Ausnahmen zu einer anfechtbagel Rg — B, Hab, :

ab; —« COND

Ein Beispiel fur eine solche bekannte Ausnahme ist: ,Pinguine sind eine Ausnahme zu
der Rgel VOcel fliegen normalerweise Die Darstellung dieser Amsaime sieht dann

folgendermal3en auab(X) —~ Pinguin(X).
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Mogliche Ausnahme zu den Anfechtbaen Regeln:Unter bestimmten Bedingungen
CONDgibt es leine mogliche Ausnahme zu einer anfechtbaregeRe, — B;, Uab.
Die Darstellung dieser Aussage hat digrf:

aby(X) « O-COND(X) .

Als Beispiel fur diesenyp der Ausnahmegel betrachte man die Aussageefg, \on
denen man nicht weil3, dal3 sieirk Pinguin sind, sind eine Ausnahme zu degdRe
Voeel fliegen normalerweisd (X) — V(X), Oak)": ab(X) « O=Pinguin(X).

Praferenz-Regeln: Unter der BedingungCOND ziehe die Anwendung der Bel
H, — By, 0Oab, der Anwendung der Rel H, — B,,Oab, vor. Die Repréasentation
ist:

Ein Beispiel hierfur ist: ,V&nn fur Pinguine die Rel Pinguine kbnnen normalerweise
nicht fliegen anwendbar ist,armeide die Anwendung der g Vogel konnen norma-
lerweise fligert: aby,y,¢ (X) « Pinguin(X), Dabpjng,in(X) -

Mit Hilfe der Anfechtbaren Logik ist es also méglich, eine Prioritat fir die Anwendung von In-
ferenzregeln anzugeben. Dabei sind die Ausnahmeregeln denjenigen Regeln vorzuziehen, zu
denen sie die Ausnahme bilden. Ausnahmen kénnen zu Pradikaten, zu Regeln unthid Aus
meregeln definiert werden.

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

2.3 Probabilistische Logik

Die Probabilistische LogikPaa88, Rol89basiert auf der Wahrscheinlichkeitstheorie und ver-
fugt damit Uber eine prazise mathematische Grundlage. Sie ist dort einsetzbar, wo es notig ist,
Unsicherheit Uber das Eintreten bestimmter Ereignisse zu quantifizieren. Jedem mdoglichen Er-
eignisE aus einem Ereignisrau®wird eine Wahrscheinlichkep(E) zwischen0 und 1 zur
Quantifizierung der Eintrittswahrscheinlichkeit des Ereignisses zugeordnet. Dieser Wert wird
beispielsweise durch eine Wahrscheinlichkeitsfunktion vorgegeben oder durch Schéatzungen/
Intuition, direkte Messungen oder durch statistische Erhebungen der relativen Eintrittshaufig-
keit des Ereignissds ermittelt. Ein Wahrscheinlichkeitswert fp(E) von 1 bedeutet sicheres
Wissen, dalk eintreten wird, ein Wahrscheinlichkeitswert fijE) von 0 hingegen steht fir das
sichere Wissen, daBnicht eintreten wird

In Expertensystemen (ES) wird die Probabilistische Logik eingesetzt, wenn das in der Daten-
bank (DB) reprasentierte 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-
scheinlichkeitsmal3es fir logische Aussagen. Wahrscheinlichkeitswerte fir logische Aussagen
haben dabei eine etwas andere Semantik als fr herkdmmliche Ereignisse von Zufallsexperi-
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menten in der Wahrscheinlichkeitstheorie. Wahrend in der Wahrscheinlichkeitstheorie Wahr-
scheinlichkeiten fir das Eintreten von Ereignissen durch wiederholtes Durchfiihren desselben
Zufallsexperimentes gewonnen werden kdnnen — diese Wahrscheinlichkeiten olgedttine
WahrscheinlichkeitefRol89] genannt und werden durch die relative Haufigkeit approximiert

—, ist es fur logische Aussagen in der Regel nicht mdglich, die Wahrscheinlichkeiten Gber Wie-
derholungen oder Statistiken zu ermitteln. Solche geschatzten Wahrscheinlichkeiten — auch
subjektive WahrscheinlichkeitfRol89] genannt — driicken eher eine personliche Uberzeugung

des schatzenden Experten fir die Chance aus, dald die Aussage oder Regel wahr sein konnte, als
eine statistisch nachweisbare Tatsache.

Jeder Aussage und Regel der DB wird so eine solche subjektive Wahrscheinlichkeit zugeordnet.
Um in einem Inferenzprozeld zu aussagekraftigen Wahrscheinlichkeiten fir abzuleitende Kon-
sequenzen zu gelangen, ist es notwendig, alle diese Wahrscheinlichkeiten Uber ein einheitliches
Wahrscheinlichkeitsmald zu modellieren. Ein solches Wahrscheinlichkeitsmal} erfullt die fol-
genden Gesetd®P88b)Axiomensystem von Kolmogojoff

(1) O(ADOS): 0sP(A)<1

(2P =1

@) P(M) =0

(4) P(ADOB) = P(A)+P(B)-P(An B), A BOS,

hierbei stelltSdie Grundmenge der mdglichen Aussagen dar.

In [Paa88]wird ein Verfahren zur Konstruktion eines solchen Wahrscheinlichkeitsmales be-
schrieben, das die obigen Axiome erflllt und sich auf die sogenafxiteme rationalen Ver-
haltens stitzt. Aufgrund einiger vereinfachender Annahmen, wie beispielsweise die
Exklusivitat elementarer Aussagen, vereinfacht sich Axiom (H(AIC] B) = P(A) + P(B).

Zur logischen Inferenz innerhalb der Probabilistischen Logik werden Implikationen der Form
A - B als bedingte Wahrscheinlichkeitét, (B) interpretiert, was bedeutet, dal der Konse-
guenzB eine Eintrittswahrscheinlichkeit in Abhangigkeit von der EintrittswahrscheinlichAkeit
zugeordnet wird. In komplizierteren Fallen findet 8atz von Baye&nwendung. Auch diese
Formel verwendet bedingte Wahrscheinlichkeiten.

Angenommen, die DB enthélt eine Regel der F&in¥ ,A” gilt mit Wahrscheinlichkeitrr

und eine Regel der Forf, =, A — B* gilt mit Wahrscheinlichkeitt,. In der klassischen
zweiwertigen Logik wére diese Implikation wahr, wef[1B) [1- A gelten wiirde. 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 Intervill 1] . Damit berechnet sich die Wahrscheinlichkejt daf3

B unter Voraussetzung vakals wahr angesehen werden kann, nach der folgenden Formel fur
bedingte Wahrscheinlichkeiten:

P(AOB)

T, = PA(B) = P(A)
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Die WahrscheinlichkeiteR(A) undP(A OB) sind wegen des zuvor bestimmten Wahrschein-
lichkeitsmalRes bekannt bzw. kdnnen daraus berechnet werden.

2.4 Sicherheitsfaktoren

Das Konzept der Sicherheitsfaktoren (g)97] stellt eine relativ informelle Moglichkeit zur
Verfuigung, mit Hilfe von Heuristiken logisch zu schliel3en. Das Verwenden von Heuristiken ist
immer dann sinnvoll, wenn Expertenwissen eingesetzt werden muf3, das auf Erfahrung und
Schatzungen basiert und nicht anhand von Tests Uberprifbar ist.

Sicherheitsfaktoren werden in vielen Fallen den bedingten Wahrscheinlichkeiten der Probabi-
listischen Logik vorgezogen, da diese Wahrscheinlichkeiten a priori schwer abschétzbar sind.
Das Expertenwissen wird anhand von Regeln der Fdmweis — Ergebnis modelliert.

Regeln und Aussagen werden zwei Werte, namliciG&@nbwirdigkeitsmalflg (Measure of
Belief) und einFragwiirdigkeitsmalfi, (Measure of Disbelief) zugeordnet, aus denen sich der
sogenannte Sicherheitsfaktor bzw. Konfidenz zusammensetzt. Das Glaubwurdigkgigsmald
gibt an, wie stark ein Hinweis H auf ein Ergebnis E hinweist, wahrend das Fragwurdigkeitsmalf3
Hp darlber Aufschluf? gibt, inwieweit ein Hinweis H gegen das Eintreten des Ereignisses E
spricht. Der Sicherheitsfaktor CF(EsH) fir eine Reagel E setzt sich folgendermal3en zu-
sammen:

CF(H|E) = pg(E|H) —up(EH)
und wird als Mal? fur die Gultigkeit einer Regel der Form

IFH THEN E
angesehen.

Die moglichen Werte des Sicherheitsfaktors liegen im Intefwlll] , wobei ein Sicherheits-
faktor mit einem Wert groRer 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 Busammengesetzt, werden die Konfidenzen der einzelnen
konjunktiv oder disjunktiv verknuipften Hinweisg kit Hilfe der Minimum- bzw. der Maxi-
mum-Operation wie folgt verrechnet:

CF(H, OH,) = min(CF(H,), CF(H,))

bzw.
CF(H,0H,) = max(CF(H,), CF(H),)).

Fuhren mehrere Hinweise zum selben Ergebnis, wie zum Beispiel die RegefHEN E und
IF H, THEN E, werden die Sicherheitsfaktoren CF(Estind CF(EsH) zu einem Sicherheits-
faktor CF(E|H,; OH,) kombiniert:
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0
[CF,+CF,+(CF, [CF,), falls CF,> CF

CF(E|H,0OH,) =g = _°? (CFL FCF) 2 !
0 CF,+CF,

SL—min(|CF,|CF,))

sonst

Hierbei stehtCF, fur CF(E|H,) undCF, flr CF(E|H,).
Der TermCF, + (CF, [ICF,) druckt dabei den Beitrag eines neuen Hinweisgaim Sicher-
heitsfaktor des Gesamtergebnisses aus.

Ein weiterer Ansatz, der in der Literatur zum Konzept der Sicherheitsfaktoren zu finden ist, in-
terpretiert Konfidenzen etwas anders[Rol89] gilt das Prinzip, dal3 ein Hinweis H fir ein Er-
gebnis E entweder nur Zustimmung oder nur Ablehnung ausdrickt. Das bedeutet, dal fur eine
Regel F H THEN E entweder nur das Glaubwirdigkeitsmgf3oder nur das Fragwdirdigkeits-
malpy groler als Null sein darf, der andere Wert muf? dann gleich Null sein. Dadurch andert
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 Glaubwirdigkeitsmal3es und des Fragwiir-
digkeitsmal3es 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 Anséatzen zum logi-
schen Schliel3en 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, DP88baut auf das ifiZad75] erstmals vorgestellte
Konzept der Fuzzy-Mengen auf. Sie wurde entwickelt, um die Verarbeitung von unsicherem,
unprazisem Wissen zu erméglichen, wie es von Menschen zum Schluf3folgern benutzt wird. Ein
wichtiges Problemfeld, das mit der Fuzzy-Logik erfal3t werden soll, ist der Zielkonflikt zwi-
schen hoher Prazision und hoher Komplexitat. Sie kann tberall dort angewendet werden, wo
eine Problemlésung weniger genaue aber dennoch ausreichende Ergebnisse zur Minderung der
Komplexitat des Problemléseverfahrens hinnehmen Kabh87]. In Zadehs Papier wird eine
Fuzzy-Menge als eine Klasse von Elementen mit kontinuierlichen Zugehdorigkeitsgraden ange-
sehen.

Dinge werden vom Menschen naturgemalf? in Klassen eingeteilt, deren Bedeutung gut verstan-
den wird, deren Grenzen jedoch nicht exakt festlegbar sind. Jedem Element einer Klasse ist ein
Zugehorigkeitsgrad zwischen 0 und 1 zugeordnet. Damit wird die strenge Zweiwertigkeit der
klassischen Mengentheorie aufgehoben. Die Zugehoérigkeitsgrade der Elemente einer solchen
Fuzzy Menge dricken jedoch keine Wahrscheinlichkeiten, sondern subjektive Empfindungen
des jeweiligen Menschen aus. Beispielsweise wird ein ,gro3er* Mensch von 1,90 m einen an-
deren mit einer Grof3e von 1,70 m eher als ,klein“ empfinden, als dies ein Mensch von 1,60 m
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tun wirde. Die Klasseneinteilung ist also in hdéchstem Mal3e subjektiv. Gerade diese Eigen-
schaft macht es sehr schwer, exakte Mengendefinitionen fir von Menschen verwendete Kon-
zepte und Klassifikationen aufzustellen — sie sind unscharf.

Die Zugehorigkeitsgrade werden den Elementen einer Fuzzy-Memgeweder explizit in
Form einer Wertetabelle oder mit Hilfe einéngehorigkeitsfunktiom, zugeordnetDiese
kann je nach Anwendungsfalie unterschiedlichsten Formen hap@éno5].

Eng verknipft mit der Fuzzy-Theorie ist das Konzept der sogenalimgenstischen Varia-
blen,wie beispielsweise ,sehr”, ,ziemlich, ,wenig* etc. zur Modifikation von Fuzzy-Werten.
Diese Variablen kdnnen als Operatoren zur Beeinflussung von Wahrheitswerten angewendet
werden.

Zur Verknupfung von Fuzzy-Mengen mussen die herkdmmlichen mengentheoretischen Geset-
ze an das Konzept der Fuzzy-Mengen angepaldt werden. Verknupfungen sind auf Fuzzy-Men-
gen demnach folgendermal3en definjktt97, DP88}

Vereinigung: C
Schnittbildung:C

AD B pg(x) = max(Ha(x), g(x))
AN B:uc(x) = min(pa(x), Hg(x)
Komplement: A: Hz(X) = 1—pa(X).

Fur Fuzzy-Mengen gelten viele einfache Rechenregeln, wie die Kommutativitat, Assoziativitat
oder beispielsweise die Distributivitat. Auch das Gesetz von DeMorgan ist auf Fuzzy-Mengen
anwendbafKL97]. Es fehlen jedoch andere wichtige Eigenschaften der klassischen Mengen-

lehre. Zum Beispiel kénnen fir das Komplememt von A gelten[KL97]:

AO-A#X,dapsga(X) = max(pa(x), 1—pa(X))
und
An-Az0,dapy , a(X) = min(Ua(X), T=pa(X)).

Eine Fuzzy-Inferenz wird Ublicherweise auf Grundlage eines erweitdddns Ponenauf nu-
merischen Wahrheitswerten der Aussagen aus dem Intdi®a]l durchgeflhrt[KL97,

DLP94, DP88] Das Schema zur Ermittlung einer Konsequenz aus gegebenen Pramissen nach
demModus Ponenbkat das folgende Aussehen:

AO(A-B) B

Hierbei sindA — B eine unscharfe ImplikatiorA' die Pramisse unB" die Konsequenz, de-

nen je ein Fuzzy-Wert zugeordnet ist, der als Wahrheitswert zu interpretieren ist. Der Wabhr-
heitswert einer Aussage gibt den Zugehdorigkeitsgrad dieser Aussage zur Memghickar
Aussageran, der Wahrheitswert einer Implikation hingegen, zu welchem Grad aus der Wahr-
heit einer Pramisse auf die Konsequenz geschlossen werden kann.

Das Problem des approximativen SchlieRens auf Grundlage dieser Regel besteht nun darin, aus
den Wabhrheitswerten fir die Pramisse und die Implikation einen Fuzzy-Wert fir die Konse-
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guenz zu ermitteln. Dazu sind die Begrifiezzy-RelatiomndFuzzy-Verkettungilfreich. Eine
bindreFuzzy-Relation Rber den GrundmengetundY ist nach Zadeh eine Fuzzy-Menge im
Produktraum

XxY: RD{(x,y),uR(x,y)|xDX,yDY}.

Die Zugehorigkeitsfunktionpy bzgl. der Fuzzy-Mengem und B kann als Abbildung
Hg: X XY - [0,1] wie folgt definiert werden:

HR(X, Y) = min(Ua(X), Hg(Y))-

Die VerkettungA °R einer Fuzzy-Menge A mit einer bindren Relatiargibt eine neue ein-
stellige RelatiorB = A °R = {bjaUA, (a, b) OR} mit

(D) = sup{min(u,(a), Hr(a b))}
OalA

Diese Verkettung hilft bei der Beschreibung der logischen Inferenz auf Grundlage unscharfer
Implikationen der FormA — B, da zu einer solchen Implikation die Fuzzy-Relatbi - B

gebildet werden kann. Eine Fuzzy-Regel kann also durch eine Fuzzy-Relation dargestellt wer-
den.

Eine Schluf3folgerung nach dem Modus Ponens wird nun als Verkettung zweier Relationen be-
trachtet, namlich der Relationd8f = A' - R mit R: A - B. Die Berechnung eines Fuzzy-
Wertes furB" erfolgt somit nach der folgenden Gleichung:

Her() = sup (u(X) Dpg(x Y)).

In der LiteratufGr95] sind noch weitere mogliche Regeln zur Schlu3folgerung mit Fuzzy-Wis-
sen zu finden, die von unterschiedlichen Definitionen der Reld&ipn g herrihren. Diese
werden an dieser Stelle nicht weiter verfolgt.

2.6 Possibilistische Logik

Die Possibilistische LogilDLP94, She92, FP92%t ein weiteres Beispiel, wie mit unsicherem

und unvollstdandigem Wissen logisch geschlossen werden kann. Die Possibilistische Logik ar-
beitet mit Formeln und Aussagen der Logik erster OrdfiDRHWS8E6] denen zusétzlich soge-
nannteMoglichkeitsmalR@der Notwendigkeitsmalals numerische Werte aus dem Intervall
[0,1] zugeordnet werden. [DLP94] wird das Mdglichkeitsmall(A) einer Teilmenge A einer
Grundmenge U als der Grad interpretiert, zu @amWert u aus A existiert, der als Wert einer
Variable X in Frage kommt, wahrend das Notwendigkeitsmald N(A) angibt, zu welchem Grad
alle moglichen Werte der Variablen X zu A gehdoren.

Notwendigkeits- und Moéglichkeitsmalie leiten sich Bldglichkeitsverteilungelab, die eng
mit dem Konzept der Fuzzy-Mengen verwandt sindZbd78]wird eine Herleitung der Pos-
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sibilistischen Theorie auf Grundlage von Fuzzy-Mengen vorgestellt. Mdglichkeitsverteilungen
sind demnach Zugehérigkeitsfunktionen von Fuzzy-Mengen, die die moglichen Werte einer
Fuzzy-Variablen beschreiben. In diesem Sinne fungieren nach Zadeh Fuzzy-Mengen als Be-
schrankungen fir die moglichen Werte, die eine Variable X annehmen kann, und die Zugeho-
rigkeitsfunktion dieser Fuzzy-Menge heMbglichkeitsverteilungsfunktion.

Aus dieser neuen Sichtweise der Fuzzy-Mengen resultiert eine etwas andere Interpretation der
Moglichkeitsverteilungsfunktioals Zugehorigkeitsfunktion: wurde im Sinne der klassischen
Zugehorigkeitsfunktion ein Zugehdorigkeitsgrad des Wertes 28 zu einer Fuzzy-Meggber

dem Intervall[0,1] mit 0.7 bewertet, bedeutet dieser Sachverhalt, dal3 das Alter 28 mit dem
Konzeptjung zum Grad 0.&kompatibelist. Wird dagegen eine Aussage der Fop¥ist F*
betrachtet, z.B. die Aussage ,Frieda ist jung“, wird der Wert 0.7 nicht mehr als Kompatibilitats-
grad angesehen, sondern konvertiert zu einem Moglichkeitsgrad (degree of possibility), daf3
Frieda 28 Jahre alt ist, wenn die Aussage ,Frieda ist jung” gegeben ist. Die Zugehdrigkeitsfunk-
tion g einer Fuzzy-Meng€ und die Mdglichkeitsverteilungy einer AussageX ist F*, in der

die Fuzzy-Menge als Werte-Beschrankung fur X fungiert, werden somit als numerisch gleich
angesehen, wahrend die Interpretation wechselt. Die Méglichkeitsverteilungsfunktion tber eine
Variable X wird deshalb mit einem anderen Symbol als die Zugehdrigkeitsfunktion einer Fuz-
zy-Menge dargestellt, namlich m.

Fur Moglichkeitsverteilungen wurden die folgenden Konventionen festgelegt:

1 (u) = 1fur genau ein u aus(Mormalisierung)

T (u) = 0 bedeutet, dald x = u unmdglich ist,

T (u) = 1 bedeutet, dal3 x = vlistandig erlaubt ist, und

. (u) > (u’) bedeutet, dal’ x = u der Bgleng x = U’ wrzuziehen ist.

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

Aus der Moglichkeitsverteilungg, sind zwei Mal3e ableitbar, die jeder Teilmegeiner
GrundmengdJ Werte aus dem Intervdl0,1] zuweisen: daMoglichkeitsmali1(A) und das
NotwendigkeitsmaRI(A). Diese Mal3e sind wie folgt definiert:

M(A) = supjjaTy(u) und
N(A) =1 -N(A) = inf ;5 1 - (u), wobeiA das Kbmplement on A ist.

Mit Hilfe des Moglichleitsmaf3e$1(A) konnen Aussagen der Ford ist A ist moglich*aus-
gedrlckt werden, insbesondere aber lassen sich mit dem Notwendigkeitsmald N(A) Aussagen
der Form, X ist A ist— -sicher” formulieren. Das Notwendigkeitsmaf3 N(A) kann somit als un-
tere Schranke fur die Sicherheit der Aussagest A* angesehen werden.

Fur Mdoglichkeitsmal3e gelten die folgenden Basisaxiome:

Ono)=0;nNU) =1
(2) (AL N A,) = max(M(A,), M(A,))
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Mdglichkeits- und Notwendigkeitsmalie haben zusatzlich die folgenden Eigenschaften:

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

In [DLP94] wird die Sprache PL1 fir notwendigkeitsbewertete Formeln erster Ordnung ange-
geben. Die Autoren beschranken sich hierbei auf Formeln der Baxin Diese sind mit Not-
wendigkeitsmal3en bewertet, da es mit diesen MalRen mdglich ist, eine Praferenz-Ordnung auf
Formeln zu definieren. Mit(a) wird ausgedrickt, dal’ eine Fornpah der Logik erster Ord-

nung mindestens zum Gradsicher ist, d.h. N(Ap a. Je groRer die Bewertuiogeiner Formel

¢ also ist, desto sicherer ist sie.

Sei nunF die Menge aller Possibilistischen (notwendigkeitsbewerteten) Formeln der ¢gorm (
a) undQ die Menge aller moglichen Interpretationen ¥glann ist die Semantik einer Menge
von Formeln durch die Teilmenge der Interpretationerfabsstimmt, did- erfiillen. Jede die-

ser Interpretationen wirllodell genannt.

Im Fall der Possibilistischen notwendigkeitsbewerteten Logik wird eine Moglichkeitsvertei-
lungsfunktion Gbef2 betrachtet, die die Fuzzy-Menge der Modelle Fatarstellt. Das bedeu-

tet, dal3F eine Praferenz-Ordnung ub@rbeschreibt, die durch eine Moéglichkeitsverteilung
kodiert ist. In diesem Sinne ist das MdglichkeitsE@$) definiert als

N(¢) = sup{m(w), ws= ¢},

wobeiws= ¢ bedeutet, dak ein Modell vond ist. Das duale Notwendigkeitsmal3 N berechnet
sich dann zu:

N() =1-M(=¢) =inf{1 - M(w), ws= ¢}.
Wird die Normalisierungsbedingunsud (w), ws= ¢} = 1 aufgehoben, zeigt das Notwendig-
keitsmal ein etas modifiziertes & halten zur herkdbmmlichen Possibilistischen Theorie, denn
wenn 1 -0 = suf mM(w), ws= ¢} < 1 erlaubt ist, gilt die Rl

min(N(), N(=¢)) = 0o, > 0.

Diese Regel definiert ein wichtiges Inkonsistenzina@ns,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 Moglichleits\erteilungsfunktiont GberQ erfillt eine notwendigkitsbevertete Br-
mel @ a), gdw N(¢) Sa, wobei N das Gbem definierte Notwendigéitsmal? ist.

Eine Mdglichleitswverteilungsfunktionrt tberQ erfillt eine Menge Possibilistischepi
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melnF = {(¢; 0;), 1 =1, ..., i, gdw. 1T jede einzelne possibilistischerdmel @; a;) ausF
erfullt.

Eine possibilistischedtmel ® heil3tlogische Konsequender Menge der possibilistischen
FormelnF, gdw. jede Mdglichlkitswerteilung, dig- erfillt, auch® erfillt.

Das Deduktions-Problem stellt sich in der Possibilistischen Logik dann folgendermaf3en dar:
soll eine Formetp aus einer gegebenen Menge von Fornfregieschlossen werden, wird die
beste Bewertung, also die beste bekannte untere Schranke des Notwendigkeitsgrades so be-
rechnet, da® die logische Konsequenz vérist.

Formal 1&R3t sich diese Deduktion als

Val($,F) = suppii 10,1],Fs= (¢ a)}

schreiben.

2.7 Bewertung

Dieses Kapitel zeigt einige der vielen Ansatze zu logischem Schliel3en unter Unsicherheit, die
in der Literatur zu finden sind. Doch nicht alle der hier vorgestellten Konzepte sind fir die Lo-
gik der Inferenzmaschine geeignet. Wie das Szenario aus Kapitel 1 bereits gezeigt hat, ist es zur
Vermeidung von Widersprtichen 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 Schliisseleigenschaft oder Nicht-
Schlusseleigenschaft von Attributen geschehen ist. Das Szenario aus Kapitel 1.2 fihrt dazu
zwei Heuristiken an: Implikation driickt dort mit einer Konfidenz von 0.7 aus, daf3ogitlic-

join Cliché ein Indikator fir eine Schlusseleigenschaft der Attributmermste Implikationi,
hingegen spezifiziert mit Konfidenz 0.3, dal3 sétect-distincCliché der Schlisseleigenschaft
einer Attributmenge widersprichtFur den Fall, dal3 bei der Analyse einer Datenbank die bei-
den Attributmengen aus Implikatiopundi, gleiche Attribute enthalten, lage ein Widerspruch
bezuglich der Schliisseleigenschaft der Attributevor. Durch die unterschiedliche Gewich-

tung der Implikationen im GFRN kann dieser Widerspruch abgeschwécht werdesel&rzs
distinctCliché ist hier nur mit einer Konfidenz von 0.3 gewichtet. Dieser Wert drtickt eine re-
lativ geringe subjektive Annahme des Reengineers aus, daBleat-distincCliché tatsach-

lich gegen die Schlisseleigenschaft der Attributey ispricht, da die Aussagekraft dieser
Heuristik stark vom Programmierstil des Anwendungsentwicklers abhangt, deeldeisdi-
stinctCliché programmiert hit

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

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

1. vgl. Kapitel 3.3.
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schaften auf, die gegen eine Anwendung fur die Inferenzmaschine sprechen. So ist die Proba-
bilistische Logik zwar ein weitverbreiteter Ansatz zum logischen Schlie3en unter Unsicherheit,
die Wahrscheinlichkeiten fur das Zutreffen von Aussagen und Regeln muissen allerdings von
Experten festgelegt werden. Dies geschieht typischerweise auf Grundlage einer Theorie, durch
Schéatzungen oder Erfahrungen. Diese Wahrscheinlichkeiten sind meist fehlertjPaatté,

und diese Fehler kénnen sich bei additiver Verrechnung verst@R&8]. Soll die Probabili-

stische Logik trotzdem eingesetzt werdaif3 der Benutzer die Reliabilitat der Expertenschat-
zungen bewerten und eine Fehlerabschatzung durchf(jR@aB8]. Die Inferenz in der
Probabilistischen Logik wird mit Hilfe des ,Satzes von Bayes" durchgefuhrt, der bedingte
Wahrscheinlichkeiten verwendétuch diese bedingten Wahrscheinlichkeiten sind schwer zu
schatzen, so daf3 die Inferenz u.U. zu wenig aussagekraftigen ErgebnissfRaol8Bit Au-

Berdem existieren in der Probabilistischen Logik keine Konventionen, wie die Unwissenheit
uber die Wahrheit einer Aussage modelliert werden soll. Man hat lediglich die Mdglichkeit,
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 fur die Inferenzmaschine: in der Probabilistischen Logik kann die Unsicherheit
uber Aussagen mit Hilfe von Wahrscheinlichkeitsgraden nicht addquat ausgedriuickt werden
[DP88]. Unwissenheit wird vielmehr als Zufalligkeit interpretiert, bei der alle Ereignisse als
gleich wahrscheinlich angesehen werden.

