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Zusammenfassung 

Zwischen Kiinstlicher Intelligenz und Operations Research bestehen zahlreiche 
Querverbindungen, die bisher nicht die Beachtung gefunden haben, die sie ei­
gentlich verdienen. Beide Disziplinen haben eine Fiille von Fragestellungen und 
Anwendungsgebieten gemeinsam. Dazu zahlen zum Beispiel 

• logische Inferenz 

• Constraintlosungsverfahren 

• heuristische Suche 

• Entscheidungsunterstii tzung 

und vieles andere mehr. Ergebnisse und Methoden aus dem einen Bereich 
konnen oft sehr fruchtbar in dem anderen eingesetzt werden. 

Der Workshop auf der 17. Fachtagung fiir Kiinstliche lntelligenz KI'93 in 
Berlin soli dazu beitragen, von der KI aus eine Briicke zum Operations Research 
zu schlagen. Sein Ziel ist es, den Austausch zwischen heiden Gebieten zu 
fordern und Einsatzmoglichkeiten von Begri:ffen und Methoden der Kiinstlichen 
Intelligenz im Operations Research und umgekehrt aufzuzeigen. 
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1 Einfiihrung 

Zwischen Kiinstlicher lntelligenz und Operations Research bestehen zahlreiche Querverbindungen, 
die bisher nicht die Beachtung gefunden haben, die sie eigentlich verdienen. Beide Disziplinen haben 
eine Fiille von Fragestellungen und Anwendungsgebieten gemeinsam. Dazu zahlen zum Beispiel 

• logische Inferenz 

• Constraintlosungsverfahren 

• heuristische Suche 

• Entscheidungsunterstiitzung 

und vieles andere mehr. Ergebnisse und Methoden aus dem einen Bereich konnen oft sehr fruchtbar 
in dem anderen eingesetzt werden. Leider gibt es nur wenige Wissenschaftler und Praktiker, die 
sowohl in der Kiinstlichen Intelligenz als auch im Operations Research zu Hause sind. Es besteht 
daher ein dringender Bedarf, den Austausch zwischen diesen heiden Gebieten zu intensivieren. 

Auf den Tagungen der Deutschen Gesellschaft fiir Operations Research (DGOR) und der Gesell­
schaft fiir Mathematik, Okonomie und Operations Research (GMOOR) finden regelma:Big Veran­
staltungen zu Themen der Kiinstlichen Intelligenz statt. Von der Seite des Fachbereichs "Kiinstliche 
Intelligenz" der Gesellschaft fiir lnformatik (GI) steht ein vergleichbares Engagement bisher aus. 
Der Workshop auf der 17. Fachtagung fiir Kiinstliche Intelligenz KI'93 in Berlin soil dazu beitragen, 
diese Liicke zu schliefien und von der KI aus eine Briicke zum Operations Research zu schlagen. 
Sein Ziel ist es, den Austausch zwischen heiden Gebieten zu fordern und Einsatzmoglichkeiten von 
Begriffen und Methoden der Kiinstlichen lntelligenz im Operations Research und umgekehrt auf­
zuzeigen. Der Workshop wendet sich ausdriicklich auch an Anwender aus der industriellen Praxis, 
fiir die diese Themen eine besondere Bedeutung besitzen. 

Im einzelnen sind folgende Beitrage vorgesehen: J. N. Hooker (Carnegie-Mellon-University) 
gibt in seinem Tutorial "Optimization and Logical Inference" einen breiten Uberblick iiber das 
Zusammenspiel von Logik und Optimierung. In unmittelbarem Zusammenhang damit stehen die 
Beitrage von P. Barth (MPI Saarbriicken), der ein symbolisches Constraintlosungsverfahren fiir 
lineare 0-1 Ungleichungen vorstellt, sowie von K. Ries und R. Hahnle (Universitat Karlsruhe), die 
gemischt-ganzzahlige Programmierung fiir das pradikatenlogische Beweisen einsetzen. Die Losung 
von Schedulingproblemen mit Hilfe der logischen Programmierung mit Constraints steht im Mittel­
punkt der Beitrage von N. Beldiceanu und H. Simonis ( COSYTEC Orsay) und eben so von S. Breit­
inger und H. C. R. Lock (IBM Heidelberg). A. Herold, M. Wallace und V. Kuchenhoff (ECRC 
Miinchen) setzen Constraints in Kombination mit Approximationsalgorithmen zur Optimierung 
ein. M. Zahn (Universitat Karlsruhe) untersucht die Losung von Constraint-Erfiillungs-Problemen 
mit Hilfe von Join-Trees. D. Cvetkovic (MPI Saarbriicken) wendet genetische Algorithmen auf das 
Erfiillbarkeitsproblem an, wahrend J. Bartnick (Universitat Dortmund) die Verwendung neurona­
ler Netze zur Aggregation von Pra.ferenz-Relationen vorschlagt. Einen Ansatz zur Modellauswahl 
und -integration in Entscheidungsunterstiitzungssystemen stellt M. Lachmann (Universitat Karls­
ruhe) vor. J. Dorn, M. Girch und W. Slany (TU Wien) erortern die Reparatur von Planen durch 
fallbasiertes Schliefien. A. Reinefeld (Uni-GH Paderborn) berichtet iiber iterative Tiefensuche auf 
massiv parallelen MIMD-Systemen. 
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2 Programm 

Montag, 13. September 1993 

14.00- 15.30 Uhr TUTORIAL- J. N. Hooker (Carnegie Mellon University): OPTIMIZATION 
AND LOGICAL INFERENCE I 

16.00- 16.30 Uhr N. Beldiceanu, H. Simonis (COSYTEC Orsay): Maintenance Scheduling with 
Cumulative Constraints 

16.30 - 17.00 Uhr S. Breitinger, H. C. R. Lock (IBM Heidelberg): Heuristics for scheduling with 
CLP 

17.00- 17.30 Uhr A. Herold, M. Wallace, V. Kiichenho:ff (ECRC Miinchen): Optimisation by 
Constrained Approximation 

17.30- 18.00 Uhr M. Zahn (Universitat Karlsruhe): Losung von Constraint-Erfiillungs­
Problemen mit Hilfe von Join-Trees 

18.00 - 18.30 Uhr D. Cvetkovic (MPI Saarbriicken): Genetic Algorithms and Satisfiability Pro­
blems 

Dienstag, 14. September 1993 

10.30- 11.00 Uhr J. Bartnick (Universitat Dortmund): Aggregation von Praferenz-Relationen 
mit Neuronalen Netzen 

11.00- 11.30 Uhr M. Lachmann (Universitat Karlsruhe): Ein Ansatz zur Modellauswahl und 
-integration in Entscheidungsunterstii tzungssystemen 

11.30- 12.00 Uhr J. Dorn, M. Girch und W. Slany (TU Wien): Reparatur von Planen durch 
fallbasiertes Schlie:Ben 

12.00- 12.30 Uhr A. Reinefeld (Uni-GH Paderborn): Iterative Tiefensuche aufmassiv parallelen 
MIMD-Systemen 

14.00- 15.30 Uhr TUTORIAL- J. N. Hooker (Carnegie Mellon University): OPTIMIZATION 
AND LOGICAL INFERENCE II 

17.00- 17.30 Uhr P. Barth (MPI Saarbriicken): A complete symbolic 0-1 constraint solver 

17.30 - 18.00 Uhr K. Ries, R. Hahnle (Universitat Karlsruhe): Pradikatenlogisches Beweisen mit 
gemischt ganzzahliger Optimierung - ein tableaubasierter Ansatz 

18.00 Uhr PODIUMSDISKUSSION 
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Kiinstliche Intelligenz und Operations Research 

A. Bockmayr* F. J. Radermachert 

1 "Two Heads Are Better than One." 

Mit diesen Worten hat sich Herbert A. Simon, einer der Vater der Kiinstlichen Intelligenz, 1987 vor 
der amerikanischen Gesellschaft fiir Operations Research fiir eine engere Zusammenarbeit zwischen 
Kiinstlicher lntelligenz (KI) und Operations Research (OR) eingesetzt (15]. 

In ihrer Anfangszeit waren die heiden Wissenschaften sehr eng miteinander verbunden. Einige 
der Pioniere der KI, wie zum Beispiel Allen Newell oder Ed Feigenbaum, erwarben ihren Doktortitel 
mit einer Arheit iiher Kiinstliche Intelligenz im Bereich Industrial Administration. 

Ah etwa 1960 gingen KI und OR dann getrennte Wege. Mehrere Generationen von Wissen­
schaftlern wurden seither in jeweils einem der heiden Bereiche ausgehildet und nahmen den anderen 
oft nicht mehr zur Kenntnis. Erst ah 1980 ist wieder eine starkere Annaherung zu heohachten, die 
damit zusammenhangt, dafi in der KI entwickelte Expertensysteme in traditionelle Bereiche des 
OR vorstiefien und so die heiden Forschungsgemeinden wieder aufeinander aufmerksam wurden. 

Die Griinde fiir das Auseinanderdriften von KI und OR sind vielfaltig. Die KI hat sich ah 
1960 vor allem der neu entstehenden Informatik zugewandt und dahei ihre friihere Bindung an 
Operations Research und Managementwissenschaften weitgehend aufgegehen. Danehen hat auch 
der unterschiedliche Charakter der heiden Wissenschaften eine Trennung begiinstigt. 

1m Operations Research geht es insbesondere urn die Anwendung von Optimierungstechniken 
oder entscheidungstheoretischen Ansatzen auf die Losung komplexer Probleme, die iiber den re­
ellen oder ganzen Zahlen ausgedriickt werden konnen. 1m Vordergrund stehen dahei komplexe, 
mathematische Modelle und Fragen der Optimierung. In der Kiinstlichen lntelligenz hat man es 
mit weniger gut strukturierten Problemen zu tun, die vielfach nichtquantifizierbare Komponenten 
enthalten, unscharf spezifiziert sind, und zu deren Losung grofie Wissensbasen und Regelkalkiile 
erforderlich sind. 

Wa.hrend das Operations Research somit vorwiegend mathematisch orientiert ist und Modelle 
und Algorithmen mit einer reichhaltigen mathematischen Struktur untersucht, ist die Kiinstliche 
lntelligenz starker empirisch und ingenieurma:Big ausgerichtet und nutzt weitgehend regelhafte bzw. 
relationale Strukturen und Zusammenhange. 

Trotz dieser Unterschiede hahen Kiinstliche Intelligenz und Operations Research aher eine 
Fillle von Fragestellungen und Themen gemeinsam. Beide entwerfen Modelle ihres Problembe­
reichs, beide verwenden zur Problemlosung heuristische Suchverfahren, wenn exakte Methoden 

•Max-Planck-lnstitut fiir Informatik, Im Stadtwald,D-66123 Saarbriicken 
tForschungsinstitut fiir anwendungsorientierte Wissensverarbeitung, Helmholtzstr . 16, Postfach 2060, D-89010 

Ulm 
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nicht verfiigbar oder praktikabel sind, beide stiitzen sich auf Mathematik, beide implementieren 
ihre Methoden auf dem Rechner, beide brauchen den interdisziplinaren Austausch mit anderen 
Wissenschaften. 

Im folgenden sollen exemplarisch einige Themenbereiche genannt werden, die sich fiir eine Zu­
sammenarbeit von KI und OR besonders anbieten. 

2 Optimierung und logische Inferenz 

Einer der interessantesten Beriihrungspunkte von OR und KI liegt in der Anwendung mathemati­
scher Optimierungsmethoden auf logische Inferenzprobleme [9, 4]. 

Besonders einfach la:6t sich dies im Fall der Aussagenlogik illustrieren. Aussagenlogische Infe­
renzprobleme konnen in sehr einfacher Weise in lineare 0-1 Optimierungsaufgaben iibersetzt werden. 
Urn etwa zu entscheiden, ob x2 aus der Klauselmenge 

XI v X2 v X3, 

-.xi v X2 v -.x4, 

-.xi v X3, 
-.xi v -.x3 v x4, 

XI v -.x3 

folgt, kann man das lineare 0-1 Optimierungsproblem 

Minimiere x 2 unter den Nebenbedingungen 

+xi +x2 +x3 2: 1, 

-XI +x2 -X4 > -1, 

-XI +x3 2: 0, 
-XI -X3 +x4 > -1, 

+xi -X3 2: 0. 

losen. Die logische Folgerung gilt genau dann, wenn das Minimum von x 2 gleich 1 ist. 
Dies ist nur ein einfaches Beispiel eines sehr viel tiefer reichenden Zusammenhangs zwischen 

Deduktion und mathematischer Optimierung: so stehen etwa die logischen Konzepte Resolution, 
erweiterte Resolution, Eingabe- und Einheitsresolution, Davis-Putnam-Prozedur oder das Ziehen 
von Schluftfolgerungen in Bezug auf ein bestimmtes Thema jeweils in enger Beziehung zu den ma­
thematischen Begriffen Schnittebene, Chvatal-Methode, elementarer Abschluft, Branch-and-Bound 
und Projektion eines Polytops [9]. 

Ein Resolutionsschritt zwischen zwei Klauseln x1 V x2 V x 4 und -.xi V -.x3 V x 4 la:6t sich bei­
spielsweise auch durch einen Chvatal-Gomory-Schnitt vom Rang 1 erhalten, das heifit durch eine 
nicht-negative Linearkombination der zugehorigen Klauselungleichungen und anschliefiende Run­
dung. Addiert man die Ungleichungen 

+xi +x2 +x4 2: 1 
-XI -X3 +x4 > -1 

+x2 2: 0 
-X3 2: -1 
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mit dem Gewicht 1/2, so erha.lt man 

X2- X3 + X4 ;:;:: -1/2. 

Eine anschliefiende Rundung der rechten Seite liefert die Schnittebene 

X2 - X3 + X4 ;:;:: 0, 

die genau der Resolvente 
X2 V -,X3 V X4 

entspricht. 
Derartige Zusammenhange gestatten es, Methoden der mathematischen Optimierung im Rah­

men von Deduktionsverfahren einzusetzen und umgekehrt, was ftir beide Seiten sehr fruchtbar sein 
kann. 

Die Anwendung mathematischer Optimierungsmethoden ist aber keineswegs auf die Aussagen­
logik beschrankt. Ftir eine Reihe weiterer Logiken, die auch in der KI eine wichtige Rolle spielen, 
ist ein a.hnliches Vorgehen moglich. 

3 Logisches Programmieren und Constraintlosungsverfahren 

Ein anderer Bereich, in dem sich das Zusammenspiel von Ktinstlicher Intelligenz und Operations 
Research als sehr fruchtbar erwiesen hat, ist das logische Programmieren mit Constraints (engl. 
constraint logic programming) (13, 1]. 

Die Grundidee dabei ist, eine logische Programmiersprache wie PROLOG um ein Losungsver­
fahren ftir eine bestimmte Art von Constraints zu erweitern. Technisch geschieht dies dadurch, dafi 
die Unifikation in Prolog durch ein geeignetes Constraintlosungsveifahren ersetzt wird. In Frage 
kommen daftir lineare Gleichungen und Ungleichungen tiber den reellen Zahