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2 2 LEHRE

1 K

�

unstliche

Intelligenz

Der 1991 neu eingerichtete Lehrstuhl VIII

der Informatik vertritt die K

�

unstliche In-

telligenz in Lehre und Forschung. Der

Gegenstand dieses Gebietes ist die ope-

rationale Beschreibung von T

�

atigkeiten,

die beim Menschen als intelligent betrach-

tet werden. Solche T

�

atigkeiten sind etwa

das Verstehen und Generieren nat

�

urlicher

Sprache, das L

�

osen komplexer Probleme,

das Planen und das Lernen. Die K

�

unst-

liche Intelligenz verfolgt drei Ziele. Zum

einen geht es darum, Systeme zu ent-

wickeln, die den menschlichen Benutzer

auch bei unstrukturierten und komple-

xen Aufgaben unterst

�

utzen k

�

onnen. Zum

anderen erlaubt die Formalisierung von

Aspekten intelligenten Verhaltens theore-

tische Aussagen, etwa

�

uber die Komple-

xit

�

at bestimmter T

�

atigkeiten. Schlie�-

lich wird in interdisziplin

�

aren Studien ver-

sucht, psychologische oder linguistische

Modelle menschlichen Verhaltens anhand

ihrer formalen Rekonstruktion als Compu-

tersystem zu

�

uberpr

�

ufen: das System ist {

wie ein Buch { eine Beschreibung mensch-

lichen Verhaltens, erlaubt aber Experi-

mente, die mit einemText nicht durchf

�

uhr-

bar sind. Durch diese Ziele ist die K

�

unst-

liche Intelligenz innerhalb der Informatik

mit dem Software Engineering und der

theoretischen Informatik und au�erhalb

mit den F
�
achern Linguistik und Psycho-

logie verbunden.

Der Forschungsschwerpunkt am Lehr-

stuhl VIII ist die Repr

�

asentation von Wis-

sen, die Wissenserhaltung und -revision

sowie der Erwerb von Wissen. Insbe-

sondere werden maschinelle Lernverfah-

ren entwickelt und ihre Anwendungen f

�

ur

verschiedene Bereiche untersucht. Da-

bei wird ein logik-basierter Ansatz ver-

folgt. Dieser Ansatz geht

�

uber die klas-

sischen Lernverfahren insofern hinaus, als

er eine ausdrucksst

�

arkere Repr

�

asentation

{ n

�

amlich eine eingeschr

�

ankte Pr

�

adikaten-

logik statt einer Attribut-Werte-Repr

�

asen-

tation { verwendet und Hintergrundwissen

in das Lernen einbezieht. Im Gegensatz zu

Lernverfahren bei neuronalen Netzen wird

beim logik-basierten Ansatz darauf geach-

tet, da� das maschinelle Lernen trans-

parent und das Lernergebnis verst

�

andlich

f

�

ur die Benutzer des Lernsystems ist, so

da� sie das System kontrollieren k

�

onnen.

Der Lehrstuhl VIII arbeitet eng mit der

Gruppe f

�

ur maschinelles Lernen an der Ge-

sellschaft f

�

ur Mathematik und Datenver-

arbeitung (GMD) in St. Augustin zu-

sammen. Bis zum Projektende im Juni

1993 vertrat Katharina Morik die Arbei-

ten an der GMD f

�

ur das ESPRIT-Projekt

"

Machine Learning Toolbox\(P 2154) nach

au�en. Es wurde das System MOBAL ent-

wickelt, das verschiedene Werkzeuge zur

Anwendung und Wartung von Wissensba-

sen integriert, darunter maschinelle Lern-

verfahren, Wissensrevision, die automati-

sche Erstellung eines Verbands von Klas-

sen von Objekten (Sorten) und die Ab-

straktion von Inferenzstrukturen. MO-

BAL wurde 1992 und 1993 auf der Ce-

BIT gezeigt.

�

Uber anonymen File Transfer

wurde MOBALweltweit an

�

uber 30 Benut-

zer abgegeben.

2 Lehre

2.1 Regelm

�

a�ige

Vorlesungen und Kurse

�

"

K

�

unstliche Intelligenz\
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Alle zwei oder drei Semester wird die

Vorlesung

"

K

�

unstliche Intelligenz\

mit

�

Ubungen angeboten. Die Vorle-

sung, zu der auch ein Skript heraus-

gegeben wird, vermittelt Grundlagen

der K

�

unstlichen Intelligenz.

�

"

Prolog\

In m

�

oglichst zweisemestrigem Tur-

nus wird ein Prolog-Kurs angeboten,

der Grundkenntnisse des logischen

Programmierens und den Gebrauch

von Prolog als universaler Program-

miersprache vermittelt.

2.2 Seminare

�

"

Lernen und Logik\, WS 1991/92.

�

"

Abstraktion\, SS 1992.

�

"

Wissensrevision\, WS 1992/93.

�

"

Anwendungen von Lernverfahren\,

SS 1993.

�

"

Ausgew

�

ahlte Bereiche der Hand-

lungssteuerung\, WS 1993/94 und

SS 1994.

2.3 Projektgruppen

� Projektgruppe

"

Analyse eines Lern-

systems\, SS 1992, WS 1992/93.

Die Projektgruppe 205

"

Analyse ei-

nes Lernsystems\, die von Katha-

rina Morik und Anke Rieger mit 14

StudentInnen durchgef

�

uhrt wurde,

besch

�

aftigte sich mit Problemen der

Modellierung und untersuchte das

System MOBAL. W

�

ahrend zwei

Kleingruppen die einzelnen Phasen

des Wissenserwerbs { von der Wis-

senserhebung bis zum Aufbau eines

lau�

�

ahigen Beratungssystems { be-

arbeiteten, konzentrierten sich zwei

andere Kleingruppen auf den Ver-

gleich von MOBALs Lernverfahren

RDT (rule discovery tool) mit dem

Lernverfahren FOIL

1

. Ein Abschlu�-

bericht von

�

uber 400 Seiten liegt vor.

� Projektgruppe

"

wie konstruiere ich

eine Logik\, SS 1994, WS 1994/95.

Mit Beginn des SS 1994 wird eine

PG zum Thema

"

wie konstruiere

ich eine Logik\ durchgef

�

uhrt. Die

Studierenden sollen hierbei lernen,

eine Semantik zu formulieren, deren

Folgerungsbegri� anschlie�end durch

einen Kalk

�

ul zu beschreiben und mit

Hilfe des generischen Theorembewei-

sers ISABELLE zu implementieren.

Der Schwerpunkt wird hierbei auf

intuitionistischer Logik und Logiken

h

�

oherer Ordnung liegen.

2.4 Diplomarbeiten

Peter Brockhausen

Anwendung eines maschinellen Lern-

verfahrens auf relationale Datenban-

ken

Ziel der Arbeit ist es, einen Algorithmus

in Prolog zu entwerfen und zu implemen-

tieren, der eine Datenbank und ein Daten-

bankschema als Eingabe bekommt { even-

tuell mit weiterem Hintergrundwissen {

und daraus versucht, im Rahmen der Wis-

sensentdeckung in Datenbanken neue In-

formationen

�

uber die Datenbank zu gewin-

1

Quinlan, J.R. : Learning Logical De�nitions

from Relations; In :Machine Learning, Vol. 5,

pp.239-266, 1990.
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nen. Dies k

�

onnen weitere noch unbekannte

funktionale oder mehrwertige Abh

�

angig-

keiten oder Integrit

�

atsbedingungen sein.

Als Algorithmus wird auch eventuell ein

bekanntes Verfahren verwendet, das ent-

sprechend auf den Sachverhalt angepa�t

wird. Im Rahmen der Arbeit mu� auch

das Problem gel

�

ost werden, wie aus Prolog

heraus SQL-Anfragen an die Datenbank

gestellt werden und wie die Daten wieder

zur

�

uck in Prologterme

�

ubersetzt werden

k

�

onnen.

Guido Lindner

Anwendung eines logik{orientierten

Lernverfahrens auf relationale Da-

tenbanken

Im Rahmen der Wissensentdeckung in Da-

tenbanken (DB) mit Hilfe von maschinel-

len Lernverfahren soll RDT auf relationale

Datenbanken angewendet werden. Das

Ziel einer solchen Anwendung ist die Ge-

winnung neuer Informationen und Zusam-

menh

�

ange aus bestehenden DB.

RDT ist ein logik{orientiertes Verfah-

ren, bei dem das Lernergebnis in einge-

schr

�

ankter Pr

�

adikatenlogik vorliegt

2

. Das

Verfahren durchsucht vollst

�

andig einen

deklarativ eingeschr

�

ankten Hypothesen-

raum.

Schwerpunkte der Arbeit sind die Ver-

bindung der relationalen Repr

�

asentation

der DB mit der eingeschr

�

ankten Pr

�

adika-

tenlogik von RDT und die algorithmische

Kopplung der Systeme.

Marcus L

�

ubbe

Datengesteuertes Lernen von syn-

2

J.-U. Kietz, S. Wrobel: Controlling the com-

plexity of learning in logic through syntactic and

task{oriented models. In S. Muggleton, editor, In-

ductive Logic Programming , Academic Press, San

Diego, CA, 1992, pages 335{359.

taktischen Einschr

�

ankungen des Hy-

pothesenraumes f

�

ur modellbasiertes

Lernen

Beim logik-orientierten Lernen ist es not-

wendig, die Komplexit

�

at des vorzuneh-

menden induktiven Schlusses zu reduzie-

ren. Durch die Verwendung von Re-

gelschemata lassen sich syntaktische Ein-

schr

�

ankungen des zu lernenden Begri�es

vorgeben. Thema der Diplomarbeit ist die

Entwicklung eines Verfahrens zum Lernen

von Regelschemata.

Martin M

�

uhlenbrock

Reihenfolgeabh

�

angigkeiten bei der

Theorieentwicklung

Im Programm Learning in Humans and

Machines der European Science Founda-

tion wird menschliches Lernen im Rah-

men des Maschinellen Lernens untersucht.

Eine Arbeitsgruppe besch

�

aftigt sich mit

Reihenfolgeabh

�

angigkeiten beim Lernen.

Menschliches Lernen wird grundlegend

durch bereits vorhandenes Wissen beein-

u�t. Zum einen bestimmt dieses Vorwis-

sen, welche Hypothesen bei der Begri�s-

bildung in Betracht gezogen werden. Zum

anderen k

�

onnen neue Informationen zu

tiefgreifenden Ver

�

anderungen in den vor-

handenen Begri�sstrukturen f

�

uhren.

In einer Studie

3

wurden Erkl

�

arun-

gen von Kindern verschiedener Alters-

stufen f

�

ur den Tag/Nacht{Zyklus unter-

sucht. Durch die Modellierung der kind-

lichen Vorstellungen im System MOBAL

soll die Abh

�

angigkeit des Lernergebnisses

vom Hintergrundwissen beschrieben wer-

den. Anhand formaler und operationaler

Modelle der kindlichen Erkl

�

arungen soll

3

S. Vosniadou, W. F. Brewer: Mental models

of the day/night cycle. Cognitive Science, 1993.

to appear
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untersucht werden, wie die Reihenfolge

von Beispielen und die bereits erfolgte Be-

gri�sbildung das Lernergebnis beeinus-

sen.

Uschi Robers

Ein wissensbasierter Ansatz zur Ana-

lyse von Monte{Carlo{Studien

Die Diplomarbeit umfa�t die Entwicklung

eines Assistenz{ bzw. Beratungssystems,

das den Benutzer bei der Analyse von Fall{

Kontroll{Studien unterst

�

utzt. Ziel die-

ser Analyse ist die Sch

�

atzung des sog.

Odds Ratios, f

�

ur die eine Reihe verschiede-

ner statistischer Methoden zur Verf

�

ugung

steht. Bei dem Problem, die f

�

ur die je-

weilige Situation g

�

unstigste Methode aus-

zuw

�

ahlen, soll der Benutzer durch das Sy-

stem beraten werden. F

�

ur die Auswahl

eines Sch

�

atzers sind Informationen

�

uber

ihre �niten Eigenschaften aus umfang-

reichen Monte{Carlo{Studien erforderlich.

Zur Auswertung solcher Simulationsstu-

dien wird das System MOBAL benutzt,

das mit Hilfe des Maschinellen Lernens Re-

geln zur Auswahl der statistischen Metho-

den liefern soll.

Die Diplomarbeit entsteht in Zusammen-

arbeit mit dem Fachbereich Statistik der

Universit

�

at Dortmund.

Stefan Sklorz

Lernen wahrnehmungsorientierter

Handlungsmerkmale

Das zentrale Anliegen der Dortmunder Ar-

beitsgruppe innerhalb des ESPRIT Pro-

jektes B-Learn II ist, eine L

�

osung f

�

ur

das Navigationsproblem autonomer, mo-

biler Roboter in unbekannter, ver

�

ander-

licher Umgebung zu �nden. Zu diesem

Zweck wird eine geeignete Begri�sstruktur

ben

�

otigt, deren Aufbau sich einzig auf die

vomRoboter aufgenommenen Sensordaten

der Umgebung in Abh

�

angigkeit von sei-

nen Aktionsausf

�

uhrungen st

�

utzen kann.

Eine Begri�srepr

�

asentation bedarf daher

sowohl bestimmter Handlungsmerkmale {

diese sind wahrnehmungsorientiert { als

auch entsprechender Wahrnehmungsmerk-

male { diese sind handlungsorientiert. Erst

mit ihrer Integration werden operationale

Begri�e verf

�

ugbar, mit deren Hilfe eine

Objekterkennung, eine Handlungsbestim-

mung zur Objekterkennung und letztlich

auch eine Handlungsausf

�

uhrung m

�

oglich

werden.

W

�

ahrend bereits erste erfolgversprech-

ende Verfahren zum Lernen von Wahr-

nehmungsmerkmalen entwickelt wurden

4

,

ist die Modellierung der Handlungsseite bis

dato ungel

�

ost. Einen Beitrag zur L

�

osung

zu liefern, ist das Ziel der Diplomarbeit.

Stephanie Wessel

Entwicklung eines Verfahrens im Be-

reich des Identi�kationslernens : Ler-

nen grundlegender Wahrnehmungs-

merkmale von Robotern aus Sensor-

daten

Im Rahmen des Forschungsprojektes B-

Learn II (ESPRIT P 7274) m

�

ussen Sen-

sordaten zu einer abstrakteren Form ver-

arbeitet werden, sogenannten Basismerk-

malen. Aus diesen Basismerkmalen lernt

RDT, ein logik{orientiertes Lernverfahren,

Regeln f

�

ur operationale Konzepte

5

. Der

Lernerfolg von RDT h

�

angt u.a. von der

Qualit

�

at der Basismerkmale ab.

4

Katharina Morik, Anke Rieger: Learning

Action-Oriented Perceptual Features for Robot

Navigation. LS-8 Report Nr.3, Univ. Dortmund,

1993.

5

J.-U. Kietz, S. Wrobel: Controlling the com-

plexity of learning in logic through syntactic and

task{oriented models. In S. Muggleton, editor, In-

ductive Logic Programming , Academic Press, San

Diego, CA, 1992, pages 335{359.
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Schwerpunkt der Arbeit ist die Ent-

wicklung eines Lernverfahrens im Bereich

des Identi�kationslernens, mit Hilfe dessen

m

�

oglichst gute Basismerkmale gelernt wer-

den k

�

onnen.

Weitere Diplomarbeiten sind in Vorberei-

tung.



7

3 Forschung

3.1 Projekte

3.1.1 I L P - Inductive Logic Programming

Das ILP-Lernproblem besteht darin, aus - m

�

ogli-

cherweise unvollst

�

andigem - Hintergrundwissen und

Beispielen Hypothesen induktiv zu folgern, so da�

das Hintergrundwissen zusammen mit den Hypo-

thesen (fast) alle positiven Beispiele ableitet, aber

(fast) keine negativen.

Ziel des Projektes ist die Verbesserung der klas-

sischen, empirischen Lerntechniken hin zu logik-

basierten Methoden. Damit versucht ILP zwei der

bisherigen Haupteinschr

�

ankungen zu

�

uberwinden:

1. eine Erweiterung der einfachen Wissens-

repr

�

asentationsformalismen wie etwa

Attribut-Wert Paare hin zu eingeschr

�

ankter

Pr

�

adikatenlogik

2. die Einbindung von Hintergrundwissen in

den Lernproze�.

Die Idee von ILP l

�

a�t sich durch ein Beispiel il-

lustrieren :

Positive Beispiele:

member(1,[1,2,3]).

member(1,[2,1]).

member(2,[3,4,2,5]).

member(3,[3]).

Negative Beispiele:

member(3,[4,5,6]).

member(1,[]).

member(7,[1,2,3]).

Anhand dieser Beipiele wird nun induktiv etwa

folgendes Programm gefolgert :

member(A,[Aj ]).

member(A,[ jB]):-member(A,B).

Hauptpartner:

� Prof. M. Bruynooghe

Dr. L. De Raedt (Koordinator)

Katholieke Univ. Leuven (B)

� Gesellschaft f

�

ur Mathematik und Daten-

verarbeitung (GMD), Bonn (D)

� Univ. Stuttgart (D)

� Univ. Oxford (GB)

� Univ. Paris Sud (F)

� Univ. Turin (I)

weitere Partner:

� Forschungsinstitut f

�

ur Anwendungsorien-

tierte Wissensverarbeitung (FAW) Ulm

(D)

� Univ. Stockholm (S)

� Jozef Stefan Institute, Ljubljana, Slove-

nien

� Univ. Tilburg (NL)

� Turing Institute, Glasgow (GB)

� Univ. Dortmund (D)

Mitarbeiter der UniDo am LS VIII:

Siegfried Bell, Ste�o Weber

Studenten:

Marcus Heinen, Guido Lindner

F

�

orderung: ESPRIT P 6020

Zeitraum: 1.9.1992 - 31.8.1995
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3.1.2 MLnet - Europ

�

aisches Netzwerk f

�

ur Maschinelles Lernen

Ziel des Netzwerkes ist die Koordination und F
�
orde-

rung von Forschung und Entwicklung im Bereich

des Maschinellen Lernens in Europa. Das Netz-

werk sammelt Informationen und stiftet Verbindun-

gen zwischen AnwenderInnen und EntwicklerInnen

von Lernverfahren.

Dazu gibt es einige Arbeitskreise im Netzwerk:

Industrial Liaison- ein Arbeitskreis, der einen

�

Uber-

blick

�

uber die Arbeiten in der Industrie erstellt und

Anwendungen unterst

�

utzt;

Leitung: Yves Kodrato�

Research Organisation - ein Arbeitskreis, der die

verschiedenen Projektantr

�

age und Projekte im Be-

reich des Maschinellen Lernens koordiniert;

Leitung: Lorenza Saitta

Training - ein Arbeitskreis, der einen

�

Uberblick

�

uber die Lehre in Europa erstellt, Empfehlungen

dazu ausarbeitet, Weiterbildungsma�nahmen orga-

nisiert und die Besch

�

aftigung von StudentInnen mit

Maschinellem Lernen f

�

ordert;

Leitung: Katharina Morik

Electronic Communication - ein Arbeitskreis f

�

ur die

vollst

�

andige Vernetzung aller Knoten des Netzwer-

kes

�

uber elektronische Post;

Leitung: Bob Wielinga

Written Communication - ein Arbeitskreis, der

einen viertelj

�

ahrlichen Rundbrief des Netzwerkes

erstellt. Leitung: Derek Sleeman

Da das Netzwerk vor allem Informationen weiter-

gibt, Verbindungen herstellt und Vorhaben koor-

diniert, ist es darauf angewiesen, da� alle, die im

Bereich des Maschinellen Lernens etwas unterneh-

men, das Netzwerk davon unterrichten. Der Infor-

mationsu� wird jeweils von den HauptpartnerIn-

nen hergestellt.

F
�
ur Deutschland hei�t dies: Katharina Morik sam-

melt die Informationen

�

uber Forschung, Entwick-

lung, Anwendung, Lehre in Deutschland und leitet

sie an die Arbeitskreise weiter.

Dazu wurde ein ftp-Bereich auf ihrem Rechner

eingerichtet, so da� die Informationen f
�
ur jeden

verf

�

ugbar sind.

ftp kimo.informatik.uni-dortmund.de

username: ftp

password: eigene host id oder e-mail Adresse

cd pub/MLNet

HauptpartnerInnen:

� Prof. Derek Sleeman, Univ. Aberdeen (GB)

� Dr. R. Bisio, CSELT (I)

� Prof. Maurice Bruynooghe, Katholieke

Univ. Leuven (B)

� Prof. Yves Kodrato�, Univ. Paris-Sud (F)

� Prof. Ramon Lopez de Mantaras, CEAB

Blanes (E)

� Prof. Katharina Morik, Univ. Dortmund

(D)

� Tim Parsons, British Aerospace (GB)

� Prof. Lorenza Saitta, Univ. Turin (I)

� Dr. Marc Uszynski, Alcatel Alsthom Re-

cherche (F)

� Prof. Bob Wielinga, Univ. Amsterdam (NL)

weitere Partner:

ARIAI, Wien (A); Univ. Bari (I); Bradford Univ.

(GB); Coimbra Univ. (P); CRIM-ERA, Montpel-

lier (F); FORTH, Kreta (H); Univ. Frankfurt (D);

GMD Birlinghoven (D); Univ. Kaiserslautern (D);

Univ.Karlsruhe (D); Ljubljana AI Labs (Sl); Not-

tingham Univ. (GB); Oporto Univ. (P); Univ. Pa-

ris VI (F); Univ. Pavia (I); Reading Univ. (GB);

Savoie Univ. (F); Stockholm Univ. (S); Tilburg

Univ. (NL); Trinity College, Dublin(IE); Ugo Bor-

doni Foundation, Rom(I); VUB, Br

�

ussel (B); ISoft

(F); Matra Marconi Space(F); Siemens (D).

Mitarbeiterin der UniDo am LS VIII:

Katharina Morik

F

�

orderung: ESPRIT P 7115

Zeitraum: 1.10.1992 - 1.10.1995
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3.1.3 B-Learn II - Behavioural Learning

Ziel dieses Projektes ist, Methoden des Maschi-

nellen Lernens in der Robotik anzuwenden, um

die langen Einrichtungs- bzw. Umr

�

ustungszeiten

bei Roboteranwendungen zu verk

�

urzen und die

Bedienung von Robotern menschengerechter zu

gestalten.

Die Forschungsaktivit

�

aten beziehen sich auf zwei

exemplarisch ausgew

�

ahlte Arbeitsfelder: die

Handhabung und die Navigation. Beispiels-

weise werden Lernverfahren f
�
ur bereits existie-

rende Handhabungssysteme und f

�

ur die Naviga-

tion eines mobilen Roboters entwickelt.

Der Lehrstuhl VIII integriert logik-basiertes Ma-

schinelles Lernen in die Navigation.

Ein Ziel dieses Arbeitsbereiches ist nun, da� ei-

nem Roboter ein Befehl gegeben werden kann wie

zum Beispiel: "Geh durch die T
�
ur, dann links,

dann bis zum Schrank, dann halte an."Dazu ist es

erforderlich, da� der Roboter erkennen kann, was

eine T

�

ur oder ein Schrank ist. Ebenso mu� der

Roboter eine T

�

ur �nden und die Bewegung nach

links exibel den unterschiedlichen Gegebenhei-

ten anpassen k

�

onnen.

Es wird eine Repr
�
asentation von Begri�en wie

etwa

"

T

�

ur\oder

"

Schrank\ben

�

otigt, die Wahr-

nehmungsinformationen und Handlungsinforma-

tionen integriert.

Eine hierarchische Konzeption von Lernschritten,

die von Sensor- und Aktionsdaten ausgehend zu

einer Struktur operationaler Begri�e f

�

uhrt, wurde

erarbeitet.

Maschinelles Lernen

Begriffsstruktur

Merkmale

Maschinelles Lernen

elementare HandlungenSensordaten

Erste Experimente zum Maschinellen Lernen

von handlungsbezogenen Wahrnehmungsmerk-

malen konnten mithilfe von MOBAL* erfolgreich

durchgef
�
uhrt werden.

F

�

orderung: ESPRIT P 7274, Land NRW

Zeitraum: 1.9.1992 - 1.9.1995

HauptpartnerInnen:

� Prof. R

�

udiger Dillmann, Univ. Karlsruhe

(D) (Koordinator)

� Prof. Carme Torras und Prof. Luis

Basa~nez, Univ. Politecnica de Catalunya

(E)

� Prof. Katharina Morik, Univ. Dortmund

(D)

� Prof. Gianni Vernazza, Univ. Genua (I)

� Prof. Hendrik van Brussel, Katholieke

Univ. Leuven (B)

� Prof. Adolfo Steiger-Gar�cao, Univ. nova

de Lisboa (P)

� Prof. Attilio Giordana, Univ. Turin (I)

MitarbeiterInnen der UniDo, LS VIII:

Volker Klingspor, Katharina Morik, Anke Rieger

StudentInnen:

Stefan Sklorz, Stephanie Wessel

* MOBAL (Kap. Weitere Ver
�
o�entlichungen

[24]) ist eine Entwicklung der Gesellschaft f

�

ur Ma-

thematik und Datenverarbeitung mbH, Birling-

hofen
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3.1.4 LHM - Learning in Humans and Machines

LHM ist das erste interdisziplin
�
are europ

�
aische

Programm zum Thema Lernen. Der Vergleich

und die Verbindung der Erforschung menschli-

chen Lernens mit Verfahren des Maschinellen Ler-

nens bilden die Leitlinien des Programms.

Arbeitsbereich 1: Representation Changes in

Learning

Welchen Einu� hat die Darstellung von Informa-

tionen auf den Lernerfolg, und wie werden Dar-

stellungen ver

�

andert?

Arbeitsbereich 2: Multiobjective Learning

Welche Anforderungen werden an die Darstel-

lung und Verarbeitung von Wissen gestellt, wenn

es gleichzeitig verschiedenen Aufgabenstellungen

dienen soll?

Arbeitsbereich 3: Learning Strategies to Cope with

Sequencing E�ects

Welche Rolle spielt die Reihenfolge von Beispie-

len/Beobachtungen und das Vorhandensein be-

reits erworbener Begri�e f

�

ur das Erlernen eines

Begri�s? (hier Mitarbeit von UniDo, LS VIII)

Arbeitsbereich 4: Situated Learning and Transfer

In welchen Situationen wird gelernt, und welchen

Einu� hat der Kontext auf das Lernergebnis?

Arbeitsbereich 5: Collaborative Learning

Wie kann die Zusammenarbeit Mensch/Mensch,

Mensch/Maschine und Maschine/Maschine beim

Lernen wirkungsvoll unterst

�

utzt werden?

PartnerInnen:

Pierre Dillenbourg, Univ. Genf (CH); Paul Light,

The Open University (GB); Timothy O'Shea,

The Open University (GB); Lorenza Saitta, Univ.

Turin (I); Maarten van Someren, Univ. Amster-

dam (NL); Hans Spada, Univ. Freiburg (D) (Ko-

ordinator)

weitere PartnerInnen:

Michael Baker (F); Agn�es Blaye (F); J. Bliss

(GB); Erik de Corte (B); Luc DeRaedt (B);

Karl T. Eloranta (FIN); Werner Emde (D); Carl-

Gustav Jansson (S); Daniel Kayser (F); Jean-

Louis Lebrave (F); Erno Lehtinen (FIN); Heinz

Mandl (D); Patrick Mendelsohn (CH); Katha-

rina Morik (D); Igor Mozetic (A); Claire O'Malley

(GB); Georgios Philokyprou (G); Peter Reimann

(D); Alexander Renkl (D); Roger S
�
alj

�
o (S);

Andr�ee Tiberghien (F); Pietro Torasso (I); Wal-

ter van de Velde (B); G�erard Vergnaud (F); Stella

Vosniadou (G)

Mitarbeiterin der UniDo, LS VIII:

Katharina Morik

Student:

Martin M

�

uhlenbrock

F

�

orderung: European Science Foundation

Zeitraum: 1993 - 1998

N

�



M

Die Sonne geht auf die an-

dere Seite der Erde und

der Mond steigt auf.

Eine Untersuchung im Arbeitsbereich 3

besch
�
aftigt sich mit den Erkl

�
arungen von

Kindern verschiedener Alterstufen f

�

ur den

Tag/Nacht-Zyklus.

Die Formalisierung der Erkl
�
arungsmodelle soll

aufzeigen, wie der kindliche Wissenserwerb

von der Verf

�

ugbarkeit wissenschaftlicher In-

formationen und bereits erfolgten Begri�sbil-

dungen abh

�

angt.

Aus den fr

�

uhkindlichen Erkl

�

arungen, die auf

allt

�

aglichen Beobachtungen beruhen, ("die

Erde ist ach", "Wolken verdecken oft die

Sonne") entwickeln sich durch wissenschaftli-

che Informationen ("die Erde ist rund", "die

Erde dreht sich um sich selbst") Zwischenmo-

delle.

z

y

Die Erde dreht sich jeden

Tag um die Sonne.
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3.1.5 ILPnet: Pan-European Scienti�c Network

Dieses Netzwerk basiert auf demESPRIT III Pro-

jekt Nr. 6020

"

Inductive Logic Programming

(ILP)\. Im Einklang mit den langfristigen Ziel-

setzungen des ILP-Projektes (ESPRIT P 6020)

besch

�

aftigen sich die Wissenschaftler des ILPnet

mit grundlegenden theoretischen Fragen, mit dem

Design und der Implementierung von prototypi-

schen Systemen und deren empirischer Evaluie-

rung sowie der Anwendung dieser Systeme auf

praxisnahe Probleme.

Die Hauptaufgaben des Netzwerkes lassen sich

wie folgt charakterisieren:

� Unterst
�
utzung und Erweiterung der exi-

stierenden Kommunikationskan

�

ale zwi-

schen den Partnern im Netzwerk

� Scha�ung der Teilnahmem

�

oglichkeit an

speziellen Arbeitstre�en, die die Kontakte

unter den Wissenschaftlern f
�
ordern sollen

� Koordinierung der ILP-Forschungsakti-

vit

�

aten unter den Partnern im Netzwerk

� Ver

�

o�entlichung der Forschungsergebnisse

Mitarbeiter der UniDo, LS VIII:

Siegfried Bell, Ste�o Weber

F
�
orderung: PECO CIPA351OCT92 0044

Zeitraum: 1.7.1993 - 30.6.1996

Partner:

� Ljubljana AI Labs, Slowenien

� Katholieke Univ. Leuven, (B)

� GMD, Bonn, (D)

� Univ. Turin, (I)

� Univ. Dortmund, (D)

� Univ. Stockholm, (S)

� Univ. Stuttgart, (D)

� Univ. Porto, (P)

� Tilburg Univ., (NL)

� Univ. Paris-Sud, (F)

� Oxford Univ., (GB)

� Bulgarian Academy of Sciences, (BG)

� Czech Technical Unic, Prag, Tschechei

� Faculty of Technical Sciences, Maribor,

Slowenien

� Austrian Research Institute, Wien, (A)

� Research Inst. for Informatics, Bukarest,

(RO)
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3.2 Doktorandenseminar

Jede Woche, abwechselnd an der Univer-

sit
�
at Dortmund und an der GMD, �n-

det das dreist

�

undige Doktorandensemi-

nar statt, in dem DoktorandInnen

�

uber

ihre aktuellen Probleme und L

�

osungsvor-

schl

�

age vortragen und dann dar

�

uber de-

tailliert und kritisch diskutiert wird. Ne-

ben den DoktorandInnen am Lehrstuhl

VIII und an der GMD nehmen auch

ausw

�

artige DoktorandInnen, deren Erst-

betreuerin Katharina Morik ist, und sol-

che, f

�

ur die Katharina Morik Zweitgutach-

terin ist, an dem Seminar teil. Au�erdem

kommen bereits Promovierte, aber immer

noch an intensiver, o�ener Auseinander-

setzung mit Maschinellem Lernen Interes-

sierte zum Vortragen und Diskutieren.

Siegfried Bell

Universit

�

at Dortmund, LS VIII

Logik-basiertes Lernen

Logik-basiertes Lernen kann als ein Schlu�

von gegebenen positiven und negativen

Beispielen und Hintergrundwissen auf eine

Hypothese in einer logischen Sprache ge-

sehen werden. Meist dient innerhalb des

Gebiets induktives logisches Programmie-

ren (ILP) dazu eine eingeschr

�

ankte Form

der Pr

�

adikatenlogik erster Stufe. Bishe-

rige Semantiken innerhalb des logischen

Programmierens k

�

onnen hierzu nicht ver-

wendet werden und m

�

usssen deshalb mo-

di�ziert werden, da innerhalb des logik-

basierten Lernens eine Open World As-

sumption im Gegensatz zu der Closed

World Assumption verwendet wird. Die

Open World Assumption kann beispiels-

weise durch die Einf

�

uhrung eines weite-

ren Wahrheitswertes ad

�

aquat ber

�

ucksich-

tigt werden.

Weitere zu ber

�

ucksichtigende Annah-

men und Einschr

�

ankungen ergeben sich

aus dem jeweiligen Anwendungsbereich.

So kann logik-basiertes Lernens verwendet

werden, um spezielle Abh

�

angigkeiten in-

nerhalb von Datenbanken festzustellen, die

dann ein besseres Datenbankdesign und

genauere Integrit

�

atsbedingungen erm

�

ogli-

chen. Weiterhin k

�

onnen diese Ergebnisse

benutzt werden, um eine dynamische An-

frageoptimierung zu erm
�
oglichen. Erste

Ergebnisse sind Bericht 4 der Lehrstuhl-

reihe und [17] der Ver

�

o�entlichungen zu

entnehmen.

Thomas Hoppe

TU Berlin

Inkrementelle Partielle Deduktion

Partielle Deduktion (PD) bezeichnet die

"

Partielle Evaluation von logischen Pro-

grammen\. Eine Vielzahl von Ein-

satzm

�

oglichkeiten wurden f

�

ur PD be-

schrieben: Optimierung von logischen Pro-

grammen, Vorkompilierung von Prolog-

programmen, Konstruktion von Program-

men aus Datenstruktur- und Programm-

spezi�kationen, Eliminierung von Sprach-

ebenen in Meta-Ebenen-Architekturen, in-

tensionale Fragebeantwortung in deduk-

tiven Datenbanksystemen und Bestim-

mung des Ein-/Ausgabe Verhaltens von

logischen Programmen. Einerseits kann

auch das erkl

�

arungs-basierte Lernen als ein

Spezialfall Partieller Deduktion betrach-

tet werden, und andererseits kann Partielle

Deduktion als eine Form von abduktivem

Schlie�en betrachtet werden.

Vom theoretischen Standpunkt aus

kann Partielle Deduktion als eine gene-

ralisierte Form von SLD(NF)-Resolution

beschrieben werden, bei der Anfragen

nur partiell instanziiert zu sein brau-

chen, Ableitungen vorzeitig abgebrochen

werden k

�

onnen und fehlende Pr

�

adikat-
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de�nitionen durch abduzierte existenz-

quanti�zierte Fakten vervollst

�

andigt wer-

den k

�

onnen.

Partielle Deduktion wird normaler-

weise kompilierend angewandt, d.h. das

gesamte logische Program ist zur Kom-

pilationszeit vorhanden. Hieraus ergeben

sich insbesondere dann Probleme, wenn

sich das logische Programm nachtr

�

aglich

ver
�
andert, d.h. wenn PD in einem in-

krementellen Kontext eingesetzt werden

soll. Traditionelle kompilierende Verfah-

ren k

�

onnen in solchen F

�

allen nichts an-

deres tun, als das logische Program von

neuem zu evaluieren. Dies kann aber zu

erh

�

ohten Rechenzeiten f

�

uhren, da auch die

durch die Modi�kation nicht beeinu�ten

Teile des logischen Programms von neuem

verarbeitet werden m

�

ussen. Damit sind

traditionelle PD Verfahren nicht besonders

gut zur Einbettung in inkrementelle, inter-

aktive Sloppy Modeling Systeme (s. Kap.

Weitere Ver

�

o�entlichungen [2]) geeignet,

bei denen kurze Rechenzeiten wichtig sind,

um die Antwortzeiten klein zu halten.

Einen ersten Ausweg aus dieser Pro-

blematik stellt Inkrementelle Partielle De-

duktion (IPD) dar. IPD kann durch

eine kleine Menge von Expansions- und

Kontraktionsoperatoren realisiert werden.

Gegen
�
uber einem ersten Vorschlag, wel-

cher nur monotone Erweiterungen des logi-

schen Programs zulie�, erlaubt der von mir

entwickelte Ansatz auch die Verarbeitung

von monotonen Reduktionen des logischen

Programms. Hierdurch wird eine weitere

Anforderung von Sloppy Modeling Syste-

men erf

�

ullt: Reversibilit

�

at.

J

�

org-Uwe Kietz

GMD, St. Augustin

Induktives Lernen von relationalem

Wissen

F

�

ur das induktive Lernen von relationa-

lem Wissen wird die Lernbarkeit in zwei

Familien von Wissensrepr

�

asentationsspra-

chen untersucht, die es erlauben, relatio-

nales Wissen auszudr

�

ucken:

� Pr

�

adikatenlogik erster Stufe, insbe-

sondere Hornlogik, die sowohl eine

starke Tradition im Bereich des Ma-

schinellen Lernens hat, als auch un-

ter dem Begri� Induktive Logische

Programmierung gerade ein aktuel-

les Thema der Lernbarkeitsforschung

ist, und

� Terminologische Logiken, die eine

Weiterentwicklung von semantischen

Netzen und Framesprachen darstel-

len. Sie entsprechen dem aktuel-

len Stand der Kunst in der Wissens-

repr

�

asentaion.

Im Rahmen seiner Arbeit hat J

�

org-

Uwe Kietz bewiesen, da� das Lernen in

gro�en Bereichen der Hornlogik nicht ef-

�zient m

�

oglich ist (NP, bzw. PSPACE-

schwierig

6

). Ein Vergleich verschiedener

Verfahren zur Berechnung speziellster Ge-

neralisierungen (MSG oder LGG)

7

zeigt

weiterhin, da� diese Verfahren in den kri-

tischen Bereichen exponentiell wachsende

Generalisierungen produzieren, und da-

mit praktisch nicht einsetzbar sind. Eine

M

�

oglichkeit, doch zu einem praktisch ein-

setzbaren Lernverfahren f

�

ur Hornlogik zu

kommen, wurde von J

�

org-Uwe Kietz zu-

sammen mit Stefan Wrobel (GMD, St.

6

J.-U. Kietz: Some lower bounds for the com-

putational complexity of inductive logic program-

ming. In Proc. Sixth European Conference on Ma-

chine Learning (ECML-93), 1993.

7

J.-U. Kietz: A Comparative Study of Structu-

red Most Speci�c Generalisation Used in Machine

Learning. In Muggleton (ed.): Proc. of the 3rd

ILP '93, Bled, Slovenia, 1993, S. 149-164
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Augustin), basierend auf Ideen von Werner

Emde

8

, ausgearbeitet und mit dem Ver-

fahren RDT

9

implementiert. Die E�zienz

dieses Verfahrens beruht darauf, da� der

Benutzer auf verschiedene Arten und Wei-

sen spezi�zieren kann, welche Bereiche der

Hypothesensprache relevant f

�

ur das Ler-

nen sind (declarative bias).

Im Bereich der Terminologischen Logi-

ken hat J

�

org-Uwe Kietz das Lernverfah-

ren KLUSTER (Kap. Weitere Ver

�

o�ent-

lichungen [18]) entwickelt, das es erlaubt,

terminologisches Wissen aus relationalem,

assertionalem Wissen e�zient zu erlernen.

Volker Klingspor

Universit

�

at Dortmund, LS VIII

Lernen von Begri�sde�nitionen auto-

nomer mobiler Roboter

In seiner Projekt-Arbeit und der Disser-

tation besch

�

aftigt sich Volker Klingspor

mit dem Lernen von Begri�sde�nitionen

autonomer mobiler Roboter. Diese De-

�nitionen sind sowohl von der Wahrneh-

mung, das hei�t den Sensormessungen,

als auch den Handlungen, die der Robo-

ter im Laufe der Messungen durchf

�

uhrte,

abh

�

angig. Ziel ist die Einordnung von

Begri�en in eine Hierarchie von Begrif-

fen. In diesem Rahmen betrachtet er die

Repr

�

asentation von Daten, die Verwen-

dung bestehender und Entwicklung neuer

Lernverfahren sowie die Analyse der Lern-

verfahren und ihre Anwendung auf reale

8

W. Emde: Modellbildung, Wissensrevision

und Wissensrepr

�

asentation im Maschinellen Ler-

nen. Informatik{Fachberichte 281. Springer, Ber-

lin, New York, 1991.

9

J.-U. Kietz, S. Wrobel: Controlling the com-

plexity of learning in logic through syntactic and

task{oriented models. In S. Muggleton, editor, In-

ductive Logic Programming , Academic Press, San

Diego, CA, 1992, pages 335{359.

Roboterfahrten.

Thomas Koch

Krupp Forschungsinstitut, Essen

Komplexe Datenauswertungen mit

e�zienten Methoden des Maschinel-

len Lernens

Es werden statistische Untersuchungsme-

thoden mit maschinellen Lernverfahren

verglichen. Dabei wird besonderer Wert

auf die universelle Anwendbarkeit (beson-

ders in hochdimensionalen R

�

aumen) und

die leichte Interpretierbarkeit der Ergeb-

nisse gelegt.

W

�

ahrend seines Forschungsaufenthal-

tes am International Computer Science

Institute in Berkeley wurde das von

Thomas Koch entworfene Lernverfahren

RULEARN

10

auf den dort entwickel-

ten Parallelrechner RAP (Ring Array

Processor)

11

portiert. Dabei zeigte die

parallele Version des Verfahrens eine

ann

�

ahernd lineare Zeitreduzierung mit der

Anzahl der Prozessoren. Die Ergebnisse

wurden anhand von Benchmarks mit kon-

kreten industriellen Anwendungsbeispie-

len best

�

atigt. Diese L

�

osung verbindet

die Vorteile konnektionistischer Verfahren

(schnelle Auswertungszeit) mit denen sym-

bolischer (modulare, transparente Ergeb-

nisdarstellung).

Weiterhin wurde das Lernverfahren in

eine Expertensystemshell integriert. Die

10

T. Koch, B. Fehsenfeld: Automatisches Ler-

nen von Expertensystemregeln aus Datenban-

ken. In Erfolgreiche Anwendungen von Datenban-

ken, Expertensystemen und Simulationen in der

Ober

�

achentechnik. VDI{Berichte 936, VDI Ver-

lag, D
�
usseldorf, 1992, S. 143{156

11

P. Kohn, J. Bilmes: Ring Array Processor

(RAP): Software Users Manual 1.0. International

Computer Science Institute, Berkeley, CA, Tech-

nical Report, TR-90-049
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automatisch erzeugten Regelvorschl

�

age

werden dem Anwender zusammen mit

einer Erk

�

arungskomponente und Konsi-

stenztests dargestellt.

Roman Majewski

RWTH Aachen

�

Uber die Rolle der Wissensrepr

�

asen-

tation in einem Analogien bildenden

System

Die Bildung von Analogien in einem

wissensbasierten System stellt aufgrund

der wichtigen Rolle, die Analogien bei

der Aufnahme und Nutzung von Wissen

durch den Menschen spielen, eine sehr in-

teressante und lohnende, allerdings auch

schwierige Aufgabe dar. Vor allem die Mo-

dellierung der Analogiebildung zum Zweck

des analogen Schlie�ens kann zur Erweite-

rung der Lernf

�

ahigkeit eines wissensbasier-

ten Systems verwendet werden und so dazu

beitragen, den Umgang mit einem solchen

System zu erleichtern und seinen Anwen-

dungsbereich auszudehnen.

Nahezu alle bisherigen Arbeiten zum

Thema Analogiebildung befassen sich je-

weils mit der Entwicklung eines geeigne-

ten Analogiebegri�s und seiner Implemen-

tierung in der Form eines Analogieschlu�-

systems. Dabei wird jedoch der Ent-

wicklung eines die Analogiebildung un-

terst

�

utzenden Wissensrepr

�

asentationsfor-

malismus nur wenig Beachtung geschenkt,

wenn

�

uberhaupt, so �ndet eine Un-

terst

�

utzung durch Indexierung konzeptuel-

ler Repr

�

asentationseinheiten statt. Ange-

sichts der Tatsache, da� die meistenAnalo-

gien auf der Grundlage struktureller

�

Ahn-

lichkeit syntaktischer Repr

�

asentationsein-

heiten gebildet werden, sollte ein solcher

Formalismus auf jeden Fall auch dazu bei-

tragen, die Feststellung einer solchen

�

Ahn-

lichkeit zu erleichtern.

Die Arbeit stellt einen Wissensrepr

�

a-

sentationsformalismus vor, der die Bildung

von Analogien und die Durchf

�

uhrung von

analogen Schlu�folgerungen auf einer sol-

chen elementaren Ebene unterst

�

utzt und

sich daher von bisher verwendeten For-

malismen unterscheidet. Er kann zudem

leicht erweitert und an einen konkreten

Analogiebegri� angepa�t werden, so da�

die Bildung guter Analogien (im Sinne die-

ses Begri�s) noch e�zienter erfolgen kann.

Der Formalismus sieht die Darstellung von

Wissen auf zwei Ebenen vor: Der Formu-

lierungsebene und der Inferenzebene. Die

Formulierungsebene ist diejenige Ebene,

auf der ein Anwender sein Wissen formu-

liert und in das System eingibt. Die einge-

gebene Darstellung wird durch einen syn-

taktischen Transformationsvorgang in eine

semantisch

�

aquivalente Darstellung auf In-

ferenzebene

�

uberf

�

uhrt. Bei der letzteren

handelt es sich dann um diejenige Darstel-

lung, die vom System sowohl zu Deduktio-

nen als auch zu analogen Schlu�folgerun-

gen herangezogen werden kann. Die Tren-

nung in zwei Ebenen erm

�

oglicht es dabei,

die unterschiedlichenAnforderungen durch

den Anwender einerseits und die Analogie-

schlu�komponente andererseits besser zu

ber

�

ucksichtigen.

Anke Rieger

Universit

�

at Dortmund, LS VIII

Anwendung von Lernverfahren in der

Robotik

Im Rahmen des B-Learn-Projekts arbei-

tet Anke Rieger an ihrer Dissertation

�

uber die Anwendung von Lernverfahren in

der Robotik.

12

Dazu geh

�

ort die Daten-

12

K. Morik, A. Rieger: Learning action{

oriented perceptual features for robot navigation.

LS8{Report, Nr. 3, Lehrstuhl VIII, Universit

�

at

Dortmund, 1993.
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Vorverarbeitung, die Auswahl einer geeig-

neten Repr

�

asentation und die Beispielge-

nerierung f

�

ur das Lernen aus gro�en Da-

tenmengen. Hierdurch wird unter ande-

rem das Lernen auf verschiedenen Ab-

straktionsebenen unterst

�

utzt. Ein weite-

rer Punkt ist die Auswertung der Lerner-

gebnisse: Das Lernen aus Sensordaten, die

mit Fehlern, Mehrdeutigkeiten und Unge-

nauigkeiten behaftet sind, erfordert eine

Evaluierung, die diese Faktoren ber

�

uck-

sichtigt. Es wird analysiert, inwieweit hier

probabilistische Ans

�

atze eingebracht wer-

den k

�

onnen.

Edgar Sommer

GMD, St. Augustin

Regelmengen-Analyse und Regel-

mengen-Restrukturierung

In Edgar Sommers Arbeit geht es um die

Untersuchung und Entwicklung von Me-

thoden zur Analyse und Restrukturierung

von Regeln in logischen wissensbasierten

Systemen. Die Analyse betri�t Kriterien

wie Redundanz, Wiederspr

�

uchlichkeit und

Unzul

�

anglichkeit von Regeln.

13

Es werden

intensionale und extensionale Methoden

unterschieden. Zur Analyse geh

�

ort wei-

terhin das Au�nden von Gruppierungen,

etwa von Regelketten oder unabh

�

angigen

B

�

undeln von Regeln. Dies soll der Iden-

ti�zierung und Darstellung von Inferenz-

strukturen einer Theorie dienen.

Restrukturierung betri�t die Modi�zie-

rung solcher Inferenzstrukturen, ohne den

Bereich der Theorie zu ver

�

andern, etwa das

13

E. Sommer: Cooperation of data{driven and

model{based induction methods for relational

learning. In R. S. Michalski and G. Tecuci, edi-

tors, Second International Workshop on Multis-

trategy Learning , Harpers Ferry, West Virginia,

USA, 1993

L

�

oschen redundanter Teile oder die (teil-

weise) Operationalisierung einer Theorie.

Analog zur Analyse soll bei der Restruk-

turierung nach intensional und extensional

begr

�

undeten Modi�zierungen unterschie-

den werden. ZumBeispiel kann die Redun-

danz von Teilpr

�

amissen in manchen F

�

allen

nur intensional begr

�

undet werden. Das

Einf

�

uhren von Zwischenkonzepten hinge-

gen kann ohne R
�
uckgri� auf die Exten-

sion von bestehenden Konzepten gestaltet

werden, so da� es sich hier um deduktiv

begr

�

undete Ver

�

anderungen handelt.

Diese Unterscheidungen sind nicht zu-

letzt deswegen wichtig, weil die Arbeit

in einen Kontext eingebettet werden soll,

der die BereicheMaschinelles Lernen, Wis-

senserwerb und Knowledge Engineering

verbindet.

14

Die entwickelten Methoden

werden im Rahmen des MOBAL Systems

implementiert und dienen dort dem Ent-

wurf, der Entwicklung und der Wartung

von wissensbasierten Systemen.

Birgit Tausend

Universit

�

at Stuttgart

Deklarative Beschreibung von

Sprachbeschr

�

ankungen f

�

ur die In-

duktive Logische Programmierung

Induktive Lernverfahren stellen ausgehend

von Beispielen und dem Hintergrundwis-

sen eine Hypothese f

�

ur ein zu lernendes

Konzept auf. Aus den Beispielen wird

eine Hypothese gebildet, die zusammen

mit dem Hintergrundwissen die Beispiele

impliziert. Die Menge von Hypothesen f

�

ur

das neue Konzept spannt einen Suchraum

auf, in dem die Hypothesen durch eine

14

E. Sommer, K. Morik, J. M. Andre, M. Usyn-

ski: What On{line Learning can do for Knowledge

Acquisition { A Case Study. Arbeitspapiere der

GMD , Nr. 757, GMD, 1993
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genereller-als-Relation angeordnet werden.

Da in der Induktiven Logischen Program-

mierung die Beispiele und Hypothesen in

Hornklauseln ausgedr

�

uckt werden, wird

der Suchraum sehr gro� oder sogar unend-

lich.

Um diesen Suchraum zu verkleinern,

werden die Hypothesen oft auf Horn-

klauseln einer bestimmten Form be-

schr
�
ankt. Solche syntaktischen Ein-

schr

�

ankungen k

�

onnen auf verschiedene Ar-

ten ausgedr

�

uckt werden, z.B. durch Re-

gelschemata, Abh

�

angigkeitsgraphen oder

durch allgemeine Beschr

�

ankungen, wie

z.B. Beschr

�

ankungen f

�

ur die Anzahl der

Literale in der Klausel oder die von ei-

nem Literal neu eingef

�

uhrten Variablen.

Um diese verschiedenen Einschr

�

ankungen

ausdr

�

ucken zu k

�

onnen, wurde eine ein-

heitliche Repr

�

asentation entwickelt, die die

deklarative Formulierung von Sprachbe-

schr

�

ankungen erm

�

oglicht. Diese Repr

�

asen-

tation unterst

�

utzt dar

�

uberhinaus den

Suchproze� und die Erweiterung der Hy-

pothesensprache.

Die Implementierung, mit der Sprach-

beschr

�

ankungen auf diese Art formuliert

und verwendet werden k

�

onnen, wurde in

MILES integriert. MILES ist ein Rah-

menprogramm f

�

ur die Induktive Logische

Programmierung, das an der Universit
�
at

Stuttgart von Irene Stahl, Birgit Tau-

send, Bernhard Jung (Diplomarbeit) und

Markus M

�

uller (Studienarbeit) entwickelt

wurde. MILES enth

�

alt eine Reihe bekann-

ter Heuristiken, Spezialisierungs- und Ge-

neralisierungsoperatoren, die einfach kom-

binierbar sind, so da� bekannte Systeme

simuliert und neue entwickelt und getestet

werden k

�

onnen.

15

15

B. Tausend, S. Bell: Analogical Reasoning for

Steffo Weber

Universit

�

at Dortmund, LS VIII

Mehrwertige Logiken als Beschrei-

bung und Grundlage Maschinellen

Lernens

Begreift manMaschinelles Lernen als einen

Proze�, bei dem S

�

atzen, die einen bis dahin

unbekanntenWahrheitswert haben, ein be-

stimmter Wahrheitswert zugewiesen wer-

den soll, so stellt sich die Frage nach ei-

ner ad

�

aquaten Beschreibungssprache f

�

ur

diesen nichtmonotonen Proze�. Insbeson-

dere k

�

onnen die beim

�

uberwachten Ler-

nen gegebenen Beispiele inkonsistent sein.

Die Inkonsistenz kann zwar durch neue

Ans

�

atze der Wissensrevision behoben wer-

den, jedoch setzen diese Ans

�

atze immer

voraus, da� der zugrunde liegende H

�

ullen-

operator monoton sein mu�.

Es stellt sich also grunds

�

atzlich die

Frage, wie der Wissensrevisionsproze� aus-

sieht, wenn die zugrunde liegende Logik

nichtmonoton und parakonsistent ist. Ist

Revision in solchen F

�

allen

�

uberhaupt noch

notwendig? Der von Makinson gezeigte

Logic Programming. In Proc. of the European

Working Session on Leaning EWSL-91, Springer,

S. 391-397, 1991.

B. Tausend, S. Bell: Analogical Reasoning for

Logic Programming. In S. Muggleton, editor, In-

ductive Logic Programming, Academic Press, 397-

407, 1992.

B. Tausend: Lernen von Hornklauseln mit

Programmierschemata. In K. Reiss, M. Reiss,

H. Spandl, Maschinelles Lernen - Modellierung

von Lernen mit Maschinen, Springer, S. 125-142,

1992.

B. Tausend: Using and Adapting Schemes for

the Induction of Horn Clauses. In Proc. of ECAI

Workshop Logical Approaches to Machine Lear-

ning, Wien, 1992.

B. Tausend: A Unifying Representation for

Language Restrictions. In Muggleton (ed.) Procs.

of the 3rd ILP Workshop. Bled/Slowenia, S. 205-

220, 1993
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enge Zusammenhang zwischen nichtmono-

tonen Ableitungsoperatoren und Revisi-

onsoperatoren beantwortet diese Frage ne-

gativ. Es hat sich jedoch in der Praxis ge-

zeigt, da� es durchaus sinnvoll ist, erst ein-

mal mit inkonsistenten Formelmengen zu

leben, um sie dann zu einem sp

�

ateren Zeit-

punkt zu revidieren.

16

K

�

onnen Revisions-

operationen in der Logik, die sie zugrun-

delegen, beschrieben werden? Wie sieht

die Semantik dieser bez

�

uglich Revision ab-

geschlossenen Logiken aus? Erste Ergeb-

nisse sind Bericht 4 der Lehrstuhlreihe zu

entnehmen.

Stefan Wrobel

GMD, St. Augustin

Concept Formation and Knowledge

Revision: A Demand{Driven Ap-

proach to Representation Change

A fundamental assumption of work in Ar-

ti�cial Intelligence and Machine Learning

is that knowledge is expressed in a compu-

ter with the help of knowledge represen-

tations. Since the proper choice of such

representations is a di�cult task that fun-

damentally a�ects the capabilities of a sy-

stem, the problem of automatic represen-

tation change is an important topic in cur-

rent research in Machine Learning.

In this thesis, our particular perspec-

tive on this topic is to examine repre-

sentation change as a concept formation

task. Regarding AI as an interdisci-

plinary �eld, our work draws on exi-

sting psychological results about the na-

ture of human concepts and concept for-

mation to determine the scope of con-

cept formation phenomena, and to iden-

16

E. Sommer, K. Morik, J.-M. Andre, M. Us-

zynski: What Online Machine Learning can do

for Knowledge Acquisition - A Case Study. Ar-

beitspapiere der GMD, Nr. 757, Bonn, 1993.

tify potential components of computatio-

nal concept formation models: computa-

tional concept formation can usefully be

understood as a process that is triggered

in a demand-driven fashion by the repre-

sentational needs of the learning system,

and constrained by the particular context

in which the demand for a new concept

arises.

17

As the basis for our computational ap-

proach, we have selected a �rst-order lo-

gical representation formalism. We for-

mally examine the properties of our repre-

sentation, which includes selected higher-

order logical statements and handles in-

consistencies gracefully, and show that it

is a sound basis for our concept formation

approach. As the relevant context for con-

17

S. Wrobel: Concept Formation During Interac-

tive Theory Revision. In Machine Learning. to

appear 1994

S. Wrobel: Concept Formation and Knowledge

Revision | A Demand{Driven Approach to Re-

presentation Change. Doctoral disseration, Uni-

versit

�

at Dortmund. June 1993

S. Wrobel: On the proper de�nition of minima-

lity in specialization and theory revision. In Pavel

Brazdil, editor, Proc. Sixth European Conference

on Machine Learning (ECML-93). Springer, Ber-

lin, pp. 65-82, 1993. Also available as Arbeitspa-

piere der GMD No. 730

J.-U. Kietz, S. Wrobel: Controlling the Comple-

xity of Learning in Logic through Syntactic and

Task-Oriented Models. In S. Muggleton, editor,

Inductive Logic Programming. Academic Press,

London, pp. 335-360, 1992. Also available as Ar-

beitspapiere der GMD No. 503

S. Wrobel: Towards a Model of Grounded Con-

cept Formation. In Proc. 12th International Joint

Conference on Arti�cial Intelligence. Morgan

Kaufman, San Mateo, CA, 1991

S. Wrobel: Higher-Order Concepts in a Tracta-

ble Knowledge Representation. In K. Morik, edi-

tor, GWAI-87 11th German Workshop on Arti�-

cial Intelligence. Springer, Berlin, New York, pp.

129-138, 1987
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cept formation, we identify the knowledge

revision activities of the learning system.

We present a detailed analysis of the re-

vision problem for �rst-order theories in-

cluding a base revision operator which we

prove to be minimal. We then demons-

trate how concept formation can be trigge-

red in a demand driven fashion fromwithin

the knowledge revision process whenever

the existing representation does not permit

the plausible reformulation of an excep-

tion set. We demonstrate the usefulness of

the approach both theoretically and empi-

rically. The work concludes with a discus-

sion of some fundamental criticisms of AI

work, dealing with the inability of symbo-

lic systems to form \truly new" features

for concepts. We show that groundedness

does not capture the essential properties

required from a system's connection to the

world, and propose the concept of embed-

dedness instead.
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[20] Katharina Morik. Learning Action-Oriented Perceptual Features for Robot Navi-

gation, Vortrag auf dem Arbeitstre�en

"

Learning Robots\ bei der European Confe-

rence on Machine Learning in Wien, 8.4.93

[21] Katharina Morik. A Case for Induction, eingeladener Hauptvortrag auf dem 1.

European Workshop on Cased-Based Reasoning in Otzenhausen, 3.11.93

[22] Katharina Morik. Der Beschreibungsansatz der KI, Beitrag zum 3. Symposion

der NeuroWorlds in D

�

usseldorf, 4.11.93

[23] Martin M

�

uhlenbrock. Modellieren von Erkl

�

arungen f

�

ur den Tag/Nacht{Zyklus.

Vortrag auf der KI 93, Workshop Maschinelles Lernen, 14.9.93

[24] Anke Rieger. Learning Action-Oriented Perceptual Features for Robot Navigation

BENELEARN 1993, Bruessel Juni 1993.

[25] Steffo Weber. A non-mononotic paraconsistent logic for inductive reasoning,

Vortrag auf einem ILP Tre�en in Oxford, GB, Januar 1993.

6 G

�

aste

� Dr. Katsuhiko Tsujino

System4G, CRL, MITSUBISHI electric corp. 8-1-1, Tsukaguchi-Honmachi,

Amagasaki, Hyogo 661 JAPAN,

Kolloquiumsvortrag: Knowlege Acquisition Driven by Constructive and Inter-

active Induction,

24.-25.5.1992.

� Prof. Dr. Lorenza Saitta, Prof. Dr. Attilio Giordana und Filippo Neri

Universita di Torino Dipartimento di Informatica Corso Svizzera, 185 10148

Torino Italien,

Zusammenarbeit im Rahmen des Projektes B-Learn II,
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10.-12.1.1993.

� Prof. Dr. Stella Vosnidou

National and Capodistrian University of Athens Department of Psychology 33

Ippokratus Street, Athens 10680, Greece,

Zusammenarbeit im Rahmen des Programms Human and Machine Learning

Kolloquiumsvortrag : Capturing and Modelling the Process of Conceptual

change

7.-8.3.1993.

� Prof. Dr. Jaime G. Carbonell

Carnegie-Mellon University, Comp. Science Dep Schenley Park 15213 Pitts-

burgh, PA

Kolloquiumsvortrag : Machine Learning for Planning Tasks

23.-24.3.1993.

� Prof. Dr. Wolfgang Wahlster

Universit

�

at des Saarlandes, Fachbereich Informatik

Begutachtung einer Dissertation : Stefan Wrobel

8.6.1993
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7 Die MitarbeiterInnen des Lehrstuhl VIII

Prof. Dr. Katharina Morik

Nach der Promotion 1981 an der Universit

�

at Hamburg

�

uber

�

Uberzeugungssysteme der K

�

unstlichen Intelligenz ar-

beitete Katharina Morik in dem Projekt, das an der Uni-

versit

�

at Hamburg das Hamburger anwendungsorientierte

nat

�

urlichsprachliche System HAM-ANS entwickelte. An

der TU Berlin

�

ubernahm sie 1985 die interne Projektlei-

tung f

�

ur das Verbundprojekt LERNER, in dem das erste

deutsche Wissenserwerbssystem, das maschinelles Lernen

integriert, entwickelt wurde. Ihre Ausrichtung, ein sol-

ches System als Assistenten f

�

ur den Wissensingenieur zu

konzipieren (sloppy modeling), f

�

uhrte sie nach der Habili-

tation an der TU Berlin (1988) im Rahmen des ESPRIT-

Projektes

"

Machine Learning Toolbox\bei der Gesellschaft

f

�

ur Mathematik und Datenverarbeitung in St. Augustin

fort. 1991 nahm sie den Ruf auf die C4-Professur im Fachbereich Informatik der Univer-

sit

�

at Dortmund an.

Katharina Morik hat zahlreiche Arbeitstagungen organisiert, zum Beispiel 1987 den

German Workshop on Arti�cial Intelligence und den International Workshop on Know-

ledge Representation and Organization in Machine Learning, 1988 die erste Europ

�

aische

Sommerschule zu MaschinellemLernen und 1989 die 4. European Working Session on Lear-

ning. Seit 1989 ist sie im Editorial Board der internationalen Fachzeitschriften Machine

Learning Journal und Knowledge Acquisition Journal, seit 1992 in dem des Informatik

Spektrums. Begutachtungen f

�

ur andere Zeitschriften, f

�

ur die EG-Kommission und das

Bundesministerium f

�

ur Forschung und Technologie sowie die Mitarbeit in Programmkomi-

tees (etwa f

�

ur die Algorithmic Learning Theory Konferenz) kommen hinzu. 1988 gr

�

undete

sie die Fachgruppe 1.1.3 f

�

ur maschinelles Lernen in der Gesellschaft f

�

ur Informatik e.V.,

deren Sprecherin sie bis 1993 war. Vom Wintersemenster 1993/94 bis einschlie�lich Som-

mersemester 1994 k

�

ummert sie sich vor allem um ihren neugeborenen Sohn. Dr. Joachim

Hertzberg (GMD, St. Augustin) vertritt sie w

�

ahrend dieser Zeit in der Lehre.
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Dr. Joachim Hertzberg

Joachim Hertzberg, Jahrgang 1958, hat in Braunschweig

und Bonn Informatik mit Nebenfach Rechtswissenschaften

studiert, 1982 in Bonn das Diplom gemacht, danach als

wissenschaftlicher Mitarbeiter an der Universit

�

at Bonn ge-

arbeitet und dort 1986 promoviert { teilweise �nanziert

durch ein Stipendium der Studienstiftung des Deutschen

Volkes. Seit 1986 arbeitet er bei der Gesellschaft f
�
ur Ma-

thematik und Datenverarbeitung (GMD) in Sankt Augu-

stin. Dort leitet er den Projektbereich flux, innerhalb

dessen Arbeiten zur Ver

�

anderung von Wissen und Wissen

�

uber Ver

�

anderung zusammengefa�t sind; er hat das Projekt

qwertz zum Thema KI-Handlungsplanung geleitet und im

BMFT-Verbundprojekt tasso mitgearbeitet. Anfang 1993

war er im Rahmen eines Forschungspreises der GMD f

�

ur f

�

unf Monate am ICSI in Berkeley,

Kalifornien. Seit Oktober 1993 ist er von der GMD beurlaubt, um die Vertretung des

Lehrstuhls VIII wahrzunehmen.

Joachim Hertzbergs Haupt-Arbeitsgebiet ist KI-Handlungsplanung, wobei er gelegent-

liche Aus

�

uge macht in Nachbargebiete wie das Schlie�en

�

uber Raum und Zeit, constraint-

basiertes Schlie�en und logisches Schlie�en

�

uber Ereignise�ekte und Zeit. Er ist Autor

etlicher Aufs

�

atze bei internationalen Zeitschriften und Tagungen; 1989 hat er das welt-

weit bislang einzige Lehrbuch

�

uber Handlungsplanung ver

�

o�entlicht. Er war Gutachter

zahlreicher internationaler Zeitschriften und Programmkommiteemitglied zahlreicher Kon-

ferenzen (beispielsweise International Conference on AI Planning Systems); 1991 war er

Organisator und Programmkommiteevorsitzender des ersten European Workshop on Plan-

ning. 1988 gr

�

undete er die Fachgruppe 1.5.3 f

�

ur Planen und Kon�gurieren der Gesellschaft

f
�
ur Informatik (GI), deren Sprecher er bis Oktober 1993 war.

[1] G. Brewka, J. Hertzberg. How to Do Things with Worlds: On Formalizing Actions and Plans.,

In Logic and Computation Journal, Vol.3, No. 5, S. 517-532, 1993.

[2] J. Hertzberg. KI-Handlungsplanung { Woran wir arbeiten, und woran wir arbeiten sollten.

In O. Herzog, Th. Christaller, D. Sch

�

utt (eds): Grundlagen und Anwendungen der K

�

unstlichen

Intelligenz. 17. Fachtagung f
�
ur K

�
unstliche Intelligenz (KI'93), S. 3-27, 1993.

[3] J. Hertzberg. Planen. Einf

�

uhrung in die Planerstellungsmethoden der K

�

unstlichen Intelligenz.,

BI Wissenschaftsverlag, Mannheim, 1989.

[4] S. Thi

�

ebaux, J. Hertzberg. A Semi-Reactive Planner Based on a Possible Models Action

Formalization. In J. Hendler (ed.): Arti�cial Intelligence Planning Systems: Proceedings of the

First International Conference (AIPS92), S.228-235, Morgan Kaufmann, San Mateo, CA, 1992.

[5] E. Rutten, J. Hertzberg. Temporal Planner = Nonlinear Planner + Time Map Manager. In

AI Communications, Vol. 6, No. 1, S. 18-26, 1993.
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Siegfried Bell

Dipl.-Inform. Siegfried Bell studierte Informatik und Lingui-

stik an der Uni Stuttgart und schlo� sein Studium mit einer Ar-

beit

�

uber analoges Schlie�en und Dialoglogiken ab. Er arbeitete

w

�

ahrend seines Studiums unter anderem als Werkstudent bei IBM

innerhalb des Projektes LILOG und anschlie�end als Dozent an

der Berufsakademie Stuttgart. Seit September 1991 ist er wissen-

schaftlicher Mitarbeiter am Lehrstuhl mit den Forschungsschwer-

punkten maschinelles Lernen und seinen logischen Beschreibungen

mit Anwendungen im Bereich relationale Datenbanken.

Volker Klingspor

Dipl-Inform. Volker Klingspor studierte von 1986 bis 1991 In-

formatik mit Nebenfach Operations Research an der Universit

�

at

Bonn. Von Januar 1990 bis zum Abschlu� des Diploms war er

als studentische Hilfskraft bei der Gesellschaft f

�

ur Mathematik

und Datenverarbeitung im ESPRIT-Projekt

"

Machine Learning

Toolbox\ besch
�
aftigt. Dort schrieb er seine Diplomarbeit

�
uber

Abstraktion von Inferenzstrukturen. Volker Klingspor war von

Oktober 1991 bis September 1992 als Software-Entwickler in der

Bonner Gesellschaft f

�

ur Informatik und Kommunikationssysteme

besch

�

aftigt, seit Oktober 1992 ist er wissenschaftlicher Mitarbei-

ter des Lehrstuhls im ESPRIT-Projekt B-LEARN-II. Seine For-

schungsinteressen liegen in den Bereichen maschinelles Lernen und Graphentheorie.

Anke Rieger

Dipl.-Inform. Med. Anke Rieger studierte Medizinische Informatik an der Univer-

sit

�

at Heidelberg. Von 1989 bis 1990 war sie studentische Hilfskraft bei der Gesellschaft

f

�

ur Mathematik und Datenverarbeitung in St. Augustin. Mit ihrer Diplomarbeit

�

uber

Matching-Verfahren f

�

ur die wissensbasierte Interpretation von Daten schlo� sie ihr Stu-

dium 1990 ab. Von August 1990 bis August 1991 war sie Fulbright-Stipendiatin an der

George Mason University, Fairfax, VA, USA. Seit Oktober 1991 ist sie wissenschaftliche

Mitarbeiterin des Lehrstuhls. Zu ihren Forschungsinteressen geh

�

oren Maschinelles Lernen,

probabilistisches Schlie�en und die Anwendung der Verfahren aus diesen Bereichen in der

Robotik.
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Ste�o Weber

Dipl.-Inform. Ste�o Weber wurde 1966 geboren. Er stu-

dierte von 1985 bis 1991 Informatik und Philosophie an der

Universit

�

at Bonn. W

�

ahrend seines Studiums arbeitete er als

stud. Hilfskraft bei der Gesellschaft f

�

ur Mathematik und Da-

tenverarbeitung (GMD), St. Augustin, im Projekt

"

qwertz\.

Sein Studium schlo� er mit einer Arbeit

�

uber

"

Opportuni-

stisches Planen\ ab. Seit Oktober 1991 ist er wissenschaftli-

cher Mitarbeiter am Lehrstuhl. Zu seinen Forschungsintres-

sen geh

�

ort nicht{monotone{mehrwertige Logik zur Beschrei-

bung von Lernverfahren.

Andreas Greve

Dipl.-Inform.(FH) Andreas Greve, geb. am 16.8.1962,

ist als Technischer Angestellter mit der Administration der

Rechnernetze des Lehrstuhls betraut. Nach einer Ausbil-

dung zum Werkzeugmacher absolvierte er an der Fachhoch-

schule Dortmund ein Studium mit Fachrichtung allgemeine

Informatik.

Heike Rapp

Heike Rapp, geb. am 18.7.1966, ist als Sekret

�

arin am

Lehrstuhl VIII seit dessen Gr
�
undung angestellt. Schon vor-

her hat sie durch ihre Ausbildung und mehrj

�

ahrige Besch

�

afti-

gung am Fachbereich Informatik die Verwaltung der Univer-

sit

�

at gut kennengelernt. Sie ist die direkte Anlaufstelle f

�

ur

MitarbeiterInnen, Studierende und BesucherInnen und steht

allen gern mit Rat und Tat zur Seite.
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Peter Brockhausen

Peter Brockhausen, geb. 2.8.1967, begann sein Infor-

matikstudium an der Universit

�

at Dortmund im Winterse-

mester 1988/89. Als Nebenfach hat er Betriebswirtschafts-

lehre mit Schwerpunkt Unternehmensrechnung und Control-

ling gew

�

ahlt. Bevor er seit August 1993 dem Lehrstuhl VIII

angeh

�

ort, leitete als studentische Hilfskraft

�

Ubungsgruppen

in Programmierung am Fachbereich Mathematik. Zur Zeit

arbeitet er an seiner Diplomarbeit

"

Anwendung eines ma-

schinellen Lernverfahrens auf Datenbanken\.

Thorsten Joachims

Thorsten Joachims begann sein Informatikstudium

mit Nebenfach Betriebswirtschaftslehre im Wintersemester

1991/92 als Stipendiat der Studienstiftung des Deutschen

Volkes. Im Jahr 1991 wurde er Bundessieger beim Bundes-

wettbewerb Informatik und arbeitete als freier Mitarbeiter

bei der IBM innerhalb des Projektes LILOG. Seit August

1993 geh

�

ort er dem Lehrstuhl VIII als studentische Hilfs-

kraft an.

[1] S. Bayerl, L. Cheikhrouhou, T. Joachims. The Clause

Graph Module of the LILOG Inference Engine. In IWBS Report

239, IBM Deutschland, 1992.

Guido Lindner

Im Wintersemester 1988/89 begann Guido Lindner sein

Studium der Informatik mit dem Nebenfach Betriebswirt-

schaftslehre, Schwerpunkt Operation Research, an der Uni-

versit

�

at Dortmund. Von 1990 bis 1991 war er als studenti-

sche Hilfskraft im Fachbereich Maschinenbau am Lehrstuhl

f

�

ur F

�

order- und Lagerwesen t

�

atig. Seit dem 1.6.1992 ist er

als studentische Hilfskraft am Lehrstuhl VIII besch

�

aftigt. In

seiner Diplomarbeit wendet er das Lernverfahren RDT auf

relationale Datenbanken an.
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Martin M

�

uhlenbrock

Martin M

�

uhlenbrock, geb. am 31.3.1968, begann sein

Studium der Informatik mit Nebenfach Sprachwissenschaf-

ten (Englisch) im Wintersemester 1988/89. Von M

�

arz 1990

bis Dezember 1991 arbeitete er als studentische Hilfskraft

am Fraunhofer Institut f
�
ur Materialu� und Logistik (IML)

in Dortmund. Seit Januar 1992 geh

�

ort er dem Lehrstuhl

als studentische Hilfskraft an. In seiner Diplomarbeit un-

tersucht er Reihenfolgeabh

�

angigkeiten bei der Theorieent-

wicklung im Rahmen des Programms Human and Machine

Learning der European Science Foundation.

Stefan Sklorz

Stefan Sklorz, geb. am 8.12.1965, studiert seit dem Wintersemester 1987/88 Informa-

tik an der Universit

�

at Dortmund und im Nebenfach Theoretische Medizin an der Ruhr-

Universit

�

at Bochum. Als studentische Hilfskraft leitete er

�

Ubungsgruppen zu verschiede-

nen Informatikvorlesungen des Grundstudiums. Seit Januar 1992 geh

�

ort er dem Lehrstuhl

als studentische Hilfskraft an, wo er vornehmlich im Projektes B-Learn II (ESPRIT P

7274) arbeitet,

�

uber welches er auch seit September 1992 �nanziert wird. Sein besonderes

Interesse gilt neben den vom Lehrstuhl vertretenen Forschungsgebieten der Theorie selbst-

organisierender neuronaler Netzwerkstrukturen.

Stephanie Wessel

Stephanie Wessel, geb. am 30.1.1967, begann ihr Informatikstudium mit Nebenfach

Theoretische Medizin im Wintersemester 1987/88. Sie ist seit dem 1.1.1992 studentische

Hilfskraft am Lehrstuhl und wird seit September 1992 im Rahmen des Projektes B-Learn

II (ESPRIT P 7274) �nanziert. Zur Zeit arbeitet sie haupts

�

achlich an ihrer Diplomarbeit
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"

Entwicklung eines Verfahrens im Bereich des Identi�kationslernens: Lernen grundlegender

Wahrnehmungsmerkmale von Robotern aus Sensordaten\. Die Arbeit zu diesem Thema

ist Bestandteil der Forschung innerhalb des Projektes B-Learn II.

[1] Wolfgang Textor, Stephanie Wessel, Klaus U. H

�

offgen. Learning Fuzzy Rules from

Arti�cial Neural Nets. In Proceedings of IEEE, Int. Conf. on Computer Systems and Software

Engineering, S. 121-126, Den Haag, 1992.

8 Rechnerausstattung

Abbildung 1: Rechner des Lehrstuhl VIII

� 1 File - Server | SPARCstation 2 SUN 4/75M SPARC-RISC-Prozessor, 28.5 MIPS,

4.3 MFlops, 32 MB Prim
�
arspeicher, 2.682 MB Sekund

�
arspeicher, Local Talk Inter-

face, 19\ monochrom Monitor.

� 1 Print - Server | SPARCstation 2 SUN 4/75M SPARC-RISC-Prozessor, 28.5 MIPS,

4.3 MFlops, 32 MB Prim

�

arspeicher, 404 MB Sekund

�

arspeicher, 5 1/4\ 150 MB Stre-

amer, 19\ monochrom Monitor.

� 1 DB - Server | SPARCstation 10 SUN S10MX-40 SPARC-RISC-Prozessor, 96.2

MIPS, 17.2 MFlops, 48 MB Prim

�

arspeicher, 1024 MB Sekund

�

arspeicher, 19\ mono-

chrom Monitor.
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� 1 Workstation | SPARCstation IPX SUN 4/50FGX SPARC-RISC-Prozessor, 28.5

MIPS, 4.3 MFlops, 40 MB Prim

�

arspeicher, 198 MB Sekund

�

arspeicher, 16\ color

Monitor.

� 1 Worstation | SPARCclassic SUN 4/15 SPARC-RISC-Prozessor, 59.1 MIPS, 4.6

MFlops, 16 MB Prim

�

arspeicher, 198 MB Sekund

�

arspeicher, 20\ color Monitor.

� 10 Diskless - Workstation | SPARCstation ELC SUN 4/25FM-8 SPARC-RISC-

Prozessor, 22.0 MIPS, 3.0 MFlops, 40 MB Prim

�

arspeicher, 19\ monochrom Monitor.

� 1 PC | IBM PC kompatibel (ISA-BUS), INTEL CPU 80486-DX-33, 16 MB

Prim

�

arspeicher, 240 MB Sekund

�

arspeicher, 16\ color Monitor.

� 1 SPARCprinter | SUN SPRN-400, 12 Seiten / Minute, 300 oder 400 dpi Au

�

osung.

� 3 Apple Macintosh II.ci 5/80, 5 MB Prim

�

arspeicher, 80 MB Sekund

�

arspeicher, 14\

monochrom Monitor.

� 1 Apple Macintosh II.si 5/40, 5 MB Prim

�

arspeicher, 120 MB Sekund

�

arspeicher, 15\

monochrom Monitor.

� 1 Apple Macintosh II.si 5/40, 5 MB Prim

�

arspeicher, 210 MB Sekund

�

arspeicher, 14\

monochrom Monitor.

� 2 Apple Macintosh Classic II 4/80, 4 MB Prim

�

arspeicher, 80 MB Sekund

�

arspeicher,

9\ monochrom Monitor.

� 1 Apple Laser - Drucker NT, 4 Seiten / Minute, 300dpi Au

�

osung.

� 4 Apple Macintosh Powerbook 170 4/40, 4 MB Prim

�

arspeicher, 40 MB Sekund

�

arspei-

cher, Gasplasma - Display.