Auch bei dem Konzept der Sicherheitsfaktoren treten Probleme auf, die den Einsatz fur die In-
ferenzmaschine nicht ratsam erscheinen lassen. Diese Probleme stehen in Zusammenhang mit
der Unabhéangigkeit von Aussagen und der Rekursion in Ableitungsig&aei]. Wird bei-
spielsweise eine Aussage aus zwei scheinbar unabhéngigen Regeln mit gleicher Pramisse her-
geleitet, fuhrt dies zu einer unerwtinschten Erh6hung des Sicherheitsfaktors. Auch Rekursionen
der FormA - B undB - A liefern Probleme. Diese fuhren bei der Inferenz zu einer stetigen
Erhohung des Sicherheitsfaktors, bis dieser den Wert 1 erreicht. Das Ergebnis ist somit nicht
aussagekraftig. AuRerdem fiihren Rekursionen in Regeln zu Zyklen in dem fur die Inferenzma-
schine gewahlten unscharfen Petrinetzmodell. Dies hat zur Folge, dal3 ein zur Analyse verwen-
detes unscharfes Petrinetz keine Zyklen enthalten dirfte, die aber wiederum fir nichtmonotones
Schlief3en notwendig sind.

Eine Logik, die sich an die menschlichen Denkweisen anlehnt, ist die Fuzzy-Logik. Sie findet
dort Anwendung, wo bezglich der Prazision eines Ergebnisses Abzlige hingenommen werden
kénnen, um dadurch die Komplexitat eines Problemléseverfahrens 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 Uber reale Fakten, sondern
eher um die Unschérfe von Randbedingungen, die eine Schluf3folgerung Epd&8h Die

Regeln zur Ableitung von Informationen sind hierbei scharf, die Pradikate jedoch unscharf. Das
generische Reengineering-Wissen, das fir die Analyse einer RDBA in einem GFRN spezifi-
ziert wirdt, hat jedoch eine andere Qualitat. Die GFRN-Implikationen stellen namlich gréf3ten-
teils Heuristiken dar und auch die Fakten, die wahrend der Inferenz abgeleitet werden, kdnnen
bis zum Ende der Analyse unsicher sein. Aus diesen Grinden erweist sich auch die Fuzzy-Lo-
gik fur die Logik der Inferenzmaschine als nicht geeignet.

1. vgl. Kapitel 3.
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Die Possibilistische Logik zeigt die oben aufgezéhlten Nachteile der Probabilistischen Logik
und der Sicherheitsfaktoren nicht. Selbst Fehler, die sich in der Probabilistischen Logik durch
die additive Verknipfung verstarken, bleiben in der Possibilistischen Logik kofi3R88].
AulBerdem stellt sich die Inferenz in der Possibilistischen Logik als einfach dar, denn sie wird
nur dber die Minimum- und Maximumoperation durchgeftihrt. Diese einfachen Berechnungs-
vorschriften erlauben beim Einsatz in der Inferenzmaschine eine zeitsparende Ausfihrung und
unterstitzen damit die Forderung nach der Effiieter Inferenzmaschine. Auch die Interpre-
tation der Notwendigkeit, die einer Aussage in diesem Logikkalkil zugewiesen wird, ist leicht
verstandlich: die Notwendigkei(p) einer Aussagp gibt eine untere Schranke fir die Sicher-

heit dieser Aussage an. Uber abgestufte Notwendigkeiten aus dem IjGehjadt es zudem
moglich, Unsicherheiten im Wissen, das zur Inferenz verwendet wird, zu bertcksicbtegen.

se Tatsachen sind der Grund dafur, daf3 die Possibilistische Logik als Logik fur die Inferenzma-
schine angewendet wird.

1. vgl. Kapitel 1.4, Anforderung 3.



24

2 LOGISCHESSCHLIEREN UNTERUNSICHERHEIT



25

3 Generic Fuzzy Reasoning Nets

Die Zielsetzung dieser Diplomarbeit ist es, einen Ausfiihrungsmechanismus flr generische
Wissensspezifikationen uiber relationale Datenbanken zu implemehtiBiese Wissenspezi-
fikation erfolgt mit Hilfe der bereits in Kapitel 1 kurz erwahn@eneric 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 Jadfgefihrt sind. Um diese Anforderungen fur die Auswahl
eines geeigneten Modells fir die Ausfihrungsmaschine konkretisieren zu kénnen, beschreibt
das nun folgende Kapitel die Syntax und die Semantik der GFRNSs, 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 erwéahnt und driickt den folgenden Sachverhalt aus:

Falls der Applikationscode ein select_distinct Statement tUber einer Memgattributen
v, enthalt,dannstellen alle €ilmengen yvon v; mit Notwendigleit ¢keine Schlisselkan-

didaten dar

Eine solche Regel besteht aus mehreren

Komponenten. Die Pradikate hier das 21 Vo

sel _di st und daskey Pradikat, sind als v gv —»
Ovale, Implikationenals rechteckige Boxen 21
dargestelltDie Implikationen kdnnemit ei- _ _ )
ner Konfidenz@ gewichtet werdenDiese Abb. 4:Einfache Regel in GFRN-Notation

gibt an, zu welchem Grad die Regel als zu-

treffend angesehen wird und nimmt einen Wert zwischen 0 und 1 an. Pradikate und Implikatio-
nen sind in der GFRN-Notation durdjerichtete Kantenmiteinander verbunden. Eine
ausgefillte Pfeilspitze meint hierbei die Negation einer Aussage. Diese Kanten konioen mit
malen Parameterrhier v undv,, versehen werden, tber die in den ImplikatioBedingun-

gen — wie im Beispiel/, O v, — formulierbar sind.

Formal entspricht die Semantik einer solchen Regel in GFRN-Notation gewichteten Formeln in
der Pradikatenlogik erster Ordnurig ) [DRSW86]. Die Pradikatenlogik erster Ordnung ist
eine Erweiterung der reinen Aussagenlogik, in der einfache Aussagen mit Hilfe der logischen
OperatorerNOT, ANDund OR zu logischen Formeln verknupft werden. Zusatzlich stellt die
Préadikatenlogik zum Aufbau von Formeln Quantoren, Prédikats- und Funktionssymbole zur
Verfliigung.

Jedes Pradikat in der GFRN;Notation entspricht einem Pradikatssymbol und jede Implikation
der GFRN-Regel einem Palr = (F,) in der Pradikatenlogik, wobei die Gewichtuqgler
Formel der Konfidenz der GFRN-Regel entspricht. Alle formalen Parameter und Implikationen

1. vgl. Abschnitt 1.5.
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in einer GFRN-Regel sind implizit allquantifiziert. Die in Abbildung 4 gezeigte GFRN-Regel
laRt sich algorithmisch in die folgende Formel der Logik erster Ordnung tbersetzen:

F:(Ov1)(@Ov,0vq)(sel_dist¢1)F  key(vy)).

Abschnitt 3.4 schlagt dazu einen Algorithmus zur Ubersetzung einer GFRN-Spezifikation in
eine Formel der Pradikatenlogik vor.

Ein wesentlicher Unterschied einer Wissensspezifikation mit GFRNs zu herkémmlichen regel-
basierten Ansétzen ist, dald der GFRN-AnsatXdigrapositioneiner Implikation mitberick-
sichtigt. D.h. zu einer Regéhlls A dann Bwird auch die Regefalls NOT B dann NOT A
angewendeDiese Tatsache ermdglicht das in Abschnitt 1.4 geforderte nichtmonotone Schlie-
Ren.

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 Qualitat des initialen Wissens,
das der Reengineer mit in die Analyse einbringt, entscheidend. Das Wissen des Reengineers
Uber eine bestimmte Anwendung wird vor der Interpretation des zugehdrigen GFRNs klassifi-
ziert. Dies geschieht dadurch, daf? die Pradikate in der GFRN-Spezifikation in drei unterschied-
liche Typen unterteilt werden, die audiiomeheif3en. Man unterscheidgtiarke, schwache

und aufgeschobené\xiome. Diese stellen die initiale und mdglicherweise unvollstéandige
Informaionsmenge dar, die in die Analyse eingehen soll.

Die starken Axiomstellen unumstoRliche Fakten dar und kénnen wahrend der Auswertung ei-
ner relationalen Datenbankanwendung nicht revidiert werden. An diese starken Axiome sind
Analyseoperationen geknipft, die vor der eigentlichen Inferenz bestimmte Eigenschaften tber-
prufen, z.B. im Applikationscode nach Clichés suchen oder die Ahnlichkeit von Attributnamen
vergleichen.

Schwache Axiomeprasentieren die vagen und mdoglicherweise falschen Annahmen des Reen-
gineers, wie z.B. die Annahme Uber die Schliisseleigenschaft eines bestimmten Attributs. Im
Gegensatz zu den starken Axiomen kdnnen die initialen Werte fir das Zutreffen der mit dem
schwachen Axiom verknlpften Aussage wahrend der Inferenz verandert und damit die zugeho-
rige Aussage bestatigt oder widerlegt werden.

Die aufgeschobenen Axiorstellen dagegen Pradikate dar, an die meist sehr aufwendige Ana-
lyseoperationen gebunden sind. Diese sollen nur dann ausgefuhrt werden, wenn ein Hinweis auf
die tatséchliche Existenz dieser einen bestimmten Eigenschaft vorliegt, die durch die Analyse-
operation Uberprift werden soll. Ein Beispiel fir ein solches aufgeschobenes Axiom ist das Te-
sten einer Teilmengenbeziehung zwischen Attributen, da hierfiir zunachst ein Join tber die
Relationen ausgefiihrt werden muf3, in denen die Attribute enthalten sind. Auch die aufgescho-
benen Axiome gelten wie die starken Axiome als nicht revidierbar. Das liegt daran, daf3 die Fak-
ten, die man aus den aufgeschobenen Analyseoperationen gewinnt, anhand des Codes, der
Daten oder des Schemas abgeleitet werden und sich die Datenbank wahrend der Analyse nicht

1. vgl. Abschnitt 1.2 zur Bedeutungw Clichés und der Ahnlicleit von Attributnamen.
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verandert. Die Ergebnisse der Analyseoperationen haben also wahrend der gesamten Ermitt-
lung der semantischen Informationen der Datenbank Giiltigkeit.

Die Zuordnung der Pradikate zu den drei unterschiedlichen Axiomstypen kann nach der eigent-
lichen Spezifikation des Wissens in einem zweiten Schritt erfolgen und ermoglicht so eine

Trennung von reiner Wissensspezifikation und einer schon vor der eigentlichen Inferenz mog-
lichen manuellen Optimierung.

3.3 Eine GFRN-Spezifikation fur das Eingangsszenario

Abbildung 5 zeigt einen Ausschnitt aus einer GFRN-Spezifikation fur das Eingangsbeispiel.
Diese Spezifikation verfolgt das Ziel, Fremdschlisselbeziehungen 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 Axionadid-

Key, validind undtcomp gestrichelt umrandet. Einfache Pradikate, @geiv., IND undkey
haben eine einfache Umrandung.

Implikation iy modelliert die bereits in Abschnitt 1a2ifgezeigte Heuristik, dafd ezgclic_join

Cliché ycl_join) tber einer Menge von Attributenmit Konfidenz 0.7 auf die Schlisselei-
genschaft Key) dieser Attribute hinweist. Die Konfidenz von 0.7 drickt die Erfahrung des
Reengineers aus, dal eytlic_joinCliché zwar ein starker Indikator, jedoch keine hinreichen-

de Bedingung fir die Schlisseleigenschaft von Attributen ist. Eine Aussage laR3t sich allerdings
durch die Spezifikation weiterer Regeln bekraftigen oder widerlegen. Implikatioiaakt bei-
spielsweise aus, dal eine einmal angenommene Schlisseleigehsghatdr Attributen mit
absoluter Sicherheit, also einer Konfidenz von 1, widerlegt werden kann, wenn sich in der Da-
tenbankauspragung ein Gegenbeispiel fir diese Eigensealadiey) finden laft.

Implikation i, zeigt noch einmal die in Abbildung 4 aufgefihrte GFRN-Regel, die besagt, dal
einselect_distincCliché gel_dis) tber einer Attributmenge, Wit Konfidenz 0.3 auf die Ei-
genschaft hinweist, dal? alle Teilmengerven v; keine Schltsselkandidatekefy) sind. Eine
Verwendung des Schlusselwortistinctfuhrt bei einer SQL-Anfrage, deren Ergebnisrelation
mehrere gleiche Tupel enthalt, zu einer Eliminierung der Duplikate. Bei manchen Anfragen laf3t
sich ein doppeltes Auftreten von Tupeln in der Ergebnisrelation von vornherein ausschliel3en,
beispielsweise, wenn Tupel gesucht werden, in denen der Schlissel enthalten ist. Verwendet
man dort das Schlisselwdlistinct, hat dieses zwar keinen Einflul3 auf die Ergebnisrelation,
impliziert jedoch fur die Auswertung der Datenbank, dal? die Attribute der Ergebnisrelation we-
gen eines moglichen doppelten Vorkommens keine Schlisselkandidaten sein kdnnen. Entspre-
chend der Erfahrung des Reengineers, dal3 Anwendungsprogrammierer nicht immer
gewissenhaft mit der Verwendung des Schlisselatsictumgehen, wird Implikatioryimit

einer geringeren Konfidenz gewichtet als Implikatign i

Eine wichtige Heuristik, die der Erkennung von méglichen Fremdschlisselbeziehungen zwi-
schen Attributen von Relationen dient, ist das Vergleichen der Attributnamen der in Frage kom-
menden Attribute. Eine groRe Ahnlichkeit von Attributnamesirgilar) weist namlich
Implikation ig entsprechendnit einer Konfidenz von 0.5 auf eine aquivalente Bedeutung
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Abb. 5: Ausschnitt einer GFRN-Spezifikation fir das Eingangsbeispiel

(equiv.) der Attribute hin. Diese Heuristik kann durch Implikatigrbestatigt oder widerlegt
werden. Sie modelliert, dal3 Attribute mit aquivalenter Bedeutemg\{.) mit einer Konfidenz
von 1.0 zu einem gewissen Grad typkompatiteerip) sein missen.

Implikation i;gbesagt - ahnlich wie Implikatiog 1, daf3 eine einmal festgestellte Teilmengen-
beziehungIND) zwischen zwei Attributmengen nur dann gelten kann, wenn die Daten der re-
lationalen Datenbank kein Gegenbeispiel fir eine solche TeilmengenbeziefalidgND )
enthalten. Die Gegenrichtung dieser Regel wird durch Implikagidargestellt: hier ist spezi-

fiziert, dal3 eine in der momentanen Datenbankauspragung zu findende Teilmengenbeziehung
(validIND) zwischen den Daten zweier Tabellenspalten mit Konfidenz 0.8 auf eine tatsachli-
che, d.h. konzeptionelle TeilmengenbeziehuidD() zwischen diesen Attributmengen hin-
weist.

Far Implikation i gist zu beachten, daf? die Analyseoperation, di@adIND geknupft ist, die

GrolR3e der Datenbankauspragungen mitbericksichtigen muf3. Eine vorliegende Teilmengenbe-
ziehung in einer Datenbank mit einer sehr grof3en Datenmenge weist mit einer gréReren Konfi-
denz auf eine tatsachliche Teilmengenbeziehung hin, als in einer Datenbank mit einer kleinen

Auspragung.
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Wie oben bereits erwdhnt, weist eine aquivalente Bedeutung von Attributen derselben oder un-
terschiedlicher Tabellen auf Teilmengenbeziehungen zwischen diesen Attributen hin. Implika-
tion i; druckt diesen Sachverhalt fir Attributpaare in der Menge aws. Eine
TeilmengenbeziehundND) liegt dann fir die aquivalenten Attributpaaegiv.) mit Konfi-

denz 0.6 vor, wenn alle Ergebnisattribute der Projektion auf das erste Attribut in einem Attri-
butpaar ausyund alle Ergebnisattribute der Projektion auf das zweite Attribut im Attributpaar
jeweils in derselben Tabelle vorkommen. Die Attributpaare gudie diesameTabléBedin-

gung1 aus Implikation erfullen, werden in der Attributmenge musammengefal3t. Eine Teil-
mengenbeziehung existiert laut der Spezifikation im GFRN dann von der Tabelle, die das erste
Attribut der Attributmenge enthalt, zu der Tabelle, die das zweite Attribut des Attributpaares
enthalt.

Eine FremdschlisselbeziehumK() zwischen Tabellen a3t sich dann entsprechend der Impli-
kation i, aus einer Teilmengenbeziehut§y@) zwischen Attributen ableiten, die durch die At-
tributpaarmenge reprasentiert wird. Hierbei darf die Ergebnisrelatigrder Projektion auf
das zweite Element jedes Attributpaares guslerdings nur Schlisselkandidaté&ey) enthal-

ten.

3.4 Die formale Syntax und Semantik der GFRNs
Definition 1 zeigt die formale Beschreibung der hier vorgestellten Sprache der GFRNSs.
Definition 1: Syntax der Generic Fuzzy Reasoning Nets

Ein Generic Fuzzy Reasoning Net ist eingpél
GFRN ={P, |, E, R, Fy, cf, & A%, mit
P={p1 P ..., B} : endliche Menge voRradikaten

I ={iq, in, ..., ky: endliche Menge volmplikationen jede Menge ist ein Tupel

ig = (lg, Vg Kg) mit einem eindeutigemplikations-ldentifiziezr 1 ,, einer

g)
Menge wn Parameternv = {v;, V,, ..., v¢} und einer Mengean Constaints
Kg = {ky ky ..., kg} UberV g, wobeik, = (w,r, £ (wy, W, ..., W) mit

W, Wy, Wy, ..., W, OV, r I{0,0,=}, falls £ OF, oder

k, = (7, (Wy, Wy, ..., W), falls f* O Fy.

E ={e;, &, ... .6}, N0 IN": Menge vorKanten wobei jede Kante ein Tupel
ey = (Ig, Sy dg, cxg) mit einerPositionIg:(pq, (1, V,K)) (P x1), einem
Vorzeichens, U { +, -} , einerRichtungd, U { Vorbereich, Nachbereich} und
einemAktuaIisierungsparametexg OV sei.

1. Ein Beispiel fur die Auswertung deameable-Bedingung befindet sich in Kapitel 7,Sei@.



30 3 GENERICFUZzzY REASONINGNETS

Fo = {f1"% £592 .., £,%%: Menge derrelationalen* Funktionenmit Stelligkeit
ug O IN wobeif ;7 : 0" - 0. Dabei seil" die Menge der Relationen mit

Stelligkeituq, ug O [ul,ux] .

Fp = {fp"S £,2°2 ..., £.3: Menge derboole’schen” Funktionermit Stelligkeit

uy O IN, wobeif,;” : 0% - 1B. Dabei sei wiedel™ die Menge der Relationen
mit Stelligkeituy undIB die boole’'sche Wertemenggy sei aus dem Intervall

[uluz].

cf:l -]0,1]: Konfidenz-Assoziatigrassoziiert reelle Zahlen mit Implikationen.

A® = {asl, a%, ..., asz} : Menge destarken Axiomgedes starke Axiom ist ein Tupel
a’q = (Pg Q). it p, 0 P und einer Funktior®, : - O(U™) x [0, 1] x [0, 1],

1q O IN. Hierbei bezeichnell (U"™) die Potenzmenge varg-Tupeln der
Elementemeng¥.

A% = {adl, adz, ady} : Menge deaufgeschobenen Axiomiedes aufgeschobene

Axiom ist ein Tupeladq = (pq, wq) mit Pq O P und einer Funktion

Wy i- OU™) x[0,1] x [0, 1].

In diesem formalen Modell bezeichreg eine an starke Axiome gebundene Analyseoperation,
die vor der eigentlichen Inferenz ausgefihrt wird. Sie sucht in der relationalen Datenbank, also
in der Schemadefinition, den Daten oder dem Applikationscode, nach bestimmten Eigenschaf-
ten dieser speziellen Datenbank. Analog reprasenbgrine an aufgeschobene Axiome ge-
bundene Analyseoperation, die erst bei Bedarf ausgefihrt wird. Beide Funktionen liefern ein
Tupel €, n*, ). Hierbei bezeichnet™ einen Wert aus dem Interv40,1] , der die Notwendig-

keit! einer Aussaggp tber der Konstanten-Mengevonng-Tupelntber einem Universurd

angibt. Analog dazu bezeichmétdie Notwendigkeit der negierten Aussage. Abbildung 6 zeigt
eine kleine GFRN-Spezifikation, die auch in Abbildung 5 wiederzufinden ist. Hier ergibt sich

die MengeP zuP = {cycl_join, sel_dist, key},
lzul = {(ili {V}, D)! (i2, {Vl’ VZ}! {V27 O ’(Vl)})} !
EzuE = {((cycl_join, (i, {Vv}, O)), +, VB, V), ((key, (i, {v}, O)), +, NB, V),

((sel_dist, (i, { vy, Vo}, {Vy, O ,(v1)})), +, VB, v;y), ((key, (io {Vq, Vo,
{vo, O,(v1)})),-NB,v,)}, und

1. vgl. Kapitel 2.6: Die Notwendighit einer Aussage gibt eine untere Scheafik die Sicherheit dieser
Aussage an.
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F, zuF, = 0 undF, zuF, ={ O°}. Hierbei steheiVB und NB abkiirzend fiiNor-
bzw. Nadchbereich.

Die Konfidenzen werden tber die Funkticfrden Implikationen folgendermal3en zugeord-
net:cf (i,;)= 0.7 undcf (i,)= 0.3.

Die Menge der stagn Axiome A° hat das folgende  Aussehen:
A° = {cycl_join, sel_dist}, und die Menge der aufgeschobenen Axiome ist leer

Vv V
v vV

i1:0.7 12:0.3

VoLv

2 1 o starles Axiom
\ Vs
@ O Pradikat

Abb. 6:Beispiel einer GFRN-Spezifikation

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

Definition 2: Semantik der Generic Fuzzy Reasoning Nets

algorithm GFRNBFormular (G):Lt
1) input: G=(P,I,E F,F,,cf A A
2) output: F:eine geschlossene Formellihmit gewichteten Implikationen.

4) begin
5 letF=t1 /[ Tautologie
6) foreachi:(1,Vv, K Ol do

7) letF="FO(T(, V, K, G,Falsg) ' fi
8) od
9) return F

10) end
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algorithm T'(i, V, K, G, CC):Lt
11) begin
12) letF =F4=1 // Tautologie

3 GENERICFUZzzY REASONINGNETS

Il V4 seien die Variablen in V, die nicht durch andere Variablen in V eingeschrankt

Il V. seien die Variablen in V, die in Pradikaten im Nachbereich von Implikation

// wéhle die nachste Variable aus V, die durch einen All-Quantor gebunden wird.

13) if V=0 then

14) for each ((py), S, antecedenty) JE do

15) let F="F Os p(a)’

16) od

17) if CC =Falsethen

18) let ((pq,i), s, consequenty) CE

19) . letF="F O cf(i) (s Q:I(CX)) '

20) fi

21) else

22) let Vy={v' | v OVO-0,rfY%<wy,...w>) OK OzO[1..u] (w,0V))}
/I sind.

23) letV.={v'|v OVUO((, s, consequent, ViJE)}
/I i enthalten sind.

24) if VqnV;z0 then letv O VynV,

25) else letv O V4 fi

26) letV=V\v

27) for eachk:(w,r,fY <wy,..w,>) OK with {w,w,..w }nV =0 do
/I fr jedes Constraint in K, das nur gebundene Variablen benutzt ...

28) let K = K\k

29) let Fq="Fgq Ow r f(wy,..w)

30) od

31) for eachk:(fY, <wy,..w,>) OK with {wy,..w }nV =0 do

32) /I fr jedes Constraint in K, das nur gebundene Variablen benutzt ...

33) let K = K\k

34) let Fy=" Fgq OfY(wyq,..w,)

35) od

36) if CC=True or V£l then

37) letF =" (0Ov)(FqUO 1 (T'G, V, K, G, CC)))’

38) else

39) let ((Pg.1), S, consequentt) LE

40) let F="((OV)(FgO (T'(i, V, K, G, True)))) U ¢ty S (@)’

41) fi

42) fi

43) return F

44)end
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Der Algorithmus aus Definition 2 durchlauft nacheinander alle Implikationen der GFRN-Spe-

zifikation G, die der MethodeGFRNToFormular(G): als aktueller Parameter zu tibergeben

ist. G sei wie in Definition 1 definiert. Dazu initialisiert die Methode in Zeile (5) zuné&chst die
Ergebnisformel des Algorithmus als Tautologie, d.h. als immer wahre Aussage. Diese Formel
wird in Zeile (7) jeweils konjunktiv um die logischen Formeln verlangert, die sich aus den ein-
zelnen Implikationen der GFRN-Spezifikation durch den Aufruf der rekursiven FuriK{ion

V, K, G, CQ ableiten lassen. Der formale Parameteprasentiert die aktuell betrachtete Im-
plikation vonG undV undK die Variablen und Constraints in ImplikatiorDer ParameteCC

steht abkirzend fuiConsequenC€omplete“unddriickt mit einem Wert voRalseaus, daf3 der
Nachbereich der Implikationin der Formeburchden Algorithmus noch nicht beriicksichtigt
worden ist.

In der Zeile (12) initialisiert die rekursive Funktidi(i, V, K, G, CQ in jedem ihrer Aufrufe
die lokale Variabld-4 undden Riickgabeparametéder Funktion als Tautologie.

Die Zeile (13) stellt die Abbruchbedingung fur die Rekursion dar. Hier wird fir die aktuelle Im-
plikation gepriftob alle Variablen, Gber die Bedingungen in der Implikatioatiert sind, be-

reits gebunden sind. Ist dies der Fall, ergibt sich die Rickgabeformel aus den Formeln fir den
Vor- und Nachbereich von Zunachst setzt der Algorithmus dazu die Vorbedingung fur die
FormelF aus der Konjunktion aller Aussagen im Vorbereich der ImplikattmsammenDies
geschiehtin den Zeilen (14) bis (16) durch die Anweisung der ZeilgRE5)F Lspg(a) ™.

Der Ausdruckpy(a) bezeichnet hierbei die Aussage, die das Pragikat der Kante (g , i),

s, antecedenty) spezifiziert.a ist der Aktualisierungsparameteat.h. die Variable der Ein-
gangskanté(pg, i), s, antecedenty). Der Rarametess der Anweisung entspricht denoizei-

chen dieser Kanté&in positves \orzeichen wird dabei in den leeren String und ematies

in dasNOT-Symbol- der Logik Ubersetzt, um die resultierenaerirel an Krnventionen der
Formelschreibing anzupassemnschliel3end bestimmt der Algorithmus in Zeile (18) einen
Term fur den Nachbereich der Implikation, falls dieser noch nicht berticksichtigt worden ist,
und hangt ihn als Konsequenz an die Forffreah (Zeile (19)). Dabei ergibt sich die Gewichtung
der Formel direkt aus der Konfideoii) der Implikationi.

Die Abbruchbedingung des rekursiven Algorithmus Zeile (13) ist nicht erflllt, falls die Pa-
rametermeng¥® noch nicht leer ist. D.h., dal3 die Implikatiomach wie vor Variablen enthalt,

die bis jetzt nicht gebunden werden konnten. Ab Zeile (21) wird nun die nachste zu bindende
Variable bestimmt. Diese Variable darf nur von bereits gebundenen Variablen abhangen. Des-
halb berechnéel’ in den Zeilen (22) und (23) zunachst zwei Mengen: die M&ggathalt alle
Variablen aud/, die nicht durch andere Variablen atgebunden sind, die Mengk alle Va-
riablen, die in Pradikaten im Nachbereich vauftreten.V, soll sicherstellen, dafld zuerst die
Variablen im Nachbereich der Implikatiogebunden werden. Aus diesen Mengen wahlt der
Algorithmus in Zeile (24) und (25) eine Variabibevorzugt aus der Mendk aus, die in wei-

teren Schritten allquantifiziert wird. Ist die Schnittmenge der beiden Mengen nicht leer, existie-
ren in Pradikaten im Nachbereich vioalso freie Variablen, wahk' die Variablev aus dieser
Schnittmenge, ansonsten aggund entfernt sie anschliel3end aus der Mange

Nun werden alle Constraints alfs die nur gebundene Variablen enthalten, betrachtet und
durch Konjunktion dieser Bedingungen in die Forfgh Zeile (29) aufgenommen. Dazu be-

ricksichtigt 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 Funktibfi, V, K, G, CQ erweitert sich die Ergebnisfor-

mel F schrittweise mit Hilfe der Teilformdty. Wurde der Nachbereich bereits bertcksichtigt
oder befinden sich in der Men¥§gnoch ungebundene Variablen, wird versucht, diese in wei-
teren rekursiven Schritten zu binden, Enektzt sich analog Zeile (37) zusammierrgibt sich

damit aus einer Uberallquantifizierten Formel mi 4 als Vorbedingung und einer rekursiv zu
berechnenden Konsequenz. Ist die MeYigallerdings leer oder wurde der Nachbereich von

noch nicht beruicksichtigt, setzt siefaus einer allquantifizierten Formel Glfgymit einer noch

zu berechnenden Konsequenz als Vorbedingung und der Formel tiber dem Pradikat im Nachbe-
reich voni als Konsequenentsprechend Zeile (40) zusammen.

3.4.1 Anwendung des Ubersetzungsalgorithmus auf das Eingangsbeispiel

Abbildung 7 zeigt noch einmal einen verkirzten Ausschnitt aus der GFRN-Spezifikation fur das
Eingangsbeispiel. An diesem soll die Ubersetzung eines GFRNs in‘efitemel demonstriert
werden.

\Y 1
V :
i 12:0.3
v 07 Vollvy
v
\ V2

I3 1.0
V3= Th(v1)
V1

Abb. 7:Ausschnitt einer GFRN-Spezifikation fir das Eingangsbeispiel

Der Algorithmus initialisiert die ErgebnisformElzunéachst mit der Tautologieund besucht
dann nacheinander alle Implikationen — im Beispiel in der Reihenfolge ihrer Numerierung.

Far Implikationi, wird in Zeile (7) der rekursive Algorithmuds mit den aktuellen Parametern

(1, {v}, O, G, Falsg aufgerufen. Die Menge¥y undV, enthalten nach den Berechnungen in
Zeile (22) und (23) jeweils die Variable Diese ist deshalb in Zeile (25) zum Binden auszu-
wahlen und au¥ zu entfernen. Der nun folgende Aufruf vdhin Zeile (37) findet mit (1,01,

0, G, Falsg als aktuelle Parameter statt. Hier greift die Abbruchbedingung des Algorithmus in
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Zeile (13).

Die RuckgabeforméF setzt sich dann in Zeile (15) zu

F = tOcycl_join(v), in Zeile (19) zu:

F = tOcycl_join(v) O o 7key(v), dann in Zeile (37) zu

F = ((0Ov)(tO jtOcycl_join(v) O ( skey(v))) und in Zeile (7) zu
F=10(0v)(tO jtOcycl_join(v) O 4 ;key(v))) zusammen.

Als nachstes muf3 nun eine Verlangerung dieses Zwischenergelbnissedie logische For-
mel, die sich aus Implikation ergibt, vorgenommen werden. Dazu ruft sich der rekursive Al-

gorithmusT’ mit den Parametern (2, {w-}, { voUv4}, G, False auf. Da die Meng¥ nicht leer

ist, springt der Algorithmus in die Zeile (21). Ab hier wahlt er zunachst wieder eine Variable
zum Binden aus/y ergibt sich zw4, V. zu v,. Da die Schnittmenge atMgundV, leer ist, fallt

die Wahl somit auf y Ein Constraint ist in diesem Schritt noch nicht in die Formel integrierbar,
da keines die Bedingungen aus Zeile (27) bzw. Zeile (31) erfullt. Die Mé&nigenicht leer.
Deshalb ergibt sich die Formieldieser Rekursion analog zu Zeile (37) als:

F=(0Ov)(O (T'(2{vy},{v, 0V}, G False))).

In dem erneuten Aufruf der Funktidnist die Mengé/ noch immer nicht leer. Als nachste Va-
riable zum Binden suchit v, aus und entfernt sie aMsNun kann das Constraim I v; mit
in die Formel eingebaut werden, uRg berechnet sich entsprechend Zeile (29) zu

Fg = tv,Ovy.

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

F = (0Ov,)(t0Ov,0v, 0 (T7(2,0,0,G, False))).

Bei diesem rekursiven Aufruf voR greift nun wiederum die Abbruchbedingung, uhdetzt
sich in dieser Rekursion in Zeile (15) zu

F

T Osel_dist(v4) und in Zeile (19) zu

T
1

T Usel_dist(v,) O , ;=key(v,) zusammen.

Diese Formel wird aZeile (37) zurtickgeliefert und dort zu
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F = (0Ov,)(tOv,0v, 0 1(t Osel_dist(v;) O , ;7key(v,))) erweitert.

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

F = (Ov)(tO 1((sz)(T Ov,Ov, O (1 Osel _dist(vy) O 03" key(v5)))))

und die Ergebnisformel fur Implikatias ist damit komplett. Sie wird nun in Zeile (7) mit der
Formel fur Implikationi; zu

F=t0(0v)(tO jt0cycl_join(v) O 4 /key(v))) O
(Ov)(t O 1((sz)(r Ov, Ov, O 1(r Osel_dist(v,) O 03" key(v»)))))

verknupft.

Auch der Aufbau der Formel fii startet mit dem Aufruf in Zeile (7), ndmlich mit
F = FO(T (3 {vy va}, {vg = T,(v;)}, G, False)).

Die Berechnungen der Mengdfy undV,. in den Zeilen (22) und (23) ergeben beide als Er-
gebnis die Meng¢v,} . v; wird deshalb zum Binden ausgewahlt und aus der Mgrgs-
fernt. DaV nicht leer ist, resultiert die Formeldieser Rekursionsstufe in Zeile (37) zu

F = (DOv)(td (T (B {vs} {v3=m,(vy)}, G False))).

In diesem erneuten Aufruf vari ergibt sich die Meng¥ ; zu vy, V. bleibt hingegen leer. Als
nachstes bindeT” also die Variablev; und entfernt sie aug. Nun kann das Constraint
V3 = T,(Vv,) in Zeile (34) in die Formel eingebracht werden. Die Foffri#rechnet sich dann
in Zeile (40) zu

F = ((Ovg)(tOvy=1,(vy) O (T°(3,0,0,G, True)))) O 1 OFK(Vl),

da die Mengé/ . leer ist. In der folgenden Rekursionsstufe greift in Zeile (13) die Abbruchbe-
dingung des rekursiven Algorithmdis und der Vorbereich von Implikatioiy ist zu bertck-
sichtigen. Die FormelF dieser Rekursion ergibt sich deshalb in Zeile (15) zu
F = 1 OIND(v,) Okey(vg). Sie wird in die nachsthéhere Rekursionsebene gereicht und dort
in Zeile (40) eingesetzE berechnet sich dann zu

((Ovg) (T Ovg = 1y(vy) O (T OIND(vy) Okey(vs)))) U, (FK(vy).

Diese Formel istin Zeile (37) einzusetzen. Die Ergebnisformel fur Implikagibat damit das
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folgende Aussehen
F = (Ov)(tO 1(((Dv3)(r Ovg = 1,(vy) O (T OIND(v,) Okey(vs3)))) O 1 oFK(v1)))

und wird an das Teilergebnis fur Implikatignundi, angehangt:

F=t0((0v)(tO jtOcycl_join(v) O 4 skey(v))) O (ip)
(Ovy)(t O 1((DV2)(T Ov, Ovy O 1(1' Osel_dist(v,) O 03" key(v,))))) O (io)
(Ovp)(t O (((Ovg)(t vz = p(vy) O (TOIND(vy) Okey(v3)))) O 5 jFK(vq))). (i)

Diese Formel laRt sich nun noch durch Entfernen der Tautologien und einiger Implikationspfei-
le bereinigen. Die Formel in Pradikatenlogik erster Ordnung fur das GFRN aus Abbildung 6
sieht dann folgendermal3en aus:

F = ((Ov)(tO jtOcycl_join(v) O o 7key(v))) O (Implikationi)
(Cv) (((Ovy)((vo T vy)(sel _dist(vy) O ;mkey(v;))))) O (Implikationi,)
(Ovy) ((((Ovg)((vs = T5(v4)) (IND(vq) key(v3)))) O (FK(v4))). (Implikationis)
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4 Das ormale Modell der Inferenzmaschine:
Ein unscharfes Retrinetz

Dieses Kapitel beschreibt die Ausfihrungsmaschine fir GFRNSs. Sie basiert auf einer speziellen
Klasse von unscharfen Petrinetzen, die sich wegen ihrer Struktur besonders flir nichtmonotones
Schliel3en in Expertensystemen eignen.

In [KM96] stellen die Autoren A. Konar und A. K. Mandal ein unscharfes Petrinetzmodell fur
logisches Schlie3en unter Unsicherheit vor. Es weist jedoch einige Eigenschaften auf, die zu
Problemen bei der Interpretation der Ergebnisse fuhren, die sich bei der Ausfiihrung eines sol-
chen unscharfen Petrinetzes ergeben. Deshalb wurde es fur die besondere Problemstellung der
Inferenzmaschine angepalt und erweitert.

Abschnitt 4.1 stellt zun&chst den Aufbau und das Schaltverhalten einer einfachen Petrinetzklas-
se als Grundlage fur unscharfe Petrinetze vor. Diese PetrinetzklassBtbbd/ Trasitions-

Netz (S/T-Netz)[Rei82]. AnschlieRend wird das unscharfe Petrinetzmodell von Konar und
Mandal erlautert. Nach Konar und Mandals Ansatz modellierte Netze werden zur Unterschei-
dung der vorgestellten Petrinetzmodelle in dieser AK®-NetzegenanntEin Beispiel zeigt

im Anschluf3 daran die eben erwahnte Problematik bei der Interpretation der Berechnungser-
gebnisse. Die Beschreibung der Erweiterungen dieses Modells — der sogerfamzgn
Reasoning Nets (FRMN)erfolgt in Abschnitt 4.3.

Kapitel 5 als Bindeglied zwischen den GFRNs aus Kapitel 3 und den FRNs erlautex-den
pansionsalgorithmysder eine gegebene GFRN-Spezifikation in ein ausfuhrbBuzzy
Reasoning Neibersetzt.

4.1 S/T-Netze

Unter einenB/T-Netaersteht 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 temporaren 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, daf3 in einem S/T-Netz nur Stellen mit Transitionen bzw. Transitionen
mit Stellen durch gerichtete Kanten verbunden sein dirfen, macht S/T-NéipaiienGra-

phen. Formal |af3t sich ein S/T-Netz wie folgt definieren:

Definition 3: Netz, S/T-Netz
Ein S/FNetzist ein 6-TpelN = (S, TF K, G, M), wobei

(1) S ={s1,s), ..., $} eine endliche Menge vdstellenund
2)T ={ty, to, ... .}, eine endliche Menge vaofransitionenist.
(3) SundT sind disjunkte Mengen, d.(80T) =[]

(4) Die FluRrelation Fa (SD T)N (TD S)definiert eine endliche Menge gerichteter
Kanten zwischen Stellen undansitionen.

(B5) N’ = (S, T, F) wird auchNetz genannt.
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(6) Die KapazitatsfunktiorK:S — IN [ { «} definiert eine (unbeschréankte) Kapazitat
jeder einzelnen Stelle, und die

(7) GewichtsfunktionG:F — IN —{0} bestimmt zu jedem Pfeil ein Geht.

(8) Die AnfangsmarkierungV;:S — IN [ {} definiert fir jede Stelle eine initiale
Belegung mit nichtunterscheidbaren Mark die die Kapazitatsfunktion respektiert,
d.h. jede Stelle tragt maximal so viele Mamk wie es die Kapazitatsfunktion
erlaubt. Es gilt also fur alle Stelley1]1 S: M(s) < K(S).

Ein S/T-Netz ist somit in dieser Arbeit ein Netz, auf dem zusétzlich eine Anfangsmarkierung
definiert ist. Im folgenden werden deshalb die Begf{fé-NetaindNetzsynonym verwendet.

Graphische Darstellungen von S/T-Netzen bilden Stellen Ublicherweise als Kreise, Transitio-
nen als Striche oder Rechtecke und die Fluf3relation als Pfeile ab.

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

Abbildung 8 zeigt ein S/T-Netz mit den Stell8rr {5, S, S3, &, S5}, den Transitionen
T ={ty, &, t3, {4} und den Kantefk = {e}, &, &, &, &, &, €7, &, &, €1},

Abb. 8:Ein S/T-Netz

Zur Beschreibung des Schaltverhaltens eines S/T-Netzes, das den Flul3 der Marken durch das
Netz steuert, sind die Definitionen ddarkierungdesVor- undNachbereichsderAktivierung
sowie derFolgemarkierunghotwendig.

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

Definition 4: Markierung

SeiN= (S,TF) ein Netz.
Die Abbildung M:S - IN O {®} heil3tMarkierungvon N.
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Der Vorbereicheines Knoten&k O { ST T} im Netz bezeichnet die Menge von Knoten, von
denen aus gerichtete Kanten nach k einlaufen. Analog isNdehnbereicheines Knotens
kO{SOT} die Menge von Knoten, in die von k ausgehende gerichtete Kanten eingehen.

Definition 5: Vorbereich

SeiN = (S, TF) ein Netz.

Fur die Stelles[0 S ist der \brbereiche s definiert als
os:={ts(s,t) O F}.

ot :={ss(t, s)II F } heil3t Vorbereich einer Transitioh ] T .

Definition 6: Nachbereich

SeiN = (S, TF) ein Netz.

Fur die Stelles [0 S ist der Nachbereichesdefiniert als

so ={ts(s, ) F }.

te :={ss(t, s)U F } heil3t Nachbereich einer Transitionl T .

Die beiden nachfolgenden Definitionegkktivierung 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 l6scht jeweils eine Marke in den Stellen ihres Vorbereichs. Man sagt auch, dal3 die
Trarsition feuert Die Markierung des Netzes, die nach dem Feuern einer Transition entsteht,
wird Folgemarkierunggenannt.

Definition 7: M-aktiviert
SeiN = (S, TF) ein Netz undM eine Markierung @n N.
Eine Transitiont gT hei3tM-aktiviert genau dann, wenn jede Stedlg Sim Vorbereich
vont eine Marle enthalt, d.hO(s ot): M(s) = 1.
Definition 8: Folgemarkierung
SeiN = (S, TF) ein Netz und gT eineM-aktivierte Transition. DieFolgemarkierung M’

von M ist bestimmt durch

M (s) —1, falls (sOet, sOte)
M '(s) = OM(s) + 1, falls (sO to, s ot) 1)
EI\/I(S), sonst

Die folgende Abbildung zeigt ein Beispiel fir 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 Gavicht jeder Kante wird mit 1 angenommen.
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prasentiert Abbildung 9 (a) das Netz vor dem Schalten der Transitiom tAbbildung 9 (b)
nach Schalten von.t

(a) (b)

tl t]_

Abb. 9:Schaltverhalten eines S/T-Netzes

4.2 Das unscharfe Rtrinetzmodell von Konar und Mandal

In [KM96] stellen die Autoren Konar und Mandal ein unscharfes Petrinetzmodell zum logi-
schen Schlief3en in Expertensystemen vor. Die Wissensbasis eines Expertensystems, das sich
mit realen Problemen befal3t, weist meistenteils eine Datenmenge auf, die unvollstdndig oder
unprazise ist. Au3erdem 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 Losung praktischer Probleme mit akzeptablen Ergebnissen mit diesen Expertensy-
stemen mdglich.

In der Veroffentlichung 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 fur diese Art des Schlul3folgerns als besonders
geeignet heraus.

Die Ableitungsregeln, die das in einem Expertensystem vorhandene Wissen reprasentieren,
konnen in einfacher und intuitiver Weise mit einem solchen Netz modelliert werden. Dabei re-
prasentieren 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 verknipft, die Implikation. Eine Markierungsfunktion ordnet jeder Stelle den
Wahrheitswert der Aussage zu, die mit einer Stelle assoziiert ist. Die Transitionen enthalten
dartber hinaus einen Gewichtungsfaktor, eine sogen&omigdenz Diese gibt den Grad an,

zu dem eine Ableitungsregel als sicher gilt, und erméglicht die Berticksichtigung von Unsicher-
heiten im modellierten Wissen. Uber Schwellwerte an den Transitionen kann eine untere
Schranke fur den Wahrheitsgrad eingestellt werden, den jede in die Transition einflieRende
Aussage erfillen muf3, 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 Parallelitat bei der Ausflihrung eines solchen Netzes,

1. Konar und Mandalerwenden in ihrem Ansatz die Fuzzy-Logik zum logischen Schlie3en. &ar W
heitswert einer Aussage gibt den Zugehdéeitggrad dieser Aussage zu der Menge d#ran Aus-
sagen an (vgl. Kapitel 2.5).
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der von der Besonderheit des Markenflusses beim Schalten einer Transition herrtihrt. Da hierbei
keine Marken aus dem Vorbereich einer Transition abgezogen werden, kénnen 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 Schlul3folgerungs-
mechanismen nachempfinden zu kénnen. Diese stellt sich auRerdem in ihren Berechnungen im
Vergleich zu beispielsweise probabilistischen Verfahren als besonders einfach dar. Die Marken
in den Stellen reprasentieren den Wahrheitswert einer Aussage. Dieser gibt den Zugehdrigkeits-
grad einer Aussage zu der Mengeweahren Aussagé'rran. 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 folgendermalfien:
Definition 9: FPN (K/M-Netz)
Ein FPN ist ein 9-Tipel FPN P, Tr, D, I, O, cf, th, n, b}Hierbei sind

P ={py, po --- , B} eine endliche Mengeon Stellen,

Tr = {trq, try, ..., ti} eine endliche Menge volransitionen,

D ={d,, d,, ..., ¢} eine endliche Menge vdlussagemund es gilt
PnTnD=[ |P|=|D].

Weiterhin sind

l: Tr — P”: eine Eingangs-Funktiondie die Tansitionen mit ihren Eirangsstellen
verknupft und

O: Tr - P”: eineAusgangs-Funktiondie die Fansitionen mit inren Ausmgsstellen
verbindet.

Die Funktionen
cf, th: Tr - [0, 1] ordnen jeder mansition

und die Funktion
n:P - [0, 1] jeder Stelle eine reelle Zahl aus dem Iraérf0O, 1] zu.

Die Funktion
b:P - D assoziiert jede Stelle mit einer Aussabe D .

In der FPN-Terminologie heil3t der Wartden die Funktion n jeder Stelt@weist,Fuzzy-Be-
lief. Dieser bezeichnet, wie bereits erwahnt, den Zugehorigkeitsgrad dieser Aussage zu der
Menge demwahren Aussagen

1. vgl. Kapitel 2.5.
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Die Konfidenzcf einer Transition gibt an, zu welchem Grad die Implikation, die tber 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. Wahrend in S/T-Netzen die Marken
nichtunterscheidbar sind, bestehen die Marken eines K/M-Netzes aus reellen Zahlen aus dem
Intervall [0, 1] . Aul3erdem werden die Stellen eines K/M-Netzes mit logischen Aussagen und
die Transitionen mit Konfidenzen versehen, was zur Modellierung von Schluf3folgerungsregeln
fur unsichere Logik notwendig ist. Unterschiede der K/M-Netze zu den S/T-Netzen ergeben
sich auch im Schaltverhalten, das in den folgenden Abschnitten erlautert wird.

4.2.1 Das Schalterhalten der K/M-Netze
Zur Beschreibung des Schaltverhaltens eines K/M-Netzes ist die folgende Definition hilfreich.

Definition 10: Aktivierung

Eine Transitiontr; heiBBtaktiviert, falls AND{n;:p; [ I(trj)} >thj , Wobein; = n(p;) und

th; = th(tr;). Die FunktionAND{x} bezeichnet die Fuzzy-AND-Operation der Fuzzy-Logik
und wird durch die Bildung des Minimums Uber dadmneter aus der Mengeausgerech-
net. Eine aktiierte Transition schaltet und sendet €inzzy-Tuth-Token (FTT) Uber alle
seine Ausgngskanten. Der &t des FTT ist eine Funktion destdidenzéaktorscf(tr; )
und der Fuzzy-Beliefs der Eiaggsstellen.

Eine Transitior) in einem K/M-Netz ist also schaltfahig, wenn die Fuzzy-Behgédler Stellen
p; im Vorbereich der Transition gro3er als der Schwellteder Transition sind.

Bei der Ausfuihrung eines K/M-Netzes werden an Transitionen und Stellen neue Fuzzy-Werte
berechnet. Alle Stellen im Netz enthalten eine initiale MarkierDag Schaltverhalten eines
K/M-Netzes ist Uber die Berechnung veazzy-Truth-Tokean den Transitionen und véuiz-
zy-Beliefan den Stellen definiert.

4.2.1.1 Die Berechnung der Fuzzy-Tuth-T oken

Abbildung 10zeigt eine Transition mit v Eingangs-

stellen.In die Berechnung des sogenannterzzy- p;

Truth-Token(vgl. Definition 10) an einer solchen i

Transition {, gehen die Fuzzy-Beliefs der Stellgn p fttq(t+1)
mit 1<i<v im Vorbereich dieser Transition ein. p,

Die Transitiona kann schalten, wenn das Mini- °

mum der Fuzzy-Beliefs der Eingangsstellen grél3er o of

als der Schwellwert der Transition ist. Das Fuzzy- ¢ thq
Truth-Token, das in diesem Fall neu berechnet’ @ |

wird, ergibt sich entsprechend aus dem Minimum
des Konfidenzfaktorsfder Transition und dem Mi- _ iy L
nimum der Fuzzy-Beliefs der Eingangsstellen. APP- 10:Transition mitv Eingangsstellt
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Diesen Sachverhalt stellt Gleichung (2) noch einmal dar.

X [t (try), falls x> th(tr))

ftt, , ,(tr.) = 2
teal ]) [0, sonst , @)
wobei
x= {n(pp} 3
<j<v

Die OperationD 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 pvgl. Abbildung

11) des K/M-Netzes resultiert aus dem Maximum y ftty(try)

der Fuzzy-Truth-Token der Transitionen, in de- o Pi

ren Nachbereich;mich befindet. Existiert keine : Me+1(P1)
solche Transition, in deren Nachbereich die Stel- —>
le g enthalten ist, wird der alte Fuzzy-Belief fur fit,(tr,)

p; beibehalten. Dieser Zusammenhang ist formal

in Gleichung (4) beschrieben.
Abb. 11:Ausgangsstelle von u Transitior

g U ftt(tr), fallsu>0
M, 1(P) = Oszsu 4)
Om,(p;), sonst.

Hierbei bezeichndt] die Fuzzy-OR-Operation, die Uber die Maximumbildung berechnet wird.

Im Gegensatz zu herkdbmmlichen Petrinetzen werden die Marken der Eingangsstellen beim
Schalten einer Transition nicht verbraucht, sondern lediglich kopiert. Dieser Mechanismus ist
fur die logische Inferenz in Expertensystemen sinnvoll, da zum Folgern einer KonsBaitenz

ner ImplikationA — B zuné&chst die Vorbedingurgerfillt sein mul3Diese Vorbedingung gilt
allerdings auch noch nach der Schluf3folgerung.

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 Anderung der
Werte mehr ergibt. Diesen Zustand nennen Konar und Mateatly-stateoder Gleichge-
wichtszustand.

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

Die folgenden Abbildungen zeigen einen kleinen Ausschnitt aus einer GFRN-Spezifikation und
das zugehorige K/M-Netz. An diesem sollen die Eigenschaften des Ansatzes erlautert werden,
aus denen sich auch die Anregungen fir die in Abschnitt 4.3 durchgefuhrten Erweiterungen er-
geben. Dazu ist zuvor der Begriff de8vi-Axiomszu definieren

Definition 11; K/M-Axiom

Eine Stelle, die Uberéine Eingingskante erfugt, heif3t nach gnhar und MandaRxiom
undwird in dieser Diplomarbeit zur Unterscheidurghwden in Kapitel 3 definierten star-
ken, schvachen und aufgeschobenen AxiomenkdM-Axiombezeichnet.

Das GFRN aus Abbildung 12 modelliert tber die Implikatiomit einer Konfidenz von 0.8,
daR ein im Applikationscode gefundemgslic_exclusiorCliché! iiber einer Menge von Attri-
buten auf die Schliisseleigenschaft dieser Attribute hinweist.

Des weiteren enthalt das GFRN ein Pradjkat, das das Interesse widerspiegelt, Verbunde
uber Attribute verschiedener Tabellen im Applikationscode einer relationalen Datenbankan-
wendung zu finden. Implikation spezifiziert mit diesem Pradikat die Regel, dal3 die Existenz
eines solchen Verbundes Uber eine Menge von AttribotéDode auf eine Teilmengenbezie-
hung zwischen diesen Attributen hinweist.

Abb. 12:Ausschnitt aus einer GFRN-Spezifikation

Die letzte Regel, die dieses GFRN enthalt, sagt tber Implikataumsi dafd eine Fremdschlis-
selbeziehung aus einer Teilmengenbeziehung Uber eine Attributmgradpgeleitet werden
kann, wenn die Ergebnisrelatiopder Projektion auf das zweite Elemerg)(in der Attribut-
menge \ nur Schlisselattribute enthalt.

1. Clichés sind wrdefinierte Anfragemuster im Applikationscode einer RORgl. Kapitel 1.2)
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Abbildung 13 zeigt das vollstandige 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 fir eine GFRN-Spe-
zifikation nur so weit erlautert werden, wie es zum Verstandnis des Informationsgehaltes des
Netzes erforderlich ist.

d: developer
n: name

0.6
—Key(n) ~IND(d,n)

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

Das K/M-Netz in Abbildung 13 enthalt fur jedes Pradikat der GFRN-Spezifikation eine Stelle,
die mit der Aussage des zugehdrigen Pradikats assoziiert ist. Jede Transition im FPN modelliert
eine logische Ableitungsregel, die direkt aus dem GFRN ableitbar ist. So stellt die Transition
tr; die Regel dar, dal3 ewyclic-exclusionClichéim Code auf die Schliisseleigenschaft be-
stimmter Attribute — hier das Attributame— hinweist. Das GFRN prasentiert diese Aussage
uber Implikation . Transition tg spezifiziert den Hinweis eingsin Clichésauf eine Teilmen-
genbeziehung zwischen den Attributigveloperund name und tr beschreibt die Herleitung

einer Fremdschlusselbeziehung. Die verbleibenden, nicht beschrifteten Transitionen driicken
Kontrapositioneﬁ zu den in einem GFRN spezifizierten Regeln aus. Damit a3t sich die Exi-
stenz der Stellen mit den negierten Aussagen in dem K/M-Netz erklaren. Jede in einem FPN
kodierte GFRN-Implikation besteht wegen der Berucksichtigung der Kontrapositionen aus
mindestens zwei Transition%rKapiteI 5 beschreibt die Bedeutung der Kontrapositionsregel

1. Jede Implikation derdfm A — B impliziert in der Pradikatenlogik erster Ordnung auch itwatka-
position—-B - - A. Zur adaquaten Modellierung einer GFRN-Implikation in ein FPN muf also auch
zu jeder Rgel ihre Kontraposition abgebildet werden.

2. Zu dieser Regel gibt es eine Ausnahme, deren Erlauterung an dieser Stelle aber Kapitel 5 zu-weit v
greifen wirde.
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fur ein FPN detailliert. Die Gewichte, die an den Transitionen aus Abbildung 13 vermerkt sind,
ergeben sich direkt aus den Konfidenzen der Implikationen im zugehorigen GFRN.

Das FPN drickt die Information aus, daf’ im Applikationscodeyailic-exclusiorClichétiber

das Attributnamegefunden wurde. Diese Tatsache weist mit einer Sicherheit von 0.8 auf die
Schlusseleigenschaft dieses Attributs hin. Die Stddégy/(n) halt jedoch einen Wert von 0.3 ge-

gen diese Aussage. AuRerdem wurdg@mClichélber die Attributamameunddevelopege-

funden, das als Hinweis auf eine Teilmengenbeziehung zwischen diesen Attributen dient. Diese
Teilmengenbeziehung gilt zum Grad 0.6 als Wahéhrend die StelleIND(d,n) aussagt, daf

diese Beziehung mit einem Wahrheitsgrad von 0.3 nicht existiert. Da eine Schliisseleigenschaft
des Attributsname(key(n)) zum Grad 0.8 als wahr angesehen werden kann und eine Teilmen-
genbeziehung zwischen den Attributivelopeundname(IND(d,n)) zu einem Grad von 0.6,

kann das Zutreffen einer Fremdschlisselbeziehunglegaloperauf name(FK(d,n)) zu ei-

nem Gradson 0.6 abgeleitet werden. Die StelEK(d,n) hat keinen Einflul3 auf dieses Ergeb-

nis, da keine Kante zwischen dieser Stelle und Transitiaxistiert.

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 herrihren. Dazu wird — vereinfacht beschrieben — nach einer ersten Analyse des FPNs fur
jedes inkonsistente Paar von Aussagen die Aussage mit dem niedrigeren Fuzzy-Belief auf O ge-
setzt, was Konar und Mandal aueldungnennen. AnschlieR3end 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 haufig auf, wenn zu jeder GFRN-
Regel auch ihre Kontraposition modelliert wird. Gerade aber diese Kontraposition in Verbin-
dung mit den aufgeschobenen Axiomen ermaoglicht das nichtmonotone Schlie3en und ist somit
unverzichtbar. Konar und Mandal verfolgen flr das Management von Inkonsistenzen und Un-
sicherheiten jedoch eine andere Strategie als diese Arbeit, was auch einige unerwtnschte und
deshalb anpassungswiurdige Effekte birgt.

Eine wichtige Eigenschatft ist, dafd Inkonsistenzen in Konar und Mandals Ansatz bei der Infe-
renz nicht direkt verarbeitet werden kénnen, d.h. es erfolgt keine Verrechnung der Fuzzy-Be-
liefs, die fur und gegen eine Aussage sprechen. Aus diesem Grund ist die Interpretation von
Analyseergebnissen nicht immer eindeutig. Abbildung 13 zeigt hierfir ein Beispiel. Das FPN
enthalt einen Hinweis auf das Zutreffen der Aussage ,Es existiert eine Teilmengenbeziehung
zwischen den Attributedevelopeundnamé mit einem Wabhrheitsgrad von 0®egen diese
Aussage spricht ein Wert von 0.2. Der intuitalesoluteFuzzy-Belief, der sich aus einer Ver-
rechnung dieser beiden Werte ergibt, ware damit 0.4. Trotzdem geht in die Herleitung einer
Fremdschlisselbeziehung zwiscliaveloperund namenur der positive Hinweis fir die Teil-
mengenbeziehung ein, wahrend der negative vollstandig vernachlassigt wird. Der gefolgerte
Fuzzy-Wert von 0.6, der aussagt, dal3 eine Fremdschlisselbeziehung zwe&sakepemnnd
namemit einem Wahrheitsgrad von 0.6 existiert, erscheint somit intuitiv zu hoch zu sein.

1. Die Fuzzy-Beliefs einer Stelle geben den Zugehé&iigigrad einer Aussage zur Menge dahven
Aussagen an, vgl. Abschnitt 4.2.
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AulRerdem werden Widerspriche, die nach einer ersten Auswertung des FPNs bis zu einem
Gleichgewichtszustand erkennbar sind, nicht wirklich behoben, sondern lediglich geléscht und
damit ignoriert. Dazu wird diejenige Aussage eines inkonsistenten Paares mit dem niedrigeren
Fuzzy-Belief aus dem FPN entfernt und anschlieRend eine neue Auswertung gestartet. Dieses
Verfahren a3t wiederum eine Verrechnung der inkonsistenten Fuzzy-Beliefs vermissen, was
aus den bereits genannten Grinden zu Endergebnissen der Analyse fiihrt, die intuitiv zu hoch
sind.

4.3 Das unscharfe Rtrinetzmodell 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 verandert, da’ zu jedem Zeitpunkt eine intuitive Interpretation der Analyseresultate
durch eine direkte Verrechnung der Fuzzy-Beliefs einer Aussage und ihrer Negation mdglich
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 Ausfiihrung der in Kapitel 3 beschrieGeneric Fuzzy Reasoning Ndtsnt,

wird in Analogie hierzu das nun definierte unscharfe Petrinetz Médelty Reasoning Net
(FRN)genannt.

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

Die anschliel3ende Stabilitdtsanalyse widmet sich den Problemen, die im Zusammenhang mit
maoglichen Zyklen in unscharfen Petrinetzen das Erlangen aussagekraftiger Analyseergebnisse
erschweren oder sogar verhindern.

Abschlie3end wird ein Verfahren zum Aufbrechen dieser problembehafteten Zyklen vorge-
stellt.

4.3.1 Das rmale Modell

Die wesentliche Anderung, 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 fir die Sictdehait

der Stelle assoziierten Aussage bzw. ihrer Negation angeben. Diese Malinahme fuhrt dazu, daf
Inkonsistenzen im Wissen durch einfachen Vergleich der Fuzzy-Belief-Werte einer Stelle
schnell erkennbar sind. Aul3erdem kann eine direkte Verrechnung beider Werte zu aussagefa-
higeren Analyseergebnissen filhren. 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 kénnen, missen 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 Mal3hahmen machen das Schaltverhal-
ten und die Stabilitdtsanalyse etwas komplizierter, da die Kantenvorzeichen zu berlcksichtigen
sind.

1. Diese untere Schraakwvird auchNotwendigkit genannt, vgl. Abschnitt 2.6.
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Die nachfolgende Definition zeigt die formale Syntax der Fuzzy Reasoning Nets. Anschlie3end
wird das Schaltverhalten dieses Modells beschrieben.

Definition 12: Syntax der Fuzzy Reasoning Nets

Ein Fuzzy Reasoning Net ist ein 94Jel
FRN=(R T F D, m,b, cfth, s).

Dabei sindP = (py, po, ... , ) €ine endliche Mengeow StellenundT = (tq, t, ... , {) eine
endliche Mengean Transitionen Diese beiden MengdhundT definieren die Knoten des
unscharfen Petrinetzes. Beide Mengen sollen paarweise elementefremd sein, d.h.
Pn T=0

Die FluRrelationF definiert gerichtete Kanten zwischen den Knoten des FRNs. Dabei dir-
fen Kanten allerdings nur zwischen Stellen umdngitionen bzwzwischen Tansitionen
und Stellen grlaufen. Somit giltF O (P x T) O (T x P).

D definiert eine endliche Meng®w Aussayen und die Funktiorb: P - D ordnet jeder
Stelle eine solche Aussage zu.

Die Markierungsfunktiorm assoziiert jede Stelle mit einenad® (", nT). Beide Werte
sind aus dem Inteall [0,1] und werderfFuzzy-Beliefgenannt. Der positive Fuzzy-Belief
m" driickt aus, zu welchem Grad die einer Stellé P zugeordnete Aussagkl]l D not-
wendig ist, der ngative Fuzzy-Beliein hingeggen, zu welchem Grad diegierte Aussage
notwendig ist. Des weiteren wird adsoluter Fuzzy-Belief (AFR)der \ereinfacht nur
Fuzzy-Beliekiner Stelle die absolute Befenz aus positem und ngatvem Fuzzy-Belief
bezeichnet. Die Markierung einer Stelle, d.h. ihr pesitund ihr ngativer Fuzzy-Belief,
heilRenFuzzy-Belief-Marking (FBM).

Die Funktionercf undth ordnenjeder Tansition einékonfidenaind einerSdwellwertaus
dem Interall [0,1] zu. Die Konfidenzcf beschreibt, zu welchem Grad die Implikation gilt,
die durch die entsprechendeaiiisition modelliert wird. Der an eineransition notierte
Schwellvert th dient zur Steuerung des Schalvaltens dieserr@nsition und hat initial
den W\ert 0.

Schliel3lich weist die Funktios: F - {+, -} jeder Kante ein Vorzeichen zu, das die
Berechnung neuer Fuzzy-Werte bei der Ausfuihrung eines unscharfen Petrinetzes steuert.

Unabhangig von dieser formalen Definition des unscharfen Petrinetzmodells wird fur jede Stel-
le eines Netzes ein Inkonsistenzmal3 definiert. Eine Inkonsistenz, digvadeisprichlichkeit
genannt wird, liegt immer dann vor, wenn keiner der beiden Fuzzy-Beliefs einer Stelle den Wert
0 tragt. Formal ist dieses Widerspruchlichkeitsmalf3 folgendermal3en definiert:

Definition 13; Inkonsistenz

Die Funktionincons: P - [0,1] ist definiert alsncongp,) = m" G .
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4.3.2 Das Schalterhalten der FRNs

Bei der Ausfiihrung eines FRNs werden in jedem Ausflihrungsschritt ahnlich zu den K/M-Net-
zen jeweils zwei neue Fuzzy-Werte berechnet. An den Transitionen des FRNs berechnen sich
neueFuzzy-Truth-Toke(FTT), in den Stellen neueuzzy-BeliefsDies entspricht der Berech-

nung einer neuen Markierung des FRNSs. 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-Tuth-T oken

Die Fuzzy-Truth-Token an den Transitionen erge-

ben sich in Abhangigkeit von den Fuzzy-Beliefs der s(P1.tg) ty
Stellen im Vorbereich der entsprechenden Tran-
sition und dem Kantenvorzeichen der jeweils in die
Transition einlaufenden Kante. Die Berechnung des
Fuzzy-Truth-Tokens an Transitiopzum Zeitpunkt
t+1 zeigen Abbildung 14 und Gleichungen (5) bis
(7). Als erstes werden die Fuzzy-Belief Werte der
Stellen im Vorbereich von,tin Abhangigkeit vom
Vorzeichen der von der jeweiligen Stelle in die
Transition einlaufenden Kante analog zu Gleichung Abb. 14:Berechnung des FTT
(5) verrechnet:

ftt(t+1)

AF Bt + l( pz! tq) (E

I
o' 53
|
3
.t
3
73
3,
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<
I

Ist das Vorzeichen der Kante positiv, ist die DifferédB,, 1 (p,t;) aus positivem und negati-

vem Fuzzy-Belief zu bilden. Ist diese Differenz negativ, wird sie auf O gesetzt. Tragt die Kante
hingegen ein negatives Vorzeichen, berechnetAsdy, 1 (p,t;) 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 Minjnillber diese
Differenzen nach Gleichung (6) gebildet.

P 1:Ruz{RA:/F Bt+1(pz’tq)} (6)

Istp gréf3er als der Schwellwett, der Transitiort,, schaltet diese, und das neue Fuzzy-Truth-
Tokenftt;,(ty) zum Zeitpunkt t+1 berechnet sich nach Gleichung (7) entsprechend aus dem
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Minimum der minimalen Differenz der Fuzzy-Beliefs und der Konfidenz der Transition zu:

[xf (t) Op, falls (p>thy)
0

ftt, . () =
t+1ta [0, sonst.

(7)

Die Berechnung der neuen Fuzzy-Beliefs in den Stellen eines FRNs erfolgt durch Bestimmung
einer neuen Markierung im Netz. Diese besteht fir jede Stelle aus einem Markenpaar. Somit
sind fur jede Stelle zwei neue Fuzzy-Belief-Werte zu bestimmen, namlich 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. \yfttl(t)
Die Fuzzy-Beliefs, die zum Zeitpunkt t+1 ermit=~—~a

telt werden, ergeben sich somit aus Fuzzy-Truth-
Token aus dem Zeitpunkt t+1. In den positiven
Fuzzy-Belief ni,,(p;) der Stelle pzum Zeit-
punkt t+1 gehen alle Fuzzy-Truth-Token de
Transitionen ein, in deren Nachberei¢liph be-
findet, und die mit puber positive Kanten ver-
bunden sind. Diese Fuzzy-Truth-Token werden
mit der Fuzzy-OR-, also der Maximumfunktion
verknlUpft und ergeben so den neuen positive,&lb
Fuzzy-Belief. Existieren keine positiv markierten
Kanten, die in die Stellg pinlaufen, wird der alte
positive Fuzzy-Belief beibehalten.

b. 15:Berechnung der Fuzzy-Beliefs

Analog stellt sich die Berechnung des negativen Fuzzy-Beligfg(pj) dar. In diesen Wert ge-

hen alle Fuzzy-Truth-Token ein, die Uber negative Kanten in die Steildlgufen. Auch diese

Werte werden mit der Fuzzy-OR-Operation verknipft und ergeben den neuen negativen Fuzzy-
Belief. Existieren allerdings keine negativen Kanten, wird auch hier der urspringliche Wert fur
den negativen Fuzzy-Belief ibernommen. Die Gleichungen (8) und (9) fassen diesen Sachver-
halt noch einmal zusammen.

+ E L ftt, 4 (t)
mt+1(pi) = ElszsuDs(tz, )=+ (8)
Em: pi), sonst
1 E |:| fttt+1(tz)
M+ 1(P) = OiszsuOs(t, p)=- 9
m 2P ©)
Oy (py), sonst
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Vor der ersten Ausfuhrung des FRNs erhélt 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 fur die zugehorige Stelle. Die Fuzzy-Beliefs fur Instanzen schwacher Axiome
bestimmt der Reengineer. Alle tUbrigen 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 herkdbmmlichen Petrinetzen zu finden ist, ist bei unscharfen Petri-
netzmodellen, die logische Implikationen der FoAm- B modellieren, nicht sinnvoll. Das
Verbrauchen der Marken wiirde hier bedeuten, dal3 nach Folgern der ABisisagaissagé

nicht mehr erfillt wére. Dieses entspricht jedoch nicht den Regeln der logischen Inferenz. Im
Gegensatz zu herkdmmlichen Petrinetzen werden beim Schalten einer Transition also keine
Marken produziert bzw. verbraucht, sondern allenfalls kopiert und tberschrieben. Somit &ndert
sich die Anzahl der initialen Marken nicht.

Diese besondere Eigenschaft, daf3 namlich Position und Anzahl der Marken wahrend der Aus-
fuhrung eines FRNSs fest bleiben, macht unscharfe Petrinetze fur die Inferenzmaschine so be-
sonders effizient, da jeweils alle Transitionen gleichzeitig aktivierbar, also schaltfahig sind. Das
erklart die hohe Parallelitat bei der Berechnung der Fuzzy-Werte an Transitionen und Stellen.

4.3.3 Algorithmus und Stabilitatsanalyse

Die Berechnung der Fuzzy-Truth-Token und der Fuzzy-Beliefs wird entsprechend der Glei-
chungen (5) bis (9) nacheinander solange iteriert, bis sich keine Anderungen der Fuzzy-Beliefs
in den Stellen des FRNs mehr ergeben. Das Hintereinanderausfuhren dieser beiden Berech-
nungsschritte, d.h. die gleichzeitige, einmalige Neuberechnung der Fuzzy-Truth-Token an allen
Transitionen und anschliel3endes gleichzeitiges Ermitteln der neuen Fuzzy-Beliefs in allen Stel-
len definierereinenAuswertungsschritt.

Der Zustand, in dem sich durch Iteration weiterer Auswertungsschritte keine Anderungen der
Fuzzy-Beliefs der Stellen mehr ergeben, hetBady-stat@der auctGleichgewichtszustand.
Entsprechend wird der Zeitpunkf zu dem der Gleichgewichtszustand zum ersten Mal nach
Beginn der Auswertung angenommen wi@&lgichgewichtszeigenannt Formal lassen sich
diese Eigenschaften durch Definition 14 beschreiben:

Definition 14: Gleichgewichtszustand, Gleichgewichtszeit

Ein FRN befindet sich inGleichgewichtszustand (steady-stat@enn fir alle Stellem; in
diesem Netz die Bedingung:

M, 1(P) = m(p;), 1<is<n
gilt.

~

‘mm _ 7

t

hei3tGleichgewichtszeit.
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Dieser Gleichgewichtszustand |af3t sich leider nicht fiir 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 werdenBegrenzungskreisgenannt. Fur 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 Auflésen von Zyklen in einem FRN. Dabei wird eine
Transition auf dem Zyklus ausgewahlt und deren Schwellwert so weit heraufgesetzt, dal? die
Transition permanent nicht mehr schalten kann. Diese Veranderung des FRNs bedeutet auch
eine ungenauere Darstellung des im zugehoérigen GFRN spezifizierten Wissens und kann eine
Verfalschung der Analyseergebnisse mit sich fihren. Bei der Wahl der Transition ist deshalb
darauf zu achten, dal3 diese auf einem Schluf3folgerungspfad im FRN liegt, der am wenigsten
zum Endergebnis beitragt und die Verfalschung der Analyseresultate méglichst minimal bleibt.
Das Ermitteln von Kreisen in einem FRN kann durch eine statische Analyse desselben erfolgen.
Durch eine Beobachtung der Werteverlaufe 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 fuhren.

Der folgende Abschnitt listet einige Definitionen und Erkenntnisse auf, die zur Beschreibung
des Algorithmus, der ein FRN in den Gleichgewichtszustand tberfihren soll, und der damit ver-
bundenen Stabilitatsprobleme notwendig sind. Einige dieser Definitionen und Anmerkungen
zur Stabilitat in unscharfen Petrinetzen sind bereits in [KM96] nachzulesen. Diese muf3ten fur
die FRNs angepal3t und erweitert werden.
Definition 15: Stellen-Vorbereich

SeiN = (P, T, F D, m, b, cfth, s)ein Fuzzy-Reasoning-Net

Der Stellen-¥drbereich °op einer Stellep [0 P ist definiert als die Menge der Stellen, die

sich im \brbereich der mansitionen befinden, die wiederum zumrhéreich der Stellp
gehdren. Brmal:

cep = {0p'(:p OP)T(p Oet) O(t0ep) O(tOT)}

Definition 16: Schluf3folgerungspfad
Ein Pfad in einem FRN zwischen zwei Stellen, auf dem je zwei direkt aufeinanderfolgende
Stellen durch gerichtete Kanten und eine dazwischgemige Tansition \erbunden sind,
heilRtStlul3folgerungspfad.

Definition 17: dominante Kante

Eine Kante heil3t in einem Auswertungsschatbminantwenn sie in Schritt

(a) unter allen in eine rRnsition einlaufenden Kanten den kleinstgfB! entspre-
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chend Gleichung (5) fuhrt, bzw

(b) das groldte Fuzzyriith-Token aller Tansitionen besitzt, die Gber Kanten mit dem
gleichen Vrzeichen in eine Stelle einlaufen. Fur jede Stelle kdnnen somit zwei
dominante Kantenxgstieren, die in sie einlaufen.

Abbildung 16 zeigt ein Beispiel fur die beiden Falle der Definition. Die Werte an den Kanten
in Abbildung 16 (a) stellen digFB! dar. Die Kante mit dem niedrigsten Fuzzy-Belief, hier der
Wert 10, ist dominant. In Abbildung 16 (b) ist die Kante dominant, die das gréf3te Fuzzy-Truth-
Token einer der Transitionen im Vorbereich der Siglie Abhangigkeit von den Kantenvor-
zeichen tragt. Hier sind das die positive Kante, die eine Transition mit einem FTT von 40 mit
der Stellgp;, und die negative Kante, dieund eine Transition mit einem FTT von 70 verbindet.

(b)

ftt = 40 ) .
nicht dominante

Kante

ftt=70 —

dominante Kante
ftt = 10 —

Abb. 16:Dominante und nicht dominante Kanten

Definition 18: periodische Oszillation, Begrenzungskreis

Ein FRN weistperiodistie Oszillationen (POauf, wenn sich die Fuzzy-Belieféfte in
jeder Stelle auf gendeinem Zyklus in diesem FRN nach einer endlichen AnzahRus-
wertungsschrittem, von Auswertungsschritt; bisr, periodisch wiederholen.

Bleibt diese periodische Oszillation auf dem Zyklus fiir eine unendliche AnaahAws-
wertungsschritten im FRN erhalten, d.h. strebt gegen unendlich, heil3t der Zyklus
Begrenzungslais

Definition 19: Kontrapositionsstelle (KS)
Eine Stelle auf einem Schluf3folgerungapiheil3tkontrapositionsstelldKS), wenn sich

die \Wborzeichen der Kanten unterscheiden, die entlang des Schlul3folgeadegsipt diese
Stelle ein- und on ihr ausgehen.

1. vgl. Definition 12: die absolute D#renz aus positem und ngativem Fuzzy-Belief wird als AFB
bezeichnet.
1. vgl. Definition 12.
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Abbildung 17 (b) zeigt eine solche Kontrapositionsstelle beztiglich eines (gestrichelt dargestell-
ten) Pfades.

Definition 20: Dominanzkreis (DK)

Ein Zyklus in einem FRN heil@ominanzkeis (DK), wenn alle Kanten entlang des Krei-
ses fur eine Dauelownt Auswertungsschritten dominant bleiben.

Fur die Formulierung der Abbruchbedingung des Auswertungsalgorithmus und die Uberprii-
fung der Begrenzungskreis-Eigenschaft fir einen Zyklus ist es notwendig, jede Stelle mit einem
Statuszu versehen.

Definition 21: Status einer Stelle

Einer Stelle wird der Statusteady-statgsyg zugeviesen, &lls sie ein K/M-Axiom repré-
sentiert, oder alle Stellen in ihrenoMereich den Statisshaben.

Eine Stelle erhalt den Statpsriodic oscillation(po), falls sie

(a) auf einem Dominanzkreis mit kdnsitionen ligt, der ab einem Zeitpunkt t fur eine
gerade Anzahlon Kontrapositionsstellen k Auswertungsschritte und fir eine unge-
rade Anzahl en Kontrapositionsstellen 2k Auswertungsschrittsgert: und

(b) die Fuzzy-Belief-Vérte aller Stellen auf diesem Kreis zum Zeitpunkt t gleich den
Werten dieser Stellen zum Zeitpunkt tper® mit per = k bzw per = 2k, d.h.
FBM(p;) = FBM, e (p;), und

(c) die Werte von Zeitpunkt t + 1 bis Zeitpunkt tper- 1 unterschiedlich sind.
Andernglls erhalt eine Stelle den Stati®nging (0).

Die nun folgenden Lemmata und Theoreme geben die notwendigen Kriterien zum Erkennen
von Begrenzungskreisen an. Erst damit ist es moglich, den Auswertungsalgorithmus und insbe-
sondere die Abbruchbedingung zu formulieren. Lemma 1 bezieht sich auf die Berechnung der
Fuzzy-Truth-Token auf einem Schluf3folgerungspfad an Transitionen, die direkt auf eine KS
bzw. eine Nicht-KS folgen. Lemma 2 vergleicht unter Zuhilfenahme des Ergebnisses aus Lem-
ma 1 fUr einen gegebenen SchluR3folgerungspfad die Auswirkung von KS und Nicht-KS auf un-
terschiedliche Startwerte als Eingabe fir den Pfad. Anschliel3end zeigt Theorem 1 die Lange der
Periode auf Dominanzkreisen. Mit diesen Ergebnissen kénnen schlielilich in Theorem 2 die
Kriterien aufgezeigt werden, die ein Dominanzkreis aufweisen muf3, uBe@tenzungskreis

Zu gelten.

1. Die Periodeper, mit der sich die \&tte auf einem Dominanzkreis mit loitrapositionsstellen wie-
derholen, betragt maximal 2k. Diese Behauptung wird in deneBezu Theorem 1 gezeigt.
2. persteht fiir die Periodenlange in einem DK.
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Lemma 1:

Abbildung 17 (a) zeigt eine Nichtdfitrapositionsstelle und Abbildung 17 (b) einenkta-
positionsstelle. Beide Stellen dien auf einem Rf pf, dessen ¥rlauf gestrichelt dge-
stellt ist.y ist hierbei ein Fuzzy-\ft, der Uber eine Kante in die Stelle eingeht, die nicht
entlang des Rides erlauft. s bzw-s bezeichnen die Kantenvorzeichen.

(a) (b)
t t
in .. Sal.... ut FTTN.... —S oS ol .. ETTOU
FTT i»?p—»l FTTC —»?p;»l
cf cf
=S =S
Y Y

Abb. 17:(a) Eine Nicht-KS und (b) eine KS

out

Das Fuzzy-Tfuth-Token FTT ™ nach einer Nicht-Kntrapositionsstell@ berechnet sich

bei EingabeFTT" inp zu

- out

=TT = Min((FTT"-y), cf)

und nach einer &ntrapositionsstelle zu

=TT = Min((y-FTT"), cf).

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

Lemma 1 sagt also aus, daf3 die Berechnung an KS und Nicht-KS unabhangig von der Konstel-
lation der Kantenvorzeichen entlang des Schlul3folgerungspfades, auf dem diese Stellen liegen,
durchgefiihrt werden kann. Fir 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
fur Transitionen, die auf eine Kontrapositionsstelle folgen. Hier ist es fur 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 Einflul3 die beiden unterschiedlichen Stellentypen entlang eines Schluf3folgerungspfa-
des auf die Berechnungsergebnisse haben, die sich aus unterschiedlichen Eingabewerten fir ei-
nen Pfad ergeben.

Lemma 2:

Gageben sei ein BH mit k Kontrapositionsstellen (KS). Fir eine Edtg wn FTTlin und
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FTT,"mit FTT," = FTT," + a, a > 0, gilt:

FTT,%Y'= FTT,%"'+ ¢; ¢ O [0,a] , fur k gerade und

FTT,%U'+ & = FTT,2Ut £ 0 [0,a], firr k ungerade.
Beweis

An dieser Stelle soll wgen der Lange des ®eises nur die Beeisidee anhand einiger
Abbildungen wrgestellt werden. Derolistdndige Beeis befindet sich in Anhang A.
Der Baveis gliedert sich in 3dile. Teil 1 und 2 untersuchen dieg:'etbnisseFTTiUt
und FTT" der EingbenFTT}" und FTT}' nach dem &ssieren einer Nichtdttra-
positionsstelle bzweiner Kontrapositionsstelle auf einem einelementigeadPDer
dritte Teil weist die Behauptung des Lemmas mittefstandiger Induktion tber die
Anzahl der KS auf einem &f nach. Zu &il 1 und Eil 2 werden hier lediglich Abbil-
dungen fur die angesprochenen Félle und die sich dajébenden Berechnungsalter-
nativen der Ausgbeegebnisse aufgefuhrt. Fireil 3 sei wllstandig auf Anhang A
verwiesen.

Teil 1: Betrachte eine Nicht-Kontrapositionsstelle:

; t
n
FTI]; in_s> 43>| . _FTTlOUt
FTT, P FTTU
S cf
Yo -S
Y1

Abb. 18:Eine Nicht-KS

Teil 1 des Bweises betrachtet eine Nicht-KS. Fiir die IﬁithTT][i” undFTT," in die
Stelle p berechnen sich die Fuzzyfh-Token FTT,°“tund FTT,®"* an Transition t zu:

out

AMin(ct, FTT,"—y,), falls FTT, ">V,
0

FTT, = _
EMin(cf,yz—yl), falls FTT, " <y,
0 .. in in
ot _ EMln(cf,FTT1 —-a-y,), fallskFTT, >y,
0=

CMin(et, v, —vy), falls FTT, "<y,

Fir den Baeis der Aussage werden grob die F&IET, >y, und FTT} <y, und
alle sict:h daraus gebenden Unterfélle untersucht. Betrachtet man dgelfisse
FTT‘_:{u und FTTZ im Vemgleich zueinandererhalt man als Bebnis fur €il 1 den



4.3 Das unscharfe Petrinetzmodell der Inferenzmaschine - Fuzzy Reasoning Nets 59

folgenden Saclerhalt:

out

=TT = FTT) +a,a>0 O FTT) = FTT3"+g,€>0

Ist FTTiln vor Passieren der Nicht-KS grol3er aEsTTizn, so ist nach &ssieren der

out

ebenélls grolzer al$TT,

out

Nicht-KS FTT

Teil 2: Man betrachte eine Kontrapositionsstelle

. t
FIT" s i,l L FTTed
FTT," P FTT,OU

A cf
Y2 S
Y1

Abb. 19:Eine KS

Wiederum gelteFTT}' = FTT) +a, a>0.

Fir eine lontrapositionsstelle berechnen siERT;°“t und FTT,°" nach den folgenden
Gleichungen:

. Elvlin(cf, vi—FTT, falls FTT" >y,
1 - .
EMin(cf, Y1 —VY,), fallsFTT, <y,

. EMin(ct,y, —FTT! + ), falls FTTI >y,
FTT3" =0 .
EMin(cf, Y1—Vo), fallsFTT, <y,

In Analogie zu €il 1 dieses Begeises emleicht Teil 2 ebendlls die oben erwahnten
Falle far die Vérte von FTT'ln undy, miteinander Fur Kontrapositionstellen, die in
Teil 2 des Beveises betrachtet werden, dreht sich dagBkmis aus dil 1 allerdings um.

Hier gilt:

out

TTY = FTTy +0a,a>0 O FTTy+e = FTTo" e>C

Teil 3: Vollstandige Induktion

Mit Hilfe dieser Zwischengrebnisse ausell 1 und Eil 2 dieses Bseises a3t sich die
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Behauptung des Lemmas irill3 mit Hilfe der wllstandigen Induktion tGber die Anzahl
der KS auf einem Rfl leicht zeigen.

Theorem 1 zeigt nun, dal3 die Periode auf einem Dominanzkreis mit k Transitionen hdchstens
2k betragt.
Theorem 1:

Sei py, ..., P, von Zeitpunktr bisr, ., ein Dominanzkreis. Es gelte weiterhin fur alle
i O[1K], daBFBM,((p;) = FBM , IC,er(pi), wobeiper die Periode des Dominanzkrei-
ses ist.

Dann oszilliert dagBM auf p,, ..., p, mit Periodeper = 2k, wenn der Kreis eine unge-

rade Anzahl on KS, bzw mit Periodeper = k, wenn der Kreis eine gerade Anzabhv
KS enthélt, und es gik+ x [per <m, x> 0.

Beweis:
Sei der Wért von s grol3er als die Lange des langsten Schlu3folgeruadepf

Teil 1: Kreis mit z KS, z gerade.

Man wéahle zum Zeitpunké <t < s+ per das Fuzzy-fiuth-Token, das maximal ist.
O.B.d.A. sei dies das FTTdas die Tansition direkt hinter Stellep,,, n0O[1, K]
erzeugt. Dieses FTT wird miRTT,(n) bezeichnet.

Da die Anzahl der KS nachovaussetzung auf dem Kreis gerade ist und alle Kanten
auf dem Kreis dominant sind, gilt nach weiteren k Auswertungsschritten (L&dnge des
Kreises), daFTT,, ,(n) nach Lemma 2 wieder maximal sein muf3. Somit wieder-
holt sich das auf der Stellg,, erzeugte FTT wgen der Dominanz der Kanten auf
dem Kreis alle k Schritte, solange- x [k <s+ m. Die Periode des Kreises ist also
per = k.

Teil 2: Kreis mit z KS, z ungerade.

Man wahle wiederum zum Zeitpunkt-s das Fuzzy-futh-Token mit maximalem
Wert. O.B.d.A. sei dies das FTdas die Tansition direkt hinter Stelle,, n 0 [1, K]
erzeugt. Dieser wird mETT,(n) bezeichnet. Nach k Schritten ist nach Lemma 2 das
FTT,,(n) wegen der ungeraden Anzahl an KS minimal. Damit ist das FTT zum
Zeitpunktt + 2 [k FTT¢+2¢(n) ebenélls nach Lemma 2 wieder maximal. Somit gilt
FBMt+ik(n) = FBMt+(i+1)2k(n), solanget + (i + 1)2k<s+m. Die Periode

per des Kreises gibt sich damit zyper = 2Kk.

Theorem 2:
Sei py, ..., py €in Dominanzkreis, und alle Stellen dieses Kreises haben $tatBssit-

zen alle Stellen im &fbereich on p,, ..., p, den Statupo oderssund sind nach dem
Dominantwerden aller Kanten auf dem DK mindestens
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BRS,, = Max(kgV(pery, ..., pery)) viele Schritte ausgeertet worden, so oszillieren
die Fuzzy-Beliefs der Stellep, ..., p, unendlich. Der Kreispy, ..., p, hei3t dann
Begrenzungsleis. (BRSsteht furAuswertungsstitt, engl:Belief Revision Step)

Beweis:
Teil 1; Alle Stellen im Stellen-drbereich der Stellen des DK haben Statis

Man betrachte Stellp. Diese Stelle lige auf einem
Kreis K; mit Periodeper Alle Stellen im \orbereich
dieser Stelle (auRer der Stelle irbereich entlang des
KreisesK;) haben den Statiss.Da alle Kanten auf dem
Kreis K; fiur eine ausreichende Anzahbrv Schritten
dominant sind, leitet jede Stelle alf ihren Fuzzy-
Belief zu ihrer direkt folgenden Stelle auf dem Kreis
weiter Nachper® vielen Schritten erhélt jede Stelle zum
Zeitpunkt t thren zum Zeitpunktt - per erzeugten
Fuzzy-Belief zurlck. Die Fuzzyrlith-Token FT T, bis
FTT,, die an den direkt auf Stellen im Stellerbe-
reich der Stellep auf dem Krei¥ folgenden Tansit-
ionen erzeugt werden, bleiben fur die weiteren
Ausfuhrungsschrittednstant. Deshalb haben diess-k
nen weiteren EinfluR auf die Fuzzy-Beliefs und damit
auf die FTT die im KreisK; wandern. Sie bleiben also
urverdndert und werden lediglich in jedem Auswer-
tungsschritt innerhalb des Kreises wagtreicht. Somit
bleibt auch die Dominanz der Kanten im Kreis erhalten,
und damit gilt fr alle Stellep; auf dem Kreis:

FBM(p;) = FBM,,, per(P)). X O IN.

Die Werte auf den Stellen oszillieren folglich unendlich.

Teil 2: Die Stellen im Stellen-dfbereich haben Statgsoder Statupo.

1. vgl. Lemma 2: die Periodgerist abhangig @n der Anzahl der KS auf dem DK und betragt maximal
2k. k entspricht der Anzahl deransitionen auf dem DK.
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Nach Rl 1 dieses Bgeises sind nur die Stellen
im Stellen-\orbereich der Stellen auf dem Kreis

K; beachtenswert, die den Stapustragen. Dies po,peq PO,peyg,
seien 0.B.d.A. die Stellen, aus derfefiT; bis FTT\\"“ FTT,
FTT, resultieren. Zusatzlich sei zu jeder dieser 1

Stellen die Period@er, des Kreise bekannt,

auf dem sich dieses Stellen des Stelbeberei- p

ches befinden.

Jede dieser Stellen oszilliert mit Periopler,. per; per
Nach BRS = kgV(pery, ..., perq) vielen Aus- -0, Q,-Oq
wertungsschritten wurde die Auswertung fir alle K Tk R
Kombinationen on FTT;,i O[1,q] ausgeflhrt. 9 1 .~ fn O

Gilt dennoch weiterhin, daR "o ’/@\O,
FBM,(p;) = FBM,, 5 (p;), wobei t>BRS hid

und per die Periode der Stellp; ist, oszilliertp; . .
unendlich, d.h. © K 0

—_ ‘\O~ !
FBMt+x[per(pj) - FBMt+(X+1)|:per(pj),XD|N. -0

Haben mehrere Stellen des Kreidesin ihrem
Stellervorbereich Stellen mit Statyso, muf3 das

FRN mindestens \’/
BRS,,;, = Max(kgV(per,, ..., per,)) o-.

Schritte ausgeertet werden, ber der Einflu 3 K o
aller FTT, die von auRRerhalb die FBMs der Stellen '

auf K; beeinflussen konnen, Uberprufbar ist. Gilt

nach dieserBRS,, vielen Auswertungsschritten / ‘\

weiterhin =

“BM, per(P}) = FBM, 4y rper (P)). X O IN, t> BRS

oszillieren die FBMs der Stellg; unendlich.

Ein Zyklus weist nach Theorem 2 also dann die Begrenzungskreis-Eigenschaft auf, wenn alle
Stellen auf diesem Kreis den Stapgshaben und zusatzlich alle Stellen im Stellen-Vorbereich
dieser Kreis-Stellen den Zyklssoderpo haben.

Mit diesen Vorbemerkungen l&i3t sich nun der Algorithmus fir die Ausfiihrung eines FRNs bis
zum Gleichgewichtszustand beschreiben.

procedure evaluate(FRN) {
Weise jeder Stelle einen initialen Status;zu
Repeat
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(1) Berechne gleichzeitig die Fuzzyukh-Token an allen fiansitionen 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) Prufe alle Zyklen des FRNs auf @enzungskreis-Eigenschaft und trage sie ggf.
als B@renzungskreis ein;

until
(fur alle Stellen im FRN: aktueller Fuzzy-Belief = srineriger Fuzzy-Belief) OR
(kein Zyklus im FRN hat Bgrenzungskreis-Eigenschatft)

EndRepeat

If (fir alle Stellen im FRN: aktueller Fuzzy-Belief = erlaeriger Fuzzy-Belief)
Then print(,steady-state wurde erreicht®);
Else print(,Netz enthalt einen Bgenzungskreis.”);

}

Der Algorithmus fuhrt in einer Schleife die parallele Berechnung der neuen Fuzzy-Truth-Token
und anschlieRend der neuen Fuzzy-Beliefs in den Schritten 1) und 2) durch. Anschlie3end er-
folgt eine Uberprifung des Netzes auf mogliche 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 verandert 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 on Begrenzungskreisen

In [KM96] wird ein Verfahren zunBeheben von Begrenzungskreisen vorgestellt. Dieser Ab-
schnitt zeigt eine stark §KM96] angelehnte Methode, die Kreise, in denen unendliche peri-
odische Oszillationen auftreten, zum einen so aufbricht, daf3 ein Gleichgewichtszustand in dem
FRN erreicht werden kann. Zum anderen verfélscht sie die resultierenden Fuzzy-Beliefs der
Stellen so wenig wie maglich.

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

Definition 22: Fuzzy-Gain (FG)

Der Fuzzy-Gaireines azyklischen Schlul3folgerungsiéds zwischen zwei Stellen berech-
net sich aus dem Minimum des absoluten Fuzzy-Beliefs der Stelle, in deadest&tet,
dem Fuzzy-Belief der Stelle, in der den@fendet, und den Sicherhedigioren der farsi-
tionen auf diesem Rdl. Die Berechnung des Fuzzy-Gains entlang eines einzeladasPf
zeigt Abbildung 20 an einem Beispiel.

1. K/IM-Axiome (vgl. Definition 11) erhalten den Statsssalle Uibrigen Stellen den Statcls
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Existieren mehrere parallele Schlul3folgerungdpf zwischen zwei Stellen, ist fur den
Gesamt-Fuzzy-Gaidas Maximum der ingliduellen Pad-Gains zu wéahlen. DieoFmel
fur die Berechnung dieser Fuzzy-Gains ist in Gleichung (10) zu séfpgfad;) bezeich-
net den Fuzzy-Gain desilpfadesi, der in einem K/M -Axion startet, fg(pfad) den
Gesamt-Fuzzy-Gain.

prach (1) . Aj(pfadﬁ = 20
. O foplad=70|  fg(pfad) = Max(fg(pfad))  (10)

. <isy

pfad, Q S fg(pfad) = 70

Der Fuzzy-Gaireines Pades, der in den K/M-Axiomen startet und in eingy. Jeansition
endet, ist definiert als das Maximum drerzzy-Gainsller Pade, die in Axiomen starten
und in den Stellen imarbereich der fansition enden. Gleichung (11) zeigt eirogriali-
sierung dieses Sacénrhalts. Hierbei bezeichnég(pfad) den Fuzzy-Gain des &des, der
in Transitiontr endet.

plac( ). fg(pfacy) = 20

fo(pfad) = 50
prag () 20 q) - @%(‘)‘ fg(pfad) = 7Q  fg(pfad) = Max(fg(pfad;)) (11)
= ir l<i<y
pfad,( )~~~ fg(pfad) = 70

Die Berechnung des Fuzzy-Gains fur die praktische Anwendung des FRNSs fur die Inferenzma-
schine, genauer fir die Elimination von Begrenzungskreisen in dem FRN, muf} jeweils nur zwi-
schen den K/M-Axiomen und den Transitionen auf einem solchen Begrenzungszyklus
durchgefuhrt werden. Die Berechnung kann schrittweise gleichzeitig bei der Bestimmung der
Pfade in einem FRN erfolgen. Dazu werden fir jede Stelle des Pfades zunachst zwei Werte ge-
speichert, ndmlich eipositiverund eimegativerFuzzy-Gain. DepositiveFuzzy-Gairberick-

sichtigt alleWerte, die Uber positive Kanten entlang des Pfades weitergereicmegkgive
Fuzzy-Gain entsprechend die Werte, die Uber negative Kanten weitergereicht werden. Der ge-
wunschte Fuzzy-Gain in einer Transition ergibt sich dann in Abhéngigkeit 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 def gédtzt, wenn

1. vgl. Definition 11.
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die Kante, die aus dem K/M-Axiom auslauft, positiv ist, der negative Fuzzy-Gain bekommt
dann den Wert Null. Ist die Kante jedoch negativ, erhélt der negative Fuzzy-Gain den Wert des
AFB und der positive Fuzzy-Gain erhalt den Wert Null. Tragt die aus dem K/M-Axtishau-

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 Verlangerung des Pfades um eine wei-
tere Stelle mul3 das Kantenvorzeichen zwischen dieser neuen Stelle und der vorausgehenden
Transition bertcksichtigt werden. Ist dieses Vorzeichen positiv, ergibt sich der positive Fuzzy-
Gain des Pfades, der in der neu hinzugefligten 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 hinzugeflgter Stelle.

Abbildung 20 zeigt die Bestimmung des Fuzzy-Gains wahrend der Berechnung eines Schluf3-
folgerungspfades an einem Beispiel.

P1 c =60 c=50 c=20

70N\ *

50
pos. FG 20
neg. FG 0 20 O 0
FG des Pfades bis 20 0 0

zur Transition

Abb. 20:Berechnung der Fuzzy-Gains eines Pfades

Anfangs bestehe der Pfad nur aus der Stgleipden Fuzzy-Beliefs (70,50). Die Fuzzy-Gain-
Werte flr diesen Pfad ergeben sich zu (20,0), da die Kante, die entlang des Pfades aus dem KM-
Axiom p, auslauft, ein positives Vorzeichen tragt. Dieser Pfad werde nun um eine Tragsition t
mit der Konfidenz ¢ = 60 und einer positiv markierten Kante zwischengdieser Tragition
verlangert. Der Fuzzy-Gain dieses Pfades ergibt sich somit zu 20. Bei der Verlangerung des Pfa-
des um eine Kante mit negativem Vorzeichen und einer Stebenechnet sich der negative
Fuzzy-Gain in dieser Stelle aus dem Minimum zwischen dem Fuzzy-Gain der Trapsitan t

20 und der Konfidenz von 60 zu 20. Der positive Fuzzy-Gain der Siadidaflt den Wert Null.

Da die Kante zwischemn,und t ein positives Vorzeichen tragt, der positive Fuzzy-Gain yon p
jedoch den Wert Null hat, berechnet sich der Fuzzy-Gain des Pfades, der in Trayertaet,t
ebenfalls zu Null und damit alle weiteren Fuzzy-Gains entlang des Pfades. Der Gesamt-Fuzzy-
Gain eines Pfades, der mit dem Pfadstitippt, startet, tragt also den Wert Null, egal, in wel-

cher Stelle er endet.

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

2. Die Abklrrzung AFB steht furAbsoluterFuzzyBelief* und bezeichnet die absolute feifenz aus
dem positren und ngativen Fuzzy-Belief einer Stelle, vgl. Definition 12.
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mit Begrenzungskreis-Verhalten alle Kanten permanent dominant sein mussen, reicht es aus,
die Dominanz einer dieser Kanten zu unterdriicken. Das wird durch Erhéhen des Schwellwertes
einer Transition auf dem Kreis erreicht, was das Schalten dieser ausgewahlten Transition ver-
hindert.

Von der Wahl der Transition, deren Schwellwert erhéht wird, hangt die Gite der anschliel3en-
den Fuzzy-Beliefs der Stellen im Gleichgewichtszustand und damit auch die Gute der Analyse-
ergebnisse beim Einsatz eines FRNs zur Wissensreprasentation ab. Es mufd deshalb gefordert
werden, daf’ das Verfahren die Transition so auswabhlt, daf3 sie auf dem Pfad mit dem niedrigsten
Fuzzy-Gain liegt, das Ergebnis also am wenigsten verfalscht wird.

Nachdem der Gesamt-Fuzzy-Gain fur einen Schlu3folgerungspfad 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 folgendermafR3en: in Abhangigkeit vom Vorzeichen der Kante, die von den Stellen im
Vorbereich der entsprechenden Transition in die Transition einlauft, werden die Fuzzy-Gains,
die Uber diese Kanten in die Transition hinlaufen, mit der Minimumsfunktion verkntpft. Das
Ergebnis ergibt den neuen Schwellwert der Transition. Abbildung 21 verdeutlicht diesen Zu-
sammenhang.

fg:(30,0)

th = Min(30,50,70)
=30

fg:(0,70)

Abb. 21:Berechnung des neuen Schwellwertes einer Transition

Der Fuzzy-Gain ist laut Definition 22 nur fur azyklische Pfade definiert. Aus diesem Grund ist
bei der Berechnung eines Schluf3folgerungspfades, der in einen Kreis mit Begrenzungskreis-
Verhalten hineinfuihrt und vorher moéglicherweise andere Zyklen durchlaufen hat, der Fuzzy-
Gain nur fur 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 Unterdriicken der Domi-
nanz einer Kante in einem Kreis mit Begrenzungskreis-Verhalten einen Begrenzungskreis in
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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.

Wahlt man beispielsweise Transitigratis, um mit ihr die permanente Dominanz der Kagte d
zu unterdriicken, wird damit die Kantg alitomatisch dominant. Das kann dazu fuhren, dafd
durch das Aufbrechen des Begrenzungskreispspgos jetzt der Kreis ppop, Begrenzungs-
kreis-Verhalten zeigt.

Um dieses Problem adéaquat zu berlcksichtigen, bestimmt der nachfolgend aufgefiihrte Algo-
rithmus nach dem oben beschriebenen Verfahren die potentiellen neuen Schwellwerte aller
Transitionen auf dem Begrenzungskreis. Fur die Elimination eines Begrenzungskreises wahlt
er dann die Transition mit potentiell niedrigstem neuen Schwellwert aus. Diese Transition erhéalt
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 fir alle Transitionen nach obigem Verfahren neue Schwellwerte
bestimmt, diejenige mit dem niedrigsten ausgewahlt, usw.

Abb. 22:Induktion von Begrenzungskreis-Verhalten in Nachbarzyklen

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

Der nachfolgend aufgefuhrte Algorithmus fal3t die Strategie zur Auswertung eines FRNs noch
einmal zusammen:

procedure evaluate(FRN fpn){

1) Werte das ubergebene FRN aus;
2) If (fpn enthalt Begrenzungskreise) {

3) dof
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4) Wabhle einen Begrenzungskreis aus;

5) Berechne den Fuzzy-Gain zu jeder Transition entlang der Schluf3folgerungspfade,
6) die diesen Zyklus enthalten;

7) Wabhle 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 Uberfiihrung eines GFRNSs in ein FRN:
Die Expansion

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

Die Expansion ist kein zentrales Thema dieser Diplomarbeit, wie die Spezifikation und Imple-
mentierung der Ausfihrungsmaschine auf Basis der FRNs. Dieses Kapitel stellt deshalb nur
eine grobe Idee vor, wie die GFRNs in FRNs Ubersetzt werden. Eine Formalisierung und Im-
plemert{tierung des Expansionsalgorithmus erfolgteiterfihrenden Arbeiteand imVarlet-
Projekt.

5.1 Die Abbildung einer GFRN-Regel in einem FRN

Eine GFRN-Regel beschreibt generisches Wissen uber relationale Datenbanken in Form von
Heuristiken. Zur Expansion einer solchen Regel miissen Analyseoperatiumethst Fak-

ter?, die eine solche Regel spezifiziert, in der zu analysierenden Datenbank finden. Diese Ana-
lyseoperationen zur Herleitung einer initialen Menge von Fakten sind an die Préadikate
gekniipft, die alstarke Axioméklassifiziert wurden. Betrachtet man beispielsweise die Impli-
kationi; der GFRN-Spezifikation aus Abbildung 5, wird der Applikationscode zunachst nach
cyclic-join Clichés durchsucht. Ausgehend von den Ergebnissen dieser Suche ist Imglikation
fur jede Attributmenge, Uber die eirtyclic-join Cliché gefunden wurde, zu expandieren. Ob-
wohl der Applikationscode des Szenarios aus Kapitel 1.2 nur ein solahiesjoin Cliché ent-

hélt, existieren in realen relationalen Datenbankanwendungen gewdhnlich mehrere Anfragen
dieser Form. Diese kdnnen jeweils verschiedene Attributmengpezifizieren. Jedes gefun-
denecyclic-join Cliché Uber eine andere Attributmeng&ihrt zu einer Instanz deycl_join
Préadikats des GFRNSs. Zu jeder GFRN-Regel existieren im zugehorigen 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 fur jede Instanz einer Implikation des GFRNs eine Transition im FRN erzeugt und
diese mit den zugehorigen Stellen verbunden, die die Instanzen der Pradikate im Vor- und
Nachbereich der Implikation reprasentieren. Die Semantik einer GFRN5F€afgepricht je-

doch den Formeln der Pradikatenlogik erster OrdfiDRBEW86] Eine Formel der Pradikaten-

logik der FormA - B impliziert auch immer ihre Kontraposition, also die FormBl - = A.

Die eben vorgeschlagene Abbildung einer GFRN-Implikation durch eine Transition im FRN ist
damit also nicht ausreichend. Um die Semantik der GFRNs adaquat im FRN zu modellieren,

1. vgl. Kapitel 1.3.

2. Diese Analyseoperationen sind an die ssarkxiome gebnden; vgl. Definition 1 in Kapitel 3.4.
3. z. B. das grhandenseinon cyclic-join Clichés.

4. Die unterschiedlichen Axiomstypen wurden bereits in Abschnitt @&gestellt.

5. Die Semantik der GFRNs wird in Abschnitt 3.4 beschrieben.
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mul3 auch hier zu jeder GFRN-Regel die Kontraposition explizit mitbertcksichtigt werden.

Bevor Kapitel 5.2 den Expansionsalgorithmus informal beschreibt, erlautert der folgende Ab-
schnitt deshalb zunachst die fur die Expansion wichigetrapositionsregel.

Wie bereits oben erwahnt, lautet die Kontraposition zu einer einfachen RegeB

- B - - A. Die Expansion einer solchen Regel, die nur aus zwei Pradikaten besteht, ist einfach.
Abbildung 23 zeigt eine Ubersetzung einer aus 3 Pradikaten bestehenden GFRN-Regel in das
FRN-Modell. Diese Regel besteht aus den Pradikatem pind g, der Implikationi undtragt

die Aussag@, L1~ p; — p;. Es wird zur Vereinfachung des Beispiels davon ausgegangen, dafd
far jedes der Pradikate pp, und g jeweils nur eine Instanz im FRN existiert. Die Transition

try modelliert im FRN die Aussage der GFRN-Reggell-p; - p,. Ihre Kontraposition lau-
tet:=(p;) - = (p, U~ pg). Diese Aussage muf3 vor ihrer Ubersetzung in ein FRN mit Hilfe lo-
gischer Aquivalenzumformungen so normiert werden, daR auf der rechten Seite nur noch ein
Pradikat steht. Dazu werden die DeMorgan’sche R&E692]sowie die Schreibvereinfa-
chunga - b fur die Formeka Ob [Schd92]angewendet:

~(py) » ~(p, 0~ ps)|DeMorgan
7Py - 7P Upgmallb=a - b
p; U-p, U ps|DeMorgan
~(~p 0p,) Opsj~allb=a - b
P Up2 - P3

Aufgrund der Kommutativitat der logisch&iND-Verknipfung[Schd92]ergibt sich noch eine
weitere Kontrapositionsregel. Wandelt man die Ausgangsgleich(mg - - (p, - ps3) zu-

nachst um im(p,) - = (= p; 0 p,) und wendet dann, wie gerade gezeigt, obige Aquivalenz-
umformungen an, ergibt sich somit fur eine aus drei Pradikaten bestehende GFRN-Regel neben
der Kontrapositionsregelp, [ p, — pz noch die Reget p; 0-p; — - p,. Die erste Kontra-
position wird in Abbildung 23 durch Transitidr, die zweite Kontraposition durch Transition

trz abgebildet. Die Konfidenzen der Implikationen einer GFRN-Regel tbertragen sich unveran-
dert auf die Konfidenzen der Transitionen im FRN, die diese Implikation und ihre Kontraposi-
tion reprasentieren. Negierte Pradikate werden mit der jeweiligen Transition im FRN durch
Kanten mit einem negativen Kantenvorzeichen versehen.

Da die starken und aufgeschobenen Axiome eines GFRNSs als unumstoliche Faktén gelten
konnen die Werte dieser Pradikate wahrend des Inferenzprozesses im FRN nicht verandert wer-
den. Deshalb dirfen auch durch die Modellierung der Kontraposition zu einer GFRN-Regel die
Stellen im FRN, die solche Axiome im GFRN reprasentieren, keine eingehenden Kanten be-
kommen.

1. vgl. Abschnitt 3.2.
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Abb. 23:Expansion einer einfachen GFRN-Regel mit 3 Pradikaten

Es ergibt sich somit die folgende Ausnahme zur Kontrapositionsregel: fiur GFRN-Regeln, die
ein starkes oder aufgeschobenes Axiom im Vorbereich der Implikation enthalten, wird keine
Kontrapositionsregel modelliert. GFRN-Regeln, die hingegen Uber ein starkes oder aufgescho-
benes Axiom im Nachbereich der Implikation verfigen, werden nur mit Hilfe der Kontraposi-
tion expandiert.

5.2 Der Inferenzalgorithmus

Die Inferenzmaschine unterstitzt aus Grinden der Laufzeitminimierung eine verspatete Aus-
filhrung der Analyseoperationen, die an aufgeschobene Akigebeinden sind. Da deshalb In-
formationen erst verspatet abgeleitet werden, kann auch die Expansion einer
Wissensspezifikation nur in mehreren Schritten und von Auswertungsphasen unterbrochen
stattfinden. So ist es mdglich, daf3 einmal gewonnene Analyseergebnisse durch das Hinzufligen
neuer Erkenntnisse, wie es bei der Expansion der aufgeschobenen Axiome der Fall sein konnte,
revidiert werden missen. Betrachtet man dazu Abbildung 5 aus Kapitel 3, ist dies zum Beispiel
der Fall, wenn eine positive Notwendigl?eﬁﬁr die Schlisseleigenschaft eines Attributs gefun-

den wurdeKey), die AnalyseoperatiovalidKeyjedoch ein oder mehrere Gegenbeispiele gegen
diese Eigenschaft in den Daten findet. Die Inferenzmaschine muf3 somit nichtmonotones Schlie-
Ren unter Unsicherheit unterstitzen. Auch diese Anforderung wird mit Hilfe der Kontrapositi-
onsregel gewahrleistet.

Der Inferenzalgorithmus muf3 bei der Expansion zusatzlich berticksichtigen, ob es sich bei den
zu expandierenden Pradikaten um einfache Pradikate oder um Axiome handelt, da er starke,
aufgeschobene und schwache Axiome, wie bereits erwahnt, jeweils zu unterschiedlichen Zeit-
punkten expandieren muf3. Abbildung 24 zeigt einen Algorithmus fur diesen Vorgang. Zuerst
fuhrt der Algorithmus alle Analyseoperationen aus, die an starke Axiome gebunden sind. Ent-
sprechend der Ergebnisse dieser Operationen erzeugt er fur jeden ,Treffer* der Analyseopera-

1. vgl. Abschnitt 3.2.
2. vgl. Kapitel 2.6: die Notwendigdit ist ein Bgriff aus der Possibilistischen Logik und gibt eine untere
Schranle fiir die Sicherheit einerofmel an.
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tionen eine Stelle fur die Aussage des zugehdrigen Pradikats im FRN. Die formalen Parameter
der Préadikate werden dabei in den erzeugten Stellen durch Konstanten als aktuelle Parameter
ersetzt, die die Analyseoperation ermittelt hat. Ein Beispiel fir eine solche Analyseoperation ist
das Durchsuchen des Applikationscodes nach bestimmten Clichés, wie eedededistinct

Clichés. Fur jedes gefundene Cliché wird mit den entsprechenden Attributnamen als Konstan-
ten, die in dieses Cliché eingehen, eine Stelle im FRN erzeugt. In Abhéngigkeit von der jewei-
ligen Analyseoperation tragt der Algorithmus die positiven und negativen Fuzzy-Beliefs als
initiale und unumstof3liche Werte ein.

algorithm inferenz
begin
erzeuge leeres FRN;
erzeuge entsprechend demgyé&bnissen der an starlkxiome gebindenen Ana-
lyseoperationen neue Stellen im FRN;
repeat
erzeuge Stellen entsprechend der sathen Axiome (interaktihinzuge-
fugte Annahmen);
expandiere das FRNowwarts;
expandiere das FRN ruckwarts, und
fuhre die Analyseoperationen der aufgeschobenen Axiome aus, die Pradil
ten fur neu erzeugte Stellen zugeordnet sind;
fuge die Tansitionen ein;
repeatwerte das FRN aumtil FRN ist im Gleichgeichtszustand,;
until FRN kann nicht mehrargrofRert werden;
end,;

Abb. 24:Der Inferenzalgorithmus

Die sich anschlie3enden Schritte erfolgen iterativ, bis keine weiteren Informationen mehr ab-
leitbar sind. Zunachst hat der Reengineer die Méglichkeit, interaktiv neue Annahmen tber die
jeweilige Datenbankanwendung hinzuzufiigen. Diese Option entspricht wiederum der Forde-
rung nach einem nichtmonotonen Inferenzprozel3 und nach Interaktion durch den Anwender.
Anschlie3end wird das FRN basierend auf dieser initialen Stellenmenge mit ihren aktuellen Pa-
rametern in weiteren Expansionsschritten um weitere Stellen erganzt. Dies geschieht in einem
Vorwarts-und in einenRickwarts-Expansionsschritt

DerVorwartsschrittdurchsucht das bisherige FRN nach Aussagen, die Instanzen der Pradikate
im Vorbereich einer Implikationim zugehorigen GFRN darstellen. Dann testet er, ob alle for-
malen Parameter varvollstandig durch die Konstanten der gefundenen Stellen im FRN be-
stimmt sind. Falls auch dieser Test erfolgreich verlauft, erzeugt der Algorithmus fir jedes
Préadikat im Nachbereich von Implikatio8tellen entsprechend der aktuellen Parameter, sofern
sie noch nicht vorhanden sind.

Derruckwartige Expansionsschrittird fir die Expansion derjenigen GFRN-Regeln bendétigt,
in deren Vorbereich ein aufgeschobenes Axiom steht. Die Analyseoperationen, die an aufge-
schobene Axiome gebunden sind, werden nur dann ausgefihrt, wenn ein positiver Fuzzy-Be-
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lief-Wert auf die Notwendigkeit einer Aussage hinweist. Dann mul3 der Rickwartsschritt eine
Stelle fur dieses aufgeschobene Axiom im Vorbereich einer Implikation erzeugen, deren Nach-
bereich u.U. schon vollstandig expandiert ist. Deshalb testet er vom Nachbereich einer Impli-
kation ausgehend, ob alle formalen Parameter einer Implikatimeh die aktuellen Parameter

der gefundenen Aussagen bestimmt sind. In diesem Fall werden im FRN Stellen fur jedes Pré&-
dikat im Vorbereich der Implikationentsprechend der aktuellen Parameter erzeugt.

Als nachstes sind nun fiir die erzeugten Stellen im FRN und in Ubereinstimmung mit der zu-
grundeliegenden GFRN-Spezifikation die Transitionen zu erzeugen. Fir jede Implikation im
GFRN sind wegen der oben erlauterten Kontrapositionsregel mindestens zwei Transitionen ein-
zufugen. Eine Ausnahme bilden jedoch Kontrapositionen, die starke oder aufgeschobene Axio-
me involvieren. Hier wird die jeweilige Regel vernachlassigt, die einlaufende Kanten in die fur
solche Axiome erzeugten Stellen im FRN zur Folge haben wirde, 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 Uber die Glte dieser Ergebnisse gemacht. Das soll jetzt nachgeholt werden. Beispiels-
weise liefert eine Analyseoperation, die den Applikationscode nach Clichés durchsucht, defini-
tive Fakten Uber die Existenz bzw. Abwesenheit eines Anfragemusters Uber eine bestimmte
Attributmenge. Nur in dem Fall, daf? ein Cliché tatsachlich gefunden werden konnte, erzeugt
der Algorithmus auch eine Stelle im FRN. Anders verhalt es sich hingegen bei einer Analyse-
operation, die die Ahnlichkeit von Attributnamen bewerten soll, um daraus spater eine dquiva-
lente Bedeutung schlieRen zu konheBie Werte fir eine Ahnlichkeit zwischen zwei
Attributen sind unscharf und kdnnen zwischen 0 und 1 liegen. Es stellt sich nun die Frage, nach
welchen Kriterien fir Analyseoperationen, die unscharfe Aussagen liefern, Stellen erzeugt wer-
den sollen. Es ist sicherlich nicht sinnvoll, fir Attribute mit geringer Ahnlichkeit eine Stelle an-
zulegen. Liefert eine solche Operation etwa das Ergebnis, dal3 die AttributhNamemnnd
Nummemur zum Grad 0.01 auf einer Skala von 0 bis 1 ahnlich sind, I&R3t sich durch die weitere
Betrachtung der Stelle ,nsimilaNéme,Numm@)0.01,0)“ voraussichtlich keine &quivalente
Bedeutung der AttributdlameundNummerschlie3en. Das Erzeugen der Stelle ,nsimila(
me,Nummegr0.01,0)* liefert also fir den Inferenzprozel 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 spéater bei der Inferenz stets mit-
zuberiicksichtigen und wirden die Inferenz unnétig verlangsamen.

Aus diesem Grund hat der Reengineer die Mdglichkeit, 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 Vorwarts- oder Ruckwartsschritt zum Erzeu-
gen weiterer Stellen fuhren. Ist mindestens einer dieser Fuzzy-Beliefs kleiner als ein zu bestim-
mender Wert aus dem Intervall [0,1] — er wird im Algorithmus gniitezeichnet —, expandiert

der Algorithmus die momentan betrachtete GFRN-Implikation fir diese Stellen nicht weiter.
Die Zahle soll es dem Reengineer ermdglichen, eine untere Schranke fur den absoluten Fuzzy-
Belief festzulegen, ab dem die Berticksichtigung einer Aussage fiir bestimmte Parameter noch
sinnvoll erscheint.

1. vgl. Implikationigin Abbildung 5 auf Seit@8.
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Der Algorithmus wertet das so erzeugte FRN nun solange aus, bis es den Gleichgewichtszu-
stand erreictt AnschlieBend betrachtet er die Stellen, die Instanzen von Pradikaten in der
GFRN-Implikationen darstellen, in denen sich auch aufgeschobene Axiome befinden. Tragen
diese Stellen einen absoluten Fuzzy-Belief grol3ee algerden nun die Analyseoperationen

der aufgeschobenen Axiome ausgefihrt, die Bestandteil der zugehdrenden GFRN-Implikation
sind. Entsprechend der Ergebnisse dieser Analyse erweitert der Algorithmus das FRN um wei-
tere Stellen und Transitionen. Wiederum schliel3t 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 hinzugeftigt werden kon-
nen und sich das Netz in einem Gleichgewichtszustand befindet.

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

1. vgl. Abschnitt 4.3



75

6 Design und Implementierung

Das Design, das aus den in Kapitel 4 vorgestellten Konzepten resultiert, wird in Abschnitt 6.1
vorgestellt. Anschliel3end folgt in 6.2 eine kurze Erlauterung einiger Implementierungsdetails
zur Erkennung und Elimination von Begrenzungskreisen. Die Werkzeuge zur Implementierung
der Ausfuhrungsmaschine sind Bestandteil der Beschreibungen in Abschnitt 6.4.

6.1 Das Design der Aisfuhrungsmaschine

Abbildung 25 zeigt ein verkirztes Design der Ausfuhrungsmaschine. 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 tragt im Design den Namen
FPN. Die Begriffe FPN und FRN werden in diesem Kapitel deshalb synonym verwendet.

Evaluator
IndexedArray FPN
evaluate();
array createNewPlace(); "~ " Expander .
1 : createNewTransition(); | | - Rancer_ 1
IndexedFpnObjett | createNewEdge(); | evaluate(): expand()l !
int ObjectID;
A
I
Place places transitions
int posFBM; Transition °
int negFBM,; int ftt; 2
String status; int th: 28|28
int dominanceCount | it conf: *g % g
evaluate(FPN) evaluate(FPN) -
dpe
Ante%enﬂ%sequent
_ "Edge DPElem PathElem
dpe int placelD; char sign; String type; .—<>| Path
int TransID String t?le'e; int typelD; array
char direction int typie ’ int Fuz?yGam;. :
char sign; Y

ArrayObject

Abb. 25:Grobdesign der Ausfiihrungsmaschine

Die KlasseEvaluator soll die Expansion einer GFRN-Spezifikation in ein FRN tber das Modul
Expander und die anschlieRende Ausfihrung des FRNs Uber das MBd#lusteuern. Da die
KlasseExpander in dieser Diplomarbeit jedoch nicht implementiert wurde, ist sie im Design

gestrichelt dargestellt.

Die ausfuihrbare Methode (main-Methode) der Kld&ssguator mul’ eine Definition des aus-
zuwertenden FRNs sowie den Aufedaluate()enthalten Ein Beispiel fur den Aufbau einer
solchen main-Methode wird ebenfalls in Anhang B gezeigt.
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Ein FPN besteht aus einer Menge von Stellela¢e und TransitionenT{ransition). Die Stel-

len und Transitionen sind beide vom TippexedFpnObject, um einen eindeutigen Index auf

den Knoten eines FRNs definieren zu konnen. Diese Indizes werden zur Definition der Kanten
(Edge) zwischen Stellen und Transitionen bendtigt. Die Kanten sind direkt in den Knoten des
FRNSs gespeichert. Dabei wird zwischen Kanten im Vor- und im Nachbereich eines Knotens un-
terschieden. Bei der Definition einer Kante zwischen zwei FPN-Knoten vorimdigpedFpn-

Object sind die IDs der dazugehorenden Stelle und Transition sowie ihre Richtung und ihr
Vorzeichen anzugeben.

Zusatzlich zur Aussage, die eine Stelle reprasentiert, und ihrem positiven und negativen Fuzzy-
Belief enthalt eine Stelle eine Variats@tusund eine Variabldpezur Erkennung und Elimi-

nation von Begrenzungskreisen. Details zur Bedeutung dieser Variablen werden in Abschnitt
6.2 ndher erlautert. Auch in den Transitionen ist diese Vartggdeusatzlich zu ihren Fuzzy-
Truth-Token (int ftt;), ihrem Schwellwefint th;) und ihrer Konfidenz (int conf;) enthalten.

Ein FPN enthalt auRerdem die Komponengaths, cyclesindlimitcycle.Diese Variablen sind
Instanzen der Klasdeath. Die Variablepathsenthélt alle azyklischen Schluf3folgerungspfade
des auszuwertenden FRNs. Allgoathgespeicherten Pfade beginnen mit einer Stelle, die Gber
keine Eingangskanten verflugt. Die Variabjelesumfal3talle Zyklen undimitcycleeventuell
gefundene Begrenzungskreise des Netzes.

Jeder Pfad ist aus einzelnen Pfadelementen vorPayiElem aufgebaut. Jedes dieser Pfad-
elemente enthalt Typ und ID desdlexedFpnObjects das sie reprasentieren. Jeder Pfad be-
inhaltet des weiteren mehrere Variablen zur Speicherung verschiedener Fuzzy-Gains. Diese
werden zur Auswahl einer geeigneten Transition bendtigt, deren Schwellwert zur Eliminierung
von Begrenzungskreisen verandert wiffer Fuzzy Gain soll auf azyklischen Pfaden gewahr-
leisten, daf} das Beheben eines Begrenzungskreises nur mit einer minimalen Verfalschung der
resultierenden Analyseergebnisse einhergeht.

Wahrend die Berechnung der Pfadepathsnur dazu dient, die Fuzzy-Gains der Pfade und
eventuell vorhandene Zyklen zu bestimmen, werden die Zykleyclasundlimitcyclezur Er-
kennung und Eliminierung der Begrenzungskreise herangezogen.

Die KlasserEdge, PathElem, Pathund DPElemwerden unter der Oberklas8erayObject
zusammengefalit.

6.2 Implementierungsdetails

Kapitel 4.3.4 stellt ausfuhrlich 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 Erlauterung 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, dersSfiatysteady-

1. vgl. Kapitel 4.3.4.
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state” und alle tbrigen Stellen den Statbgur ,,changing“. Aul3erdem erhélt jede Stelle und

jede Transition eine Liste vabominanzpfadausdriicken (DPA bzw. DRagI.: dominance

path expression)Ein DPA dient der Erkennung von Dominanzkrefs@K) im auszufiihren-

den FRN. Er dokumentiert zu diesem Zweck, entlang welchen Pfades, d.h. tGberdeei¢che
nantenKanten, die Berechnung eines aktuellen Fuzzy-Truth-Token bzw. der Fuzzy-Beliefs
stattgefunden hat. Jeder DPA setzt sich aus einzelnen Elementen vddPElm? zusam-

men. Diese bestehen aus dem Kantenvorzeichen zwischen vorausgehendem und aktuellem
Knoten im FPN entlang des Pfades, den der DPA repréasentiert, und einer l@eﬂma@tuel-

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, dieldonieh
nanteKanten miteinander verbunden sind.

procedure evaluate(FPN) {
(1) Weise jeder Stelle einen initialen Statu$;zu
(2) Weise jeder Stelle einen initialen Dominaregtdusdruck (DR) zu;
Repeat
// Berechnung der FuzzyrJth-Token entsprechend Gleichung (7)
(3) Repeatfur alle Transitionen{
Berechne fur 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 tber eine dominante Kante verbunden ist, und spei-
chere sie als neue DPAs der Tsiion;

verlangere 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) Repeatfur alle Stellen{
Berechne fiur die aktuelle Stelle neue Fuzzy-Beliefs;

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

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

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

}

/[Berechne den Status jeder Stelle neu

(5) Repeatfur jede Stelle {

. vgl. Kapitel 4.3.3.

. vgl. Abbildung 25.

. vgl. Definition der Klass®PElem auf Seitel15.

. KIM-Axiome (vgl. Definition 11) erhalten den Statsss alle Uibrigen Stellen den Statcls
. Es kann zwei solche Kanten geben: eine pasiind eine ngative.

G wWwNPEF
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If alle Stellen im Stellen-Vorbereich der aktuellen Stelle haben Sstus
Then weise der aktuellen Stelle den Statggu;

If ((status = =ch) OR (status = P0)){

Then Teste, ob die Stelle auf einem Dominanzkreis liegt, und speichere in
der VariableDominanceCountseit wie vielen Auswertungsschritte
dieser bereits existiert;

Fi;
}
/IPrife alle Zyklen des FRNs auf gdenzungskreis-Eigenschaft und trage sie ggf.
/lals Bgrenzungskreis ein;
(6) Repeatfur jeden Zyklus{
Wabhle beliebige Stelle auf dem Kreis;

If ((Stelle enthalt einekompletterDPA) und (aktuelle Fuzzy-Beliefs der Stelle
haben sich nach einem Durchlauf durch den Kreis nicht verandert) und
(DPA existiert bereitper viele Auswertungsschritte))

Then{
weise jeder Stelle auf dem Kreis den Stgmigu;

l6sche kompletten DPA,;

If alle Stellen im Stellen-Vorbereich der Stellen auf dem Zyklus haben
Statuspo oderss
Then trage aktuellen Zyklus in die Variabienitcycleein;

Else DominanceCount 1; Speichere aktuelle Fuzzy-Beliefs der Stelle;
Losche kompletten DPA;
Fi;
}

}
Until

(fur alle Stellen im FPN: aktueller Fuzzy-Belief = erkieriger Fuzzy-Belief) OR
(kein Zyklus im FPN hat Bgenzungskreis-Eigenschatft)

EndRepeat
If (fur alle Stellen im FPN: aktueller Fuzzy-Belief = erlieriger Fuzzy-Belief)

Then print(,steady-state wurde erreicht");
Else print(,Begrenzungskreisxastiert®);

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 Dominanzpfadausdricke aller weiteren Stellen (K/M-Axio-
me) und der Transitionen bleiben leer.

In jeder Iteration deRepeatSchleife 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. Zusatzlich werden in diesen Schritten
fur 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 einlauft und den neuen Wert des FTT bestibartn kopiert er die Do-
minanzpfadausdricke aus der Stelle, von der diese dominante Kante ausgeht, in die Transition
hinein und verlangert jeden dieser Ausdriicke um ein Pfadelement, bestehend aus Kantenvor-
zeichen und Kennung der aktuellen Transition. Analog wird bei der Berechnung der DPAs fur
die Stellen in Schritt 4 vorgegangen. Da hier jedoch jeweils zwei Kanten, die in eine Stelle ein-
laufen, gleichzeitig dominant sein kdnnen, werden die Dominanzpfadausdriicke entlang dieser
beiden Pfade aus dem Vorbereich einer Stelle kopiert und entsprechend verlangert. Zusatzlich
erzeugt jede Stelle einen neuen DPA, der nur aus ihrer Kennung besteht.

Ein Beispiel fur die Berechnung der Dominanzpfadausdriicke prasentiert 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 Kennyoig p2undp3). Im ersten Aus-
wertungsschritt (Runde 1) werden zuerst die Fuzzy-Truth-Token der Transitionen aktualisiert.
Gleichzeitig verlangert der Algorithmus fur jede Transition die Dominanzpfadausdriicke der
Stellen aus ihrem Vorbereich entsprechend der Kantenvorzeichen. Somit ergibt sich in Transit-
ion t1 der DPAp1+tl. Analog hat die Transitiot2 den DPAp2-t2 undt3 den DPAp3-t3.In
derselben Runde werden auch in den Stellen neue Dominanzpfadausdriicke berechnet. In diese
gehen die gerade neu berechneten Dominanzpfadausdriicke der Transitionen ein.

Runde |DPA (p1)
0| p1

Runde |DPA (t3) pl 1| p3 +t3 +p1/pl
1 p3-t3 2| p2 -t2 -p3 +t3 +p1/p3 +t3 + pl/pl
2| p2 -t2 -p3 +t3/p3 +t3 3| (p1 +t1 +p2 -t2 -p3 +t3 +p1)/

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

AP n p2 -t2-p3 +t3 +pl/p3 +3 +pl /pl
p2 +t2+p3 +t3/p3 +t

Runde |DPA (t1)

t3 i . 1pp+ty
t2 2| p3 +t3 +p1 +t1/ pl +t1
Runde |DPA (p3) 3| p2 -t2 -p3 +t3 +pl +t1/
0f p3 L‘ Q p3 +t3 + pl +pl/ pl+tl
1| p2 2 -p3/ p3 03 | . 02
2| pl +t1 +p2 +t2 +p3/
p2 +t2+p3/p3 Runde |DPA (p2)
3|(p3 -t3 +pl +t1 +p2 -t2 -p3)/ 0| p2
D; +tt21 +§/2 -52 "P3/ Runde| DPA (12) 1] p1 +t1 +p2 / p2
ps -tz -paip 1 p2 -2 2| p3 -t3 +pl +t1 +p2/ p1 +t1 +p2/ p
2| pl +t1 +p2 +t2/p2 +t2 3| (p2 -t2 -p3 +t3 +pl +t1+p2)/
3 p3 -t3 +pl +t1 +p2 -t2/ p3 +t3 + pl +pl+ p2/
pl +t1 +p2 -t2/p2 -t2 pl+tl + p2/ p2

Abb. 27:Berechnung der Dominanzpfadausdrticke

1. vgl. Gleichung (6): der minimale AFB aller Stellen irarkereich einer ransition bestimmt deren
FTT.
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Fur die Stellgplverlangert der Algorithmus also die Dominanzpfadausdrticke der Trar8ition

aus Runde 1, usw. Zusatzlich erzeugt er fur jede Stelle, die kein Axiom reprasentiert, in jeder
Auswertungsrunde einen neuen initialen DPA. Nach drei Auswertungsrunden erkennt jede Stel-
le des Beispielnetzes einkampletterDPA. In einemkompletterDPA 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 Erhdhen eines Zahlers registriert und anschlie3end geldscht wird.

Ein Begrenzungskreis mit k Transitionen in einem FRN muf die folgenden Kriterien étfiillen

(1) Der Kreis ist ein Dominanzkreis,

(2) der Dominanzkreisxastiert mindestenger Auswertungsschritte, dabei gtrabhangig
von der Anzahl der &ntrapositionsstellen auf dem Kreis,

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

(4) alle Stellen im Stellen-&fbereich der Stellen auf dem DK haben Stptugder Status
SS.

Die Begrenzungskreise in einem FRN werden mit Hilfe der in den Stellen berechneten Domi-
nanzpfadausdriicke erkannt. Der Algorithmus tberprift in Schritt 4 zuerst den Status jeder Stel-
le im FRN. Haben alle Stellen im Stellen-Vorbereich der aktuellen Stelle denfakimnen

sich die Fuzzy-Beliefs der aktuellen Stelle nicht mehr andern und sie bekommt ebenfalls den
Statusss.Konnte der Statussjedoch 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 muf ein Dominanzkreis mindestens die Anzahl von Auswertungs-
schritten bestehen bleiben, die der Periode des Kreises entspricht. Da sich die Periode eines
Kreises leicht in Abhangigkeit der Kontrapositionsstellen auf dem Kreis berechneeitfht

der Algorithmus bei Erkennen eines kompletten DPAs einen Za@henihanceCount)der die

Anzahl an Auswertungsschritten zahlt, die ein Dominanzkreis erhalten geblieben ist.

In Schritt 6 testet der Algorithmus jeden Zyklus auf die Begrenzungskreiseigenschaft. Dazu ist
es ausreichend, zunachst eine Stelle auf jedem Kreis zu untersuchen. Enthalt diese Stelle einen
kompletterDPA?, liegt diese Stelle auf einem Dominanzkreis. Wahrend der Auswertung des
FRNs wurde also ein Kreis durchlaufen, der nur aus dominanten Kanten besteht. Nun prift der
Algorithmus, ob der DK bereitger Auswertungsschritte existiert und sich die Fuzzy-Beliefs

der Stelle nach diesgrer Auswertungsschritten wiederholen. In diesem Fall weist der DK pe-
riodisch oszillierende Werte auf, der Algorithmus ordnet jeder Stelle auf dem DK dengBtatus

zu und l6scht die kompletten DPAs in den zugehdrigen 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, erfllt der Dominanzkreis die oben aufgefiihrten 4 Eigenschaften eines Be-
grenzungskreises, und er wird in die Variaib‘m'tcyclc—f5 eingetragen.

1. vgl. Kapitel 4.3.3.

2. sssteht fir ,steady-state” und bedeutet, daR3 sich die Fuzzy-Beliefs einer Stelle mit diesem Status
nicht mehr &ndern kénnen.

3. vgl. Theorem 1.

4. s. 0.: in einem émpletten DR 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 Dominanzkrédsemt unterschiedlich langer Periode

per, mufd analog zu Theorem 2 ein kompletter DPA in einer Stelle mindestens
BRS,;, = Max(kgV(pery, ..., pery)) viele Auswertungsschritte hintereinander erkannt wer-
den. Zusatzlich missen sich auch hier die Fuzzy-Belief-Werte in den Stellen periodisch mit der
Periode BRS,;,, wiederholen, damit ein Dominanzkreis auch die Begrenzungskreis-Eigen-
schaft aufweist.

Wurden wahrend eines Auswertungsschrittes ein oder mehrere Begrenzungskreise entdeckt und
folglich in limitcycle gespeichertist damit das Abbruchkriterium fur obigen Algorithmus er-

fullt. Nun kdnnen die MalRnamen zur Elimination der Begrenzungskreise analog zu Abschnitt
4.3.4 angewendet werden.

6.3 Das Laufzeitwerhalten der Inferenzmaschine

Das Beispielnetz in Abbildung 35 enthalt einen Begrenzungskreis. Die Abbruchbedingung des
Algorithmus zur Erkennung von Begrenzungskreisen aus Abbildung 26 wurde fir die Untersu-
chung des Laufzeitverhaltens der Inferenzmaschine geéndert und durch die Abfrage einer Va-
riable, die die Anzahl der Auswertungsschritte zahlt, ersetzt. Lal3t man das Beispielnetz mit
diesem geanderten Algorithmus auf einem PC mit einem AMD K6-166 Prozessor 1000 Aus-
wertungsschritte durchfiihren, benotigt dieser ca. 6 Sekunden. Der Algorithmus ben6étigt fur die
Berechnung der Fuzzy-Werte eines Knotens also durchschnittlich ca. 0,0006 sec.

Fur ein Netz mit 200 Knoten, das beispielsweise 20 Schritte zum Erreichen des Gleichgewichts-
zustandes ausgefiihrt werden muf3, benétigt der Algorithmus demnach voraussichtlich

200 Knoten[D, 0006——<C_ [P0 Schritte = 2, 4 sec.
Knoten _

6.4 Die Entwicklungsumgehung

Zur Implementierung der in dieser Diplomarbeit vorgestellten Konzepte wurde die Entwick-
lungsumgebunyisualAge for Javaon IBM in der Version 1.0 verwenda&fisualAge for Java

ist eine integrierte Entwicklungsumgebung zur Erstellung JanaApplikationen undlava

Applets mit Hilfe interaktiver, visueller Programmierwerkzeuge dendhBeansgie Standard-
komponenten von graphischen Benutzeroberflachen reprasentieren. Es werden alle Sprachei-
genschaften vodaval.l aul3er verschachtelte Klassen unterstiitzt.

Die Entwicklung selbst fand unter Windows 95 statt.
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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 fur das
Szenario dar. Implikatiorg wurde zur Verkirzung des Beispiels jedoch weggelassen. Anschlie-
Rend wird die schrittweise Expansion mit den dazwischenliegenden Auswertungsphasen vorge-
fuhrt.

-
" S

L4 .
«‘\ialldlnd 2

sa'meﬁbleml(vl))
same@able(ty(vq))
voOvq

starkes
AXiom
- ~,, aufgesch.
==+ AXiom

C D pradiat

Abb. 28: GFRN-Spezifikation fur das Eingangsszenario

-: validk ey:.
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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 ausgefuhrt, die an starkxiome gehnden sind. Als stagkAxiome sind dasycl_join
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Pradikat, dasel_distPradikat und dassimilar Pradikat geknnzeichnet.

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

select * fromMieter
where (x.Haus =.}aus)
and not (x.Name =.Mame).

Fur diesen einen fEffer* erzeugt die Analyseoperation in dem zur cycl_join
GFRN-Spezifikation gehdrenden FRN eine Stettgck join(Mie- Mieter.Name
terNamg, 1, 0), was bedeutet, da3 die Analyseoperation el(n '
cyclic_joinCliché tber das Attrilt Nameder RelatiorMieter gefun-

den hat. Als positien Fuzzy-Belief liefert die Analyseoperation den 1
Wert 1, was die atsache unterstreicht, dald das Cliché tatsachlich im
Applikationscode enthalten ist.

Auch die Analyseoperation, die den Applikationscode retlct-distinciClichés durch-
sucht, findet in dem Beispielausschnitt nur die Anfrage

select distinct Haus fromdlieter
where Name = #N.

Hierfir wird eine Stelle qel_dis{Mieter.Namg, 1, 0) im FRN sel dist
erzeugt. Das Zustandakmen der Fuzzy-Beliefs ist auch hier wie{Mieter.Nam@
derum mit der unumstoRlicheraffache erbunden, dal das Cliché

tatsé&chlich im Code gefunden werdemite. 1

Fur das stadk Axiomnsimilar setzt die Analyse nicht auf dem Applikationscode auf, son-
dern betrachtet das Schema der relationalen Datenbank. Hier sollen dietidtnbn in

den unterschiedlichen Relationen auf ihre Ahnlahkiberpriift werden. Ein MaR fir die
Ahnlichkeit zweier Worter stellt beispielsweise dieveashtein-Distanz [WY90] dar, die

die Kosten fur das Ersetzen, Loschen oder Hinzufiigen eines Buchstabens unterschiedlich
gewichtet und minimiert.

Die Operatiomsimilar bevertet die Ahnlichkit
der Attribute Mieter.Name und Mie-
ter.HMName sowie der Attritute Mieter.Haus
und ApHaus.HausID beispielsweise mit 0.8.

nsimilar nsimilar
(Mieter.HMName (Mieter.Haus
Mieter.Namé ApHaus.HausID)

Entsprechend werden im FRN eine Stetisirfi- @ @
lar (Mieter.HMName Mieter.Namé@, 0.8, 0) und 1 1
eine Stelle risimilar (Mieter.Haus

ApHaus.HauslID), 0.8, 0) erzeugt. Die Ahnlicleit der Attritute besteht natirlich auch in
die andere Richtung. Die Stellens{milar (Mieter.Name Mieter.HMNamg, 0.8, 0) und
(nsimilar (ApHaus HausID, Mieter.Haug, 0.8, 0) wurden jedoch zure¥kirzung des
Beispiels und damit zur besseren Ubersichtiéihéter noch folgenden Abbildungen gve
gelassen.
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Weitere star& Axiome sind in dem GFRN aus Abbildung 28 nicht enthaltetgliEh ist
die GFRN-Spezifikation ausgehenohvdiesen vier Stellen weiter zypandieren. Hierbei
werden zunachst jedoch die aufgeschobenen Axi@meaghlassigt.

Phase 2:

Der Inferenzalgorithmus dg fir Implikationi; ausgehendon der key
Stelle (gcl_join(Mieter.Namg, 1, 0) eine Stelle key(Mie- (Mieter.Name
ter.Namg, 0, 0) an, da fir, alle Stellen im @rbereich durch aktu-

elle RFarameter gllkommen bestimmt sind. Die Stellen, die nicht

als Egebnis wn Analyseoperationen erzeugt werden, erhalten als 2
initiale Fuzzy-Beliefs jeveils Null-Werte. Konkrete Fuzzy-Beliefs

ergeben sich spater aus der Inferenz.

Fiar Implikation i, kann das Pradikatey ebenélls expandiert werden, da die Stelle
(sel_dis{Mieter.Namg, 1, 0) bereits in Phase 1 als Instanz des Pradikatedistfir den
Vorbereich wni, erzeugt wrden ist. Flr die Expansion des Pradikagist zunachst die
boolesche Funktioh v, Ov,; zu bericksichtigen. Diese fordert eine Erzeugung v
Instanzen fiir das Pradikkey flr alle Teilmengenv, von v, . Die Attributmengev; hat
sich bei Ausfiihrung der Analyseoperat®el_distzu Mieter.Nameergeben, enthalt also
nur ein Element. Deshalb kann auch nur fir eiedmingev, von v, eine Instanz des
Pradikatkey erzeugt werden, namlich fur die Mengg = { Mieter .Namg. Da die Stelle
(key(Mieter.Namg, 0, O)bereits in dem FRN existiert, wird sie kein zweites Mal angelegt.

Auch fur Implikationig kann der Algorith-

mus Stellen erzeugen, namlich eine Stelle . )
(equiv.(Mieter. HMName Mieter.Namg, 0,  €duV. ~ equiv.

0) auf Grundlage der Stellagimilar(Mie- (Mieter.HMName (Mieter.Haus,
ter. HMNameMieter.Nam@, 0.8, 0) und eine Mieter.Namg  ApHaus.HausIChID)

Stelle equiv.(Mieter.Haus ApHaus. Haus
ID), 0, 0) unter Berucksichtigung der Stelle 2 >
(nsimilar (Mieter.Haus ApHaus.HauslID),
0.8, 0).

Phase 3:

Ausgehend on den eben erzeugten Stellen IND IND
(equiv.(Mieter.HMName Mieter.Namg, O, . .

0) und  équiv.(Mieter.Haus ApHaus (Mieter.HMName  (Mieter.Haus,
HaugD), 0, 0) IaRt sich das GFRN fur Impli-  Mieter.Namg  ApHausHausID)
kationi; weiter expandieren. Dazu bildet der
Algorithmus unter Berlcksichtigung derii 3 3

spezifizierten boole‘schen Funktfon

1. vgl. Definition 1.
2. vgl. Definition 1.
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. Vo v, “ alle moglichen Vdriablenbindungen fur dieaviablen y und . Anschlief3end
berechnet er die Projektionen undrt, auf den moglichen Bedgingen fur die Menge, .

Die relationale Funktichtt, fiihrt eine Projektion auf das erste Element eines Elemente-
paares inv,; und 1, auf das zweite Element jedes dieseaf@ aus. Nun sind noch die
same@bleBedingungen fur die Bebnismengen der Projektionen auszuwerten. Die
Bedingungsame@ble(x)liefert flr eine Menge an Attributbezeichnerix den Wert true,
wenn sich alle Attribte ausxin derselben dbelle des Datenbankschemas befindege-Er
ben die Auswertungen dieser Bedingung in beiden Fallen dehtie, werden fir die
spezielle riablenbelgung fur v und » IND-Stellen erzeugt. Im Beispiel kann der Algo-
rithmus vier erschiedene afiablenbindungen flrwind % bestimmen, namlich

(1) v; ={(HMName, Namg (Haus, HausID}, v, = {(HMName, Namg,
(2) v1 ={(HMName, Namge (Haus, HausID}, v, = {(Haus, HausID},
(3) v1 = w ={(HMName, Nam#g und

(4) v1 = w ={(Haus, HausID}.

Fur die Belgungen (1) und (2) gibt diesame@ble-Bedingung nicht den @t true. Die
ProjektionTt, auf das zweite Element jedeaaes in y enthalt namlich in beiden Fallen
die Attribute 1,({ (HMName, Name), (Haus, HausID)}) = { Name, HausID} . Die
Attribute Name und HausID befinden sich jedoch nicht in derselbeabd@llé und die
same@ble-Bedingung ist damit nicht erfullt. Die Projektionen auf das zweite Element in
v, fur die Belgungen (3) und (4) enthaltenwjeils nur ein Element, ndmliddamebzw,
HausID.Fur diese Projektionen ist dsame@&ble-Bedingung erflillt, und der Algorithmus
erzeugt die StellenID (Mieter.HMName Mieter.Name 0, 0) und IND (Mieter.Haus
ApHaus.HausID), 0, 0).

Phase 4:

In dieser Phase wird nun noch Implikatigrexpandiert. In

dem \brwartsschritt der Expans%rbetrachtet dieser die . FK
. . (Mieter.HMName
Stellen (ND(Mieter.HMName Mieter.Namg, 0, 0) und .
Mieter.Nameg

(IND (Mieter.Haus ApHaus.HausID), 0, 0) als Instanzen
des Pradikat$ND und die Stelle Key(Mieter.Namg, 0, 0)

als Instanz des Pradikakey. Bevor der Algorithmus eine 4

Stelle als Instanz des Pradikkts anlegt, fiihrt er die relatio-

nale Funktiof T,(v,) fur die Attributmengen der StelledND (Mieter.HMName Mie-
ter.Namg, 0, 0) und ND (Mieter.Haus ApHaus.HausID), 0, 0) aus. Diese Funktion
bestimmt als Egebnismenge eine Projektion auf dawgis zweite Element in jedem
Attributpaar ausv,. In diesem Beispiel besteht die Atwtmengev, fur die Stelle
(IND (Mieter. HMName Mieter.Name, 0, 0) nur aus dem Attrilppaar Mieter. HMName
Mieter.Namg und fur die Stelle IND (Mieter.Haus ApHaus.HausID), 0, 0) aus dem
Attributpaar Mieter.Haus ApHaus.HauslD). Das Egebnisv; der Projektion auf das

1. vgl. ebenélls Definition 1.

2. vgl. Abbildung 1: das Attribt Namegehort zur RelatioMieter, das Attritut HausID hingegen zur
RelationApHaus.

3. vgl. Kapitel 5.2.

4. vgl. Definition 1.
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jeweils zweite Element eines Attrtpaares inv, enthalt flr die Stelle IND (Mie-
terHMName Mieter.Namg, 0, 0) nur das Attrist (Mieter.Nam¢g und fur (ND (Mie-
ter.Haus ApHaus.HauslID), 0, 0) das Attribt (ApHaus.HausID). Als nachstes wird nun
die boolesche Funktiohv, = Ti,(v,) aus Implikatiori, ausgevertet, die fordert, daf fir
alle Attribute in der Mengev; eine Instanz des Pradikatsy existiert. Diese Bedingung
kann nur fiir die Menge; als Egebnis der Projektion auf das zweite Element in der Attri-
butmengev, = {(Mieter. HMName Mieter.Namg}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.Nama, 0, 0) erweitert.

Abbildung 29 zeigt das aus den Phasen 1 bis 4 resultierende FRN. Die Namen der Attribute wer-
den aus Griinden der Ubersichtlichkeit abgekiirzt. Der Buchststiedt dabei fir das Attribut

Mieter .Name,hmn fur Mieter . HMName,h fir Mieter.Hausund hiD fur ApHaus.HausID.

Das FRN aus Abbildung 29 wird einer ersten Auswertung unterzogen, bis es nach drei Auswer-
tungsrunden den Gleichgewichtszustaadnimmt. An dieser Stelle soll nur das Zustandekom-
men einiger Analyseresultate erlautert 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.

cycl_join(n)  sel_dist(n)

a n: Mieter .Name

1 1 hmn: Mieter.HMName
+ + h: Mieter.Haus

077\ [To3 hiD:  ApHaus.HausID

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

Der positive Fuzzy-Belief der Stelleey(n) von 0.7 ergibt sich wie folgt: zuerst wird an der
Transition im Nachbereich der Stettgcl_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 Gleiciwightszustand, wenn sich bei weiteren Auswer-
tungsrunden éine Anderungen der Fuzzy-Beliefevte in den Stellen mehrgaben.
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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 erhalt die Stell&ey(n) einen negativen Fuzzy-Belief von 0Auch hier wird an der
Transition zwischesel_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 Uber 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 Stdtley(n) eingetragen.

Dem Algorithmus aus Abbildung 24 folgend werden nun die Analyseoperationen ausgefihrt,
die an die aufgeschobenen Axiome gebunden sind. Dazu sucht er in dem FRN nun die Instanzen
von Pradikaten aus den GFRN-Implikationen, die aufgeschobene Axiome beinhalten. Nur wenn
diese Instanzen einen absoluten Fuzzy-Belief grbBeI]dimben, werden die Analyseopera-
tionen der aufgeschobenen Axiome ausgefihrt, die in den entsprechenden GFRN-Implikatio-
nen enthalten sind. Dies geschieht in dem dargestellten Beispiel fur das Praliikaty in

dem Ruckwarts-Expansionsschritt, da sich dieses aufgeschobene Pradikat im Vorbereich der
zugehdrigen Implikation befindet. Das PradikalidIND kann bereits im Vorwérts-Expansi-
onsschritt berticksichtigt werden. Fir die Expansion der aufgeschobenen Axiome untersucht
der Algorithmus also die Fuzzy-Belief-Werte der Stelley(n),0.7, 0.3), der Stelle

(IND (hmn,n), 0.5, 0) und der StelléND(h,hID), 0.5, 0). Alle drei Stellen tragen einen abso-
luten Fuzzy-Belief groRer Null. Deshalb werden fur Implikatipie Analyseoperatiomalid-

Key() undfir Implikationi;gdie AnalyseoperatiowvalidIND(hmn, n) undvalidIND(h, hiD)
aufgerufen und die zugehdrigen Stellen im FRN erzeugt.

cycl_join(n) sel_dist(n)

n: Mieter .Name
hmn: Mieter.HMName
h: Mieter .Haus

hiD:  ApHaus.HausID

Abb. 30:Zwischenergebnisse der Analyse

1. vgl. Kapitel 5.2: Mit Hilfe der ZahE ist es mdglich, die Expansion der Préadikate im GFRN zu steu-
ern.
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Die OperatiorvalidKeyf) findet in den Daten der RDBA kein Gegenbeispiel gegen die Schlis-
seleigenschaft des Attributdieter .Name Deshalb bekommt die SteNalidKey(n) einen po-

sitiven Fuzzy-Belief von 1. Auch die OperatiealidIND kann fir die Parametehnrfin,h) und

(h,hID) keine Gegenbeispiele gegen eine Teilmengenbeziehung zwischen den genannten Attri-
buten feststellen. Aus diesem Grund erhalten auch die Instanzen fir das ReldiKdD ei-

nen positiven Fuzzy-Belief von 1. Jetzt werden noch die Transitionen fur die Implikatioch

I1p€erzeugt. Abbildung 31 zeigt das nun vollstandig expandierte GFRN.

Die Auswertung dieses FRNs bis zum Gleichgewichtszustand ergibt keine zusatzlichen Ande-
rungen der Fuzzy-Beliefs. Da keine weiteren Pradikate oder Implikationen mehr expandiert
werden koénnen, zeigt diese Abbildung auch das Endergebnis der Analyse. Dieses besagt, dai3
eine Schliisseleigenschaft des AttribMigter.Namemit einer Notwendigkeltvon 0.7 vor-

liegt, da diese auch durch die AnalyseoperataidKeyf) nicht zu widerlegen war. Eine ne-
gative Notwendigkeit von 0.3 gegen diese Aussage konnte nicht ausgerdumt werden, da ja ein
select-distincCliché gegen diese Eigenschaft gesprochen hat. Eine dquivalente Bedeutung der
Attribute Mieter.Name und Mieter.HMName sowie der Attribute Mieter.Haus und
ApHaus.HauslIDliegt mit einer Notwendigkeit von 0.5 vor, und die Fremdschlisselbeziehung
zwischen den AttributeMieter .Nameund Mieter . HMNameist mit einer Notwendigkeion

0.4 feststellbar.

cycl_join(n)  sel_dist(n) validIND
validIND
(hmn,n)

2
validK ey(n) 0.5
(hmn,n)~=~"1
n: Mieter.Name
hmn: Mieter. HMName
h: Mieter .Haus

hiD: ApHaus.HausID

Abb. 31:Vollstandig expandiertes GFRN

1. vgl. Kapitel 2.6: die Notwendigit einer Aussage gibt eine untere Scheafik deren Sicherheit an.
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8 Zusammenfassung und Asblick

8.1 Zusammenfassung

Diese Diplomarbeit stellt ein ausfihrbares Modell@@neric Fuzzy Reasoning NEé&-RNS,

die sogenanntefuzzy Reasoning NgSRNs) vor. Diese wurden auf Grundlage eines unschar-
fen Petrinetzmodells implementiert, das auf einem Ansatz von Konar und Mandal [KM96] ba-
siert. Diese Ausfihrungsmaschine — addferenzmaschineggenannt — ist wegen ihrer
Verwendung zum logischen Schliel3en unter Unsicherheit, dem damit verbundenen Schaltver-
haltert und der verwendeten Logik fiir die Inferenz, der Possibilistischen Logik, effizient aus-
fuhrbar.

Die FRNs stellen einen neuen Ansatz zum logischen Schliel3en unter Unsicherheit mit Hilfe un-
scharfer Petrinetze dar. Im Gegensatz zu dem in [KM96] vorgestellten unscharfen Petrinetzmo-
dell unterstitzen die FRNs einen nichtmonotonen Schluf3folgerungsprozel3. Dies resultiert aus
der Méglichkeit der FRNs, Inkonsistenzen direkt verarbeiten zu k8ndienaus der gleichzei-

tigen Existenz einer Aussage und deren Negation in demselben FRN entstehen. AuRerdem wer-
den die Fuzzy-Beliefs beider Aussagen, d.h. der Aussage an sich und ihrer Negation, bei der
Ableitung einer Konsequenz bericksichtigt, was zu einer eindeutigen Interpretation der Analy-
seergebnisse fuhrt. 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 sogenadNateiendigkeitnterpretiert. Dieser Begriff
stammt aus der Possibilistischen Logik und gibt eine untere Schranke fir die Sicherheit einer
Aussage an.

Die Possibilistische Logikeignet sich besonders fiir die Logik der Ausfiihrungsmaschine, da
die Inferenz nur tber die Minimum- und Maximumfunktion ausgefuhrt wird und sich die Be-
rechnungen innerhalb der FRNs sehr einfach und performant ausfihrbar gestalten.

Fur die Herleitung semantischer Informationen tber eine RDBA wird ein FRN solange ausge-
wertet, bis sich die Notwendigkeiten der Aussagen nicht mehr &ndern. Dieser Zustand des FRNs
heil3t auclstabiler ZustandLeider ist dieser stabile Zustand nicht fiir 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, aBelgrenzungskreisgenannt, missen er-

kannt und eliminiert werden, bevor aussagekréftige Analyseergebnisse resultieren kénnen. Fur
die Elimination der Begrenzungskreise ist eine Veranderung des zugehdrigen FRNs notwendig.
Jede Veranderung eines FRNs fiir eine GFRN-Spezifikation zieht aber auch eine Verféalschung
des modellierten Wissens nach sich. Die Eliminierung der Begrenzungskreise verwendet ein
Verfahren, das nur minimale Verfalschungen der Analyseresultate verursacht.

Die GFRNs ermdglichen eine graphische und abstrakte Spezifikation generischen Reenginee-
ring-Wissens uber 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 haufig 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 Anséatzen 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 ander-
bar und anpalRbar an neue Rahmenbedingungen. Der Reengineer hat damit die Mdglichkeit,
durch Interaktion mit dem Analysewerkzeug die Datenbankanalyse effizient zu steuern, indem
er neu hinzugekommene oder zum bisherigen Wissen abweichende Fakten friihzeitig 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.

Fur einen Einsatz des Analysewerkzeugs im Rahmen der Reengineering-Umgabenigt

vorher der Expansionsalgorithmus formal zu spezifizieren und zu implementieren. Dieser konn-
te bei der Auswertung eines FRNs die hohe Parallelitdt des zugrundeliegenden unscharfen Pe-
trinetzmodells unterstitzen.

Fur den Einsatz des Werkzeugs an realen RDBA wére aul3erdem eine Moglichkeisisur per
tenten Abspeicherung der FRNs sinnvoll. Mit einer optionalen Abspeicherung eines Netzes
ware ein Analyseprozel unterbrechbar und zu einem spateren Zeitpunkt fortsetzbar.

Als weiterer Punkt ist zu klaren, in welcher Form und zu welchen Zeitpunkten eine Prasentation
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 mdglichst friihen Eingriff des Reengineers ist die Herleitung semanti-
scher Informationen Uber eine RDBA effizient steuerbar. Auch ware es denkbar, Zwischener-
gebnisse der Analyse weiterzuverarbeiten und zum Training der zu interpretierenden GFRNs
heranzuziehen. Ansatze zum Bereitsteld@nfahigerGFRNs sind in [CS98] nachzulesen.

Auch der Einsatz der Inferenzmaschine aul3erhalb einer Reengineering-Umgebung fir relatio-
nale Datenbanken ist denkbar. Ein moglicher Anwendungsbereich, der ebenfalls einen nichtmo-
notonen Schlul3folgerungsprozel?d mit einer unsicheren und unvollstandigen Informationsmenge
bendotigt, ist das Erkennen von Design-Pattgias7].
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Anhang A Beweise zu Kapitel 4

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

Lemma 1:

(a) (b)
t t
in___. S S I ut FTTin_____S_> -S e ut
FTT _'%DF’I FTT %}ﬂ FTT
cf cf
=S S
Y Y

Abb. 32: (a) Eine Nicht-KS und (b) eine KS

Abb. 32 (a) zeigt eine Nicht-thtrapositionsstelle und AbB2 (b) eine ldntrapositions-
stelle. Beide Stellen lgen auf einem R pf, dessen ¥rlauf gestrichelt dgestellt ist.

Das Fuzzy-Tuth-Token FTT® nach einer Nicht-Entrapositionsstell® berechnet sich

bei EingabeFTT'" inp zu
=TT = Min((FTT"-y), cf)

und nach einer &ntrapositionsstelle zu

=TT = Min((y-FTT"), cf).

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

Fur eine Nicht-KS eyeben sich zwei Falle:
Die entlang des Btlespfin die Stellep ein- und wn ihr ausgehende Kante sind

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

zu (a)
Zum Zeitpunkt t erzeuge die auf

dem P&d pfund im \orbereich vn _ t
p liegende Tansition das Fuzzy; FTT™--- —Fp p—"’»l FrTout
) cf
Y

Truth-Token FTT'". Im selben
Zeitschritt berechnet sich der Posi-
tive Fuzzy-Belief enp zu FTT "
und der ngative zuy. Im Zeit-
schrittt+1 erzeugt Tansitiont auf
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dem P&d pf wegen der posiien Ausgngskante aug in Analogie zu Gleichung
(7) das Fuzzy-futh-Token.

out

FTT = Min((FTT'" =), cf).
zu (b)
Wiederum erzeuge die rdnsition
auf dem P4d pf im Vorbereich wn
p zum Zeitpunktt das FTTFTT'".

KS
Diesmal egeben sich der posit _ ) ot
Fuzzy-Belief wn p wegen der Kan{ FTT"--- —>?p—>| .. FTTOU
cf
+
Y

tenvorzeicherzu y und der ngative
zu FTT". Zum Zeitpunkt t+1
berechnet sich das FTT arran-
sition t wegen der ngativen Aus-
gangskante ausebenélls zu

- out

=TT = Min((FTT""-y), cf).
Teil 2:
FUr eine Kntrapositionsstelle geben sich analog wiederum zwei Falle:

(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 Zeitpunktt erzeuge die auf
dem P&d liggende Tansition im
Vorbereich der Stellp das Fuzzy-
Truth-Token FTT'". Der positre
Fuzzy-Belief wn p emgibt sich

KS
.\ t
wegen des positen \brzeichens| FTTM---- — —»I FTTou
der Ein@ngskante entlang desaPf P of
Y

des zuFTT'", der ngative Fuzzy-
Belief zu y. Im Zeitschritt t+1
berechnet sich vgen der ngativen
Ausgangskante aup entlang des
Pfades das Fuzzyriith-Token
FTT zu

out

FTTO = Min((y —FTT" cf)).
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zu (b)
Hier egibt sich die Markierung det
Stelleirp Zu einem Zeitpunkt zu
(FTT ", y). Das FTT an flansition in.___ 7t - ut
tr berechnet sich anschlieBend wia-FTT ' p » | FTT°

derum zu: cf

tr

STT = Min((y=FTT", cf)),

womit die Behauptung keesen
ist.

Lemma 2:

Gegeben sei ein Bl mit k Kontrapositionsstellen (KS). Fur eine Exatg wn FTTlin und
FTT,"mit FTT," = FTT," + a, a > 0, gilt:

FTT,%U'= FTT,%"'+ ¢; £ 0 [0,a] , firr k gerade und
FTT,%U'+ ¢ = FTT,%Ut £ 0 [0,a], fir k ungerade.

Beweis

Teil 1: Betrachte eine Nicht-Kontrapositionsstelle:

. t
FTTL sy As,| LT
FTT," p FTT,OU
s Ps cf
Y2
Y1

Abb. 33:Eine Nicht-KS

Fir die EingbeFTT," undFTT," in die Stelle p berechnen sich die Fuzztfi-
TokenFTT;°“tund FTT,*"tan Transition t zu:

out

Min(ef, FTT,"—y,), falls FTT, ">,
FTT,% = &

%I\/Iin(cf, Yo—vy), falls FTT, "<y,
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in(cf, FTT,"—a—y,), falls FTT, ">y,
FTT,> =

=
EI\/Iin(cf,yz—yl), falls FTTzin<y2

Man betrachte nun die folgenden Falle:
= Min(cf, FTT} -y,

, t
FTT," out
Dazu egeben sich die folgenden Falle: co ko Sp —S>| L
FTT, P FTT,OU
.7 S =S cf
Y2
Y1

out

2 TT, ">y, OFTTS

1)
TT -y >cf O FTT = FTT -y,

1.1)

TTy'>y, O FTT" = Min(cf, FTT) ~a-y,)[daFTT) = FTT; + 0

LLIFTTy -y, <cf O FTT" = FTT —a—y.

12§TTy <y, O FTTS" =Min(cf,y,—vy,

out

out

2)=TTy —y,<cf O FTTY™ = cf
21)7TTy'>y, O FTTY" =Min(cf, FTT —a -y,

2.11)7TTy —y;<cf O FTT9" = FTT —a—v.

2.1.2FTTy —y,>cf 0O FTTO" = cf

22Ty <y, O FTT3" = Min(ef,v,-vy

2.2.17TTy -y, <cf O FTTO = FTT —a—v.

2227 Ty -y, >cf 0O FTTI" = ¢f

b)TT,"<y, O FTT" =Min(cf,y,-v;.

. N in t
i))araus egeben sich die Falle |:TTl Sp S ____FTT1°“t
FTT," P | FTT,OU
S s cf
=yi<cf O FTTY = y,—y, =FTTy" V2 Y
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und
out

2)i,—y,>cf O FTT;" =cf =FTT;".

zualll)
Es gilt"TT} >y, undFTT, —y, <cf O FTTs" = FTT) —v.

AuBerdem seFTTy >y, undFTTy -y, <cf) O FTTO" = FTT, —a —y.

AlsoistFTTS" = FTTo"+a O e=a.

zual21)

Auch hier giIt:ZTTiln >y, und FTTiln -y, <cf O FTTgUt = FTTiln -Y.

out

Nun sei abefTT)' <y, undy,—y, <cf O FTT3" = y,—y.
DaFTTiln >Y,, existiert ein3 >0, so dal’FTTiln “B =V,

= FTT" =y, —
[ Ii_] I:]yl__l] B
out

FTT,

out

Daraus folgt, daBTT,

out

Somit giltt FTTS" = FTTY" +B0 & = B.

zua2.1.1)
Hier gilt: “TT" >y, undFTTY -y, >cf O FTTS = ¢

Des weiteren is:fI'TiZ” >y, und |:-|--|-‘2n —y,<cf O F-I-Tgut

DaFTTizn -y, <cf, existiert ein >0, so daIFTTiZ” —y,+B = cf.

out

Somit 1aRt siclF TTL" schreiben alf TT{™ = FTTin—yé +B und & = B.

[ I%I [
FTT"

zua?21.2)

Auch hier gilt WiedeFTTiln >y, und FTTiln —y,>cf  OFTT" = ¢l

out

AuRerdem gilt: TT,' >y, undFTT, -y, >cf O FTTY" = ¢l
Also istFTTS" = FTTS" und somite = 0.

zua22.1l)
Es sei WiedeJrTTiln >y, und FTTiln—y1 >cf [ FTTE_)Ut _ ¢
Ul’ld:TTizn < y2 und y2 —yl < cf 0 FTTgut - y2 _y:.
Day, -y, <cf existiert einp >0, so dafy,—y, +B = cf.

= FTT, —y.

97
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out out

Somit laRt sickkTT,  auch schreiben alsTT,;, = —v, +
1 Tl P

out

FTT,

out out

Also gilt damitFTT;" = FTT, +Bunde = f.

zuaz2.2.2)
Auch hier gilt wieder: TT}" >y, undFTT} -y, >cf 0 FTTS" = ¢l
Diesmal sei abeT)' <y, undy,—y, >cf O FTTS" = ¢i.
Damit gitFTTS" = FTT5" unde = 0.
zu b)
In beiden Fallen gilETTS" = FTT5" und damite = 0.

Teil 2: Man betrachte eine Kontrapositionsstelle:

: t

FTT," . out

N 4S,|....FTT1 )

FTT; p FTT,
S cf

Yo -S
Y1

Abb. 34: Eine KS

Wiederum gelteETT)' = FTTy +a, a>0.

Fir eine tontrapositionsstelle berechnen sich F8*fund FTT,“' nach den folgenden

Gleichungen:
FTT Min(et, Vi—FTTY), falls FTT} >y,
1 =40 |
Min(cf,y; —,), falls FTTy <y,
ot E]Min(Cf' v, —FTT{ +0), falls FTT, >y,
FTTo" =

I:IEI:I

in(cf,y;—Y,), falls FTTiZn <Yy,
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Hieraus egeben sich nun die folgenden Falle:

FIT" o 4>|ﬁs L FTTou
FTT," p FTT,O!
. ) =S Cf
in

T, ">y, 0 FTTM = Minef,y,—FTTI 2
1)

a)

—FTT{<cf 0O FTTY =y, —FTT}
LI)=TTy >y, O FTTo" = Min(cf,y, —FTT,"
111y, —FTTy'<cf O FTTy" =y, —FTT,
1.1.2),—FTTy'>cf 0O FTTY" = cf

12)7TTy <y, O FTT3" = Min(cf, y; -y
1.2.1),-y,<cf O FTT" =y, -y,
12.2)-y,>cf 0 FTTo" = cf

2y, —FTTY'>cf O FTTS" = cf
—in out : in,
21)-TT, >y, 0O FTT," = Min(cf,y;=FTT,

2.1.1),-FTTy'>cf 0O FTTY" = cf

22)7TTy <y, O FTT3" = Min(cf,v;-vy)

2.2.1),—Y,>cf O FTTY" = cf

b)) TTy'<y, O FTT{" = Min(cf,y;—y,) OFTTo" <v.
FTT," s i,l L FTTou
FTT," p FTT,Ou
S cf
Y2 S
zual.ll) V1
Es qgilt:

FTTY >y,) O(v,—FTTy <cf) 0O FTTY" =y, —FTT}
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Weiterhin istFTTy' >v,) O(y, —FTTy <cf)
0 FTT =y, FTTE =y, FTTY v
0 FTT +a = FTT3", a20
zuall.?2)
Es gt FTTY >y,) O(y, —FTT'<cf) 0 FTTI = y, —FTT,

out

AuBerdem gitETT)' >y,) O(y,—FTTy' >cf) O FTTY" = ¢t

Da(y, —FTT}" <cf) existiert ein@ > 0,
so daly, — FTTin +B = cf
YioEHL *P

out

FTT,

OFTTM+B = FTTY

zualz2l)
Es gilt FTTY >y,) O(y,~FTT{'<cf) O FTTY" =y, —FTT;
AuRerdem isETTS' <y, und y, —y,<cf 0 FTTO" =y, —vy.
Da FTTiln >y, existiert ein >0, so dafFTTiln B =y,
Also ist=TT9" = vy —(FTTY' =B) = y; ~FTT{ +

out

O FTT+p = FTT™

zualz2.?2)
Wiederum giltFTT} > y,) O(y, —~FTT)'<cf) 0O FTT = vy, —FTT,

und-TTy <y, und y;—y,>cf O FTT" = .

out

Da=TT{" = y, —FTT} <cf existiert einB >0, so daf

out

TT 4B = vy, —FTT, +B = cf = FTT)

zu2.1.1)

Hier ist jetztF TT," > y,) O(y, —FTTy' >cf) O FTTY™ = ¢,
Weiterhin giIt:iTTi2”>y2 undyl—FTTi2n>cf O FTTY" = cf
JFTT =cf = FTT3" 0 e=0

zu 2.2.1)
Auch hier gilt: FTT}" >y,) O(y,—FTTy' >cf) O FTTY = ¢t
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out

AuRerdem istTT,' <y, undy, —~FTTy' >cf 0 FTTo" = cf
JFTT = FTTa 0 e=0

zu Teil 2b)

Sei nun

FTTY <y, 0 (FTT{" = Min(cf, v, -,))
O(FTTy <y, 0 (FTT3" = Min(cf, y; -v,)))

zu 2b1)
out out

zZu 2h?2)
Seir,—y,>cf O FTTS" = cf = FTT9" O e=¢

Teil 3: Vollstdndige Induktion

Die Falle 1 und 2 dieses Beises zeigen bisher nuwie sich zwei Fuzzy+lth-

TokenFTT" undFT Ty auf einem einelementigend®f beim Bssieren einer do-
trapositionsstelle bzweiner Nicht-Kontrapositionsstelle erhalten: &lls namlich

FTTiln = FTTiZn +a mit a =0 vor dem Erreichen der Stelle gilt, so gilt nacisste-

ren einer Kontrapositionsstelle, d&RT " + 3 = FTTL" mit B = 0 und nach Bssie-

ren einer Nicht-Kntrapositionstelle, daBT T = FTTY + 3 mit § > 0.

Der dritte Eil des Baveises zeigt nun die eigentliche Behauptuog kemma 2 per
Induktion tber die Anzahl k derdftrapositionsstellen auf einemalf

Induktionsanfang (1A):

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

FTTiln und FTTiZn seien die Eingabe fur den Pfad und es gilt nach Vorausset-

zung, darFTTiln = FTTiZn +a mit a>0. Nach Teil 1 des Beweises gilt nach

out out

jeder StelleFTT,; = FTT,  +pB mit 3>0. Damit gilt die Behauptung fir
einen Pfad ohne KS.

Seik = 1, d.h. der Pdd |aRt sich in einenellpfad a, der bei der Startstelle dea-Pf
des bginnt und direkt or der KS endet, die KS al®ilpfad b und einenéil-
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pfad c, der direkt nach der KSdient und bis zur letzten Stelle desaéds
reicht, aufteilen.

FTTid‘ “miti O {12 ,d0O{in,out} undk OIN bezeichne den Ausgabewert,

der sich au§TT:” nach Passieren der k-ten KS ergibt. Der Parardegi&t an,

ob das entsprechen&@T Eingabe oder Ausgabe des zugehdorigen Pfades ist.
Fur Pfad (a) gilt nach Teil 1 dieses Beweises:

- in in out, 0 out, (
-TT, >FTT, U FTT, >FTT,

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

- in, O in, O out, 1
-TT," " >FTT, O FTT,

out, ]

<FTT,,

und fur Pfad (c) gilt nach Teil 1:

- in 1 in 1 out, 1 out, ’
=TT, "<FTT, O FTT, <FTT,

Damit gilt die Behauptung fur eine KS:
STTY>FTT, O FTTS <FTTYY

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

out, z

- in in
-TT >FTT, O FTT,

out, z

>FTT, ", falls z geracund

TTYSETTY 0 FTTO 2<FTTO? falls z ungera.

Induktionsschritt: z - z+ 1.
a) Sei z gerade. Nach IB gilt fir einen Pfad mit z KS:

- in in out, z out, :
-TT, >FTT, O FTT{ " " >FTT,"

Verlangere diesen Pfad um einen Teilpfddestehend aus beliebig vielen
Stellen und genau einer KS. Dieser Rfa&Rt sich analog zu IAmitk =1 in
drei Teilpfade (a), (b) und (c) aufteilen.

Setze als EingalfeT T} > und FTT4"? fiir Teilpfad (a) die Werte
FTTS " ?und FTTS"?,

Der Teilpfad (a) hat nach Teil 1 dieses Beweises die Ausgabe:
FTTO? und FTTO™ mit

out, z*

FTT,

out, z*

>FTT,

in,z

in, z
, da FTT, ">FTT,

out, z* out, z*

Die Ausdricke=TT undFTT, haben ebenfalls die oben beschrie-
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bene Semantik. Das hochgestellte Sternghénwird zur Unterscheidung

verwendet, wenn zwei Ausdriicke mit gleichem z-Wert existieren, da die

numerischen Werte dieser beiden Ausdriicke unterschiedlich sein kénnen,
out, z out, z*

z.B. belFTT, " "undFTT; " . Entsprechendes gilt auch flr die Aus-

in, z*

driickeFTT)" > undFTT),

Setze als EingalfeT T'

"7 UndFTTY"? wiederum die Werte

out, z*

FTTY? und FTT" %, Nach Teil 2 gilt fiir Teilpfad (b):

in, z* in, 2%

,daFTT,{"" >FTT,

out,z+1

<FTT,

out,z+1

=TT

und fur Teilpfad (c) nach Teil 1 des Beweises:
out,z+1*

<FTT,

inz+1 inz+1

,da FTT; <FTT,

out,z+1*

=TT

Also gilt zusammenfassend:
out

TTY>FTTY O FTTO<FTTY
Damit gilt die Behauptung flir eine ungerade Anzahl von KS.

b) Sei z ungerade. Nach IB gilt fiir einen Pfad mit z KS:
TTYSFTT, O FTTO < FTT™:

Verlangere diesen Pfad um einen Teilpfddestehend aus beliebig vielen
Stellen und genau einer KS. Dieser Pp&th3t sich wiederum analog zu 1A
mit k = 1 in drei Teilpfade (a), (b) und (c) aufteilen.

Setze als EingaeT T} > und FTTy"? fiir Teilpfad (a) die Werte

out, z

FTT,

out, z

undFT TS

Der Teilpfad (a) hat nach Teil 1 dieses Beweises die Ausgabe:
out, z*

undFTT, mit

out, z*

FTT?
STT T < FTTO Y da FTT " < FTTY

Setze als EingaeT T} > und FTT,"* wiederum die Werte

out, z* out, z*

FTT, undFTT, " . Nach Teil 2 gilt fir Teilpfad (b):
STT A S ETTO 2 da FTT Y <FTTYM

und fir Teilpfad (c) nach Teil 1 des Beweises:
out,z+ 1* out,z+ 1* inz+1 inz+1

-TT, >FTT, ,da FTT; >FTT,
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Also gilt zusammenfassend:
out

TTY>FTT, O FTTSFTTYY
Damit gilt die Behauptung fiir eine gerade Anzahl von KS.
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Anhang B Klassendefinitionen

Dieser Anhang zeigt die Klassendefinitionen und Schnittstellenmethoden der Klassen, die fur
die Realisierung der Ausfiihrungsmaschine implementiert worden sind. Die Eledsator

mul3 zur Auswertung eines Fuzzy Reasoning Nets in ihrer main-Methode die Definition dieses
Netzes und den Aufrigvaluate()enthalten. Nach der Beschreibung der Kl&g&lsess Evalua-

tor folgt ein Beispiel fur den Inhalt einer solchen main-Methode.

Class Evaluator
Hierarchy

java.lang.Object
Evaluator

Definition
import java.util.Vector;

class Evaluator {

/**
Diese Klasse enthélt Methoden zur Auswertung eines unscharfen Petrinetzes bis zum
Gleichgevichtszustand. Bei der Auswertung gefundengrBezungskreise werden ggf.
eliminiert.

*

}

Methods

Konstruktor:
Evaluator()

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

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

Beispiel fur eine main-Methode in der Klasse Evaluator

public static void main(String args|[]){
/INetz aus 5 Stellen und Sahsitionen mit Bgrenzungskreis

/* Achtung: Steuerung der Ausgabe des Aswerters

Die Ausgbe wn Zwischenagebnissen der Analyse wird Uber der&meter gesteuert, die
der Methodemain in dem Rrameterstringrgs tibegeben werden. DieseaRameterliste
sollte fur die Ausgbe der Zwischengebnisse den String ,true” an erster Stelle enthalten,
ansonsten dlse”. Wrd eine Aus@be der Analysegebnisse gelinscht, sollte die &a-
meterliste an zweiter Stelle derew, true” enthalten, ansonsteral$e”.
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Ein Aufruf des Auswerters ohne Audoe der Zwischengebnisse, aber mit Auabge der
Analyseegebnisse hat somit dieofm:

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

/Ibendtigt

//Anlegen der Stellen. Die erste Position muf3 eine von 0 an numerierte eindeutige Zahl als
/1D fur die Stelle sein. Der nachfolgende String steht fir die Aussage, die die Stelle reprasen-
/ltiert. 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,"Al",50,0);
fpn.createNewPlace(2,"B",0,0);
fpn.createNewPlace(3,"BI",50,0);
fpn.createNewPlace(4,"C",0,0);

//Anlegen der Transitionen des FPNSs. Die erste Position mul3 wieder eine eindeutige ID fir die
/[Transition enthalten, die von 0 an numeriert sein muf3. Position 2 enthalt das initiale Fuzzy-
/[Truth-Token, Position 3 enthélt 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 PlacelD,

int TransitionID,

char direction,

char sign)
/[direction: +: Stelle ---> Transition, -: Transition ---> Stelle)
/IVorzeichen 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 ubergebenen 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();
}
}
}

DasNetz, dasindieser main-Methode definiert wordenist, hatdas folgende Aussehen:

1,1A"

50
0

+

3 ,BI*

Abb. 35Das FRN der main-Methode

Class FPN

Hierarchy

java.lang.Object
FPN
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Definition

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

/**

Diese Klasse definiert die Struktur und dashalten der unscharfen Petrinetze. Sie enthalt
Methoden zum Erzeugen, zur Manipulation und zur Auswertung dieser Netze. Die Stellen
und Transitionen werden in indizierten Feldemnv Typ indexedAriay 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; I[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.getPlaceBylndex(int)
IndexedArray FPN.getPlaces()
void FPN.getStatus()
Transition FPN.getTransitionByID(int)
Transition FPN.getTransitionBylndex(int)
IndexedArray FPN.getTransitions()

set-Methoden
void FPN.setCH(java.util.Vector)
void FPN.setlnitialDpe()
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()

109

/[Testet alle Zyklen auf Begrenzungskreis-
/[Eigenschaft

int FPN.computeLongestPathSize() //Berechnet die langste Pfadlange im FPN

void FPN.computePaths()

/IBerechnet die Pfade im FPN

void FPN.createNewEdge(int place, int transition, char dir, char sig)

/[Erzeugt eine neue Kante zwisclhgaceund
/[transition mit entsprechender Richtudg und
//Kantenvorzeichesig. Diese Kante wird in der
I/Ispezifizierten Stellplaceund in der angege-
//benen Transitiotransitioneingetragen.

void FPN.createNewPlace(int pID, java.lang.String proposition, int posFBM, int negFBM)

/I[Erzeugt neue Stelle mit den in der Parameterliste
/langegebenen Parametern und tragt smsioes
/lein.

void FPN.createNewTransition(int, int, int, int)//Erzeugt neue Transition mit den in der

java.util.Vector FPN.evaluate()
void FPN.printCycles()

void FPN.printLimitcycle()
void FPN.printPaths()

void FPN.showResults()

java lang.String FPN.toString()

Class IndexedFpnObiject

/**

/[Parameterliste angegebenen Parametern und
/ltragt sie intransitionsein.

/[Auswertung des FPNSs bis zum steady-state, bzw.
/Ibis zum Erkennen eines Begrenzungskreises
//Ausgabe der Zyklen auf dem Bildschirm
/[Ausgabe der gefundenen Begrenzungskreise
//Ausgabe der gefundenen Pfade

//Ausgabe der Fuzzy-Beliefs der Stellen und der
[[Fuzzy-Truth-Token der Transitionen

//Schreibt FPN in einen String und liefert diesen
llzuriick

Diese Klasse definiert Objekte, die mit einer eindeutigendiBahen sind. Diese Objekte
werden in einem Arrayom Typ IndexedAray gespeichert.

*/
Hierarchy

java.lang.Object
IndexedFpnObiject

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 IndexedFpnObiject.toString()

Class Place

Hierarchy
java.lang.Object
IndexedFpnObject
Place
Definition
import java.util.Vector;
class Place extends IndexedFpnObject{

/**

Diese Klasse definiert Struktur uneéalten der Stellen-Knoten eines FPNs.

*/
private String proposition; //Aussage der Stelle
int posfbm; /Ipositiver Fuzzy-Belief [1,100]
int negfbm; /Inegativer Fuzzy-Belief [1,100]
Vector InAntecedentOf; /IListe der Eingangskanten in Transitionen, in
/[denen die aktuelle Stelle enthalten ist.
Vector InConsequentOf; /IListe der Ausgangskanten aus Transitionen, in
//deren Nachbereich die aktuelle Stelle enthalten
Ilist
String status; /IDie Variablestatuskann drei Werte annehmen:

/Iss = steady-state, ch = changing, po = periodic
/loscillation
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Vector dpe;

Vector dpeOld;

int dominanceCount;

int domPfbm;

int domNfbm:;
}
Methods

Konstruktoren:
Place()
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//dpe =dominantpathexpression: wird zum
/[Erkennen von Begrenzungskreisen benétigt
//Wird in der aktuellen Stelle ein kompletter dpe
/lerkannt, wird dieser mit dem vorherigen
/lkompletten dpe verglichen und anschlie3end
/Iselber in dpeOld gespeichert, wenn dpe und
//dpeOld unterschiedlich waren

//Z&hlt, wie viele Auswertungsschritte ein Zyklus
/[dominant geblieben ist.

/[Speichert den positiven Fuzzy-Belief zu Beginn
/lieder neuen Periode, in der der dpe dominant
/Ibleibt. Lange der Periode ist abhangig von der
/[Anzahl der Kontrapositionsstellen auf dem
/[Dominanzkreis

/ISpeichert den negativen Fuzzy-Belief zu Beginn
/ljeder neuen Periode.

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.getEdgelnConsequentOf(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.setlnitialDpe(FPN)
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void Place.setlnitialStatus(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(FFNStet, ob alle Stellen im Vorbereich der
/laktuellen Stelle den Statps odersshaben und
Niefert in diesem Fallé&rue zuriick

void Place.checkStatus(FPN) /[Aktualisiert den Status der aktuellen Stelle

int Place.computelncons() /[Berechnet das Inkonsistenzmalf3

void Place.evaluate(FPN,java.util.Vector) //Berechnet einen neuen positiven und negativen
/IFuzzy-Belief. Andert sich mindestens einer
/ldieser Werte, werden die IDs der Stellen in den
/[JavaVectorchangeArrayaufgenommen.

void Place.print() //Ausgabe der Stelle auf dem Bildschirm

java.lang.String Place.toString() /[Schreibt die Stelle in einen String und liefert
/[diesen zurlck.

Class Transition

Hierarchy

java.lang.Object
IndexedFpnObiject
Transition

Definition
import java.util.Vector;

/**

Diese Klasse definiert Struktur unéMalten der flansition-Knoten der FPNe.

*/
class Transition extends IndexedFpnObject{
public int fit; /[Fuzzy-Truth-Token der Transition
int th; /ISchwellwert
int c; /IKonfidenz
Vector Antecedent; /IListe der Ausgangskanten aus Stellen, die im
/IVorbereich der aktuellen Transition sind.
Vector Consequent; /IListe der Eingangskanten in Stellen, die im
/INachbereich der aktuellen Transition sind.
Vector dpe; //dpe =dominancepathexpression; wird zum

/[Erkennen von Begrenzungskreisen benotigt.
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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.getEdgelnAntecedent(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
/ldiesen zurtck.

Class IndexedArray

Hierarchy

java.lang.Object
IndexedArray

Definition

class IndexedArray {

int blocksize = 5; /IVerlangerung des Arrays jeweils um 5 leere
/[Elemente

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

int arraysize; /IGroRRe 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)
/[Einfugen eines IndexedFpnObjects in
/ldas Array
void IndexedArray.print() /[Ausgabe des IndexedArray auf dem Bildschirm
java.lang.String IndexedArray.toString@chreibt das IndexedArray in einen String und
Nliefert diesen zurtick

Class ArrayObject

Hierarchy

java.lang.Object
ArrayObject

Definition

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

}

Methods

Konstruktor:
ArrayObiject()

Sonstige public-Methoden:
java.lang.Object ArrayObject.clone()
void ArrayObiject.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 ureh3itionen in den sogenanntéomi-
nance path xpressionsreprasentieren. Die Memb¥ariablesign enthalt das drzeichen
der Kante auf dem dpe, die dasryéingerelement mit dem aktuellearindet. Die Hria-
ble typekann die Wrtep fur Place odet fur Transition tragentypelD dient zur eindeuti-
gen ldentifikation der entsprechenden Stelle,. lslar Tansition.

*/
public char sign; /IVorzeichen der Kante zwischen vorherigem und
/[aktuellem Element
String type; /[Handelt es sich um eine Stelle (p) oder Transition
11(t)
int typelD; //ID des IndexedFpnObject
}
Methods
Konstruktor:

DPElem()
DPElem(char sig, java.lang.String type , int typelD)

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

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

set-Methoden:
void DPElem.setSign(char)
void DPElem.setType(java.lang.String)
void DPElem.setTypelD(int)
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Sonstige public-Methoden:

java.lang.Object DPElem.clone() /[Erzeugt identische Kopie des Objekts und liefert
//diese zuriick

boolean DPElem.equals(DPElem) //Vergleich zweier DPElems. Liefertue zurick,
/lwenn 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 zurick.

Class Edge
Hierarchy

java.lang.Obiject
ArrayObject
Edge

Definition
class Edge extends ArrayObject{

/**

Diese Klasse definiert die Kanten-Objekte, die die Stellen wadsiftionen im FPN er-
binden. Kanten werden irAJA-Vektoren in den zugehorigen Stellen un@nsitionen
gespeichert. Jede Kante ist damit zweimal alggele

*/
public int place; //ID der Stelle
int transition; //ID der Transition
char direction; /IRichtung der Kante:
/[+: Stelle ---> Transition
/I-: Transition ---> Stelle
char sign; /IVorzeichen der Kante
}
Methods
Konstruktoren:
Edge()

Edge(int placelD, 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) /IVergleich zweier Kanten-Objekte; liefdrte
//bei Gleichheit

void Edge.print() /[Ausgabe des Kanten-Objekts auf dem
/[Bildschirm

void Edge.printEdgelnOutPlace()  //Formatierte Ausgabe der Kante

void Edge.printEdgelnOutTransition(y/Formatierte Ausgabe der Kante

java.lang.String Edge.toString() /ISchreibt das Kanten-Objekt in einen String und
/liefert diesen zuriick

Class PathElem

Hierarchy

java.lang.Object
ArrayObject
PathElem

Definition

class PathElem extends ArrayObject {

/**
Diese Klasse definiert Elemente zur Speicherung azyklischer Schluf3folgeassgeger
von Zyklen im FPN. Die ¥friabletypekann die Vértep oder t fur Stelle bzw Transition
annehmentypelD dient der eindeutigen ldentifizierung dieses kadi-pnObjects in den
Feldern FPN.places, bzwFPN.transitions. DeFuzzy-Gainwird bei Erkennen eines
Begrenzungskreises benétigt, um die passendasition fir die Erhdhung des Schwell-
wertes zur Eliminierung dieses gdenzungskreises auswahlen zu kénnen.

*/

public String type; /lp: Place, t: Transition
int typelD; //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 typelD, 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.getTypelD()

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.setTypelD(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 bertcksichtigt. Es wird
[ltrue geliefert, wenn digypeundtypelD-Werte
/Ibeider Pfadelemente Ubereinstimmen

void PathElem.print() /[Ausgabe des Pfadelementes auf dem Bildschirm

java.lang.String PathElem.toString() //Schreibt das Pfadelement in einen String und
Nliefert diesen zurick.

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 Schlul3folgeadeysger ein-
zelner Zyklen im FPN. Jederd&f besteht aus einejavaVector der Instanzen der Klasse
PathElementhalt, und startet in einer Stelle, dadrle Eingingskanten besitzt. Der Fuzzy-
Gain, der in jedem Btlelement gespeichert ist, gibt den Fuzzy-Gamder Startstelle des
Pfades bis zum aktuellendfobjekt an. &ls das letzte Rftlelement einesoknpletten PA-
des zu mehreren paralleleraBén gehdrt, wird ein ,,all@r* Fuzzy-Gain aus dem Maxi-
mum der einzelnen Rf-Gains berechnet.

*/
public Vector array; IIJAVA-Vektor der Pfadelemente des Pfades
boolean containsCircle; /ltrue, falls der Pfad einen Zyklus enthalt (wird
/Ibei der Berechnung der Pfade zum Erkennen der
/[Zyklen bendtigt)
PathElem doubleElem; //bei zyklischen Pfaden
boolean  extendable; /lfalse, falls der Pfad vollstandig ist
boolean  deleted; /list der Pfad Teil eines anderen, witeletedauf
/ltrue gesetztAnschliel3end wird der Pfad
/lgeldscht.
}
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()

ArrayObject Path.containsCircle()

ANHANG B KLASSENDEFINITIONEN

/[Erzeugt identische Kopie des Pfad-Objekts
/[Pruft, ob der aktuelle Pfad zyklisch ist

int Path.containsElement(PathElem) //Priift, ob das Gibergebene PathElem im Pfad

Path Path.detectCycle()

boolean Path.equals(Path)

/lenthalten ist und liefert die gefundene Position im
/IPfad.

//Sucht den Zyklus in einem zyklischen Pfad und
lNiefert diesen als Teilpfad zurtick

/IVergleicht zwei Pfade und liefert bei Gleichheit
/ltrue. Zwei Pfade sind gleich, wenn sie die
/[gleichen Elemente unabhangig von ihrer Position
/lenthalten

void Path.insertPathElem(java.lang.String, int, int, int, int, int, int)

//[Erzeugt aus den in der Parameterliste
/langegebenen Werten ein Pfadelement und flgt
/[dieses in den Pfad ein.

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

void Path.print()
java.lang.String Path.toString()

/Ivon pathist.

//Ausgabe des Pfades auf dem Bildschirm
/[Schreibt den Pfad in einen String und liefert
//diesen zuriick
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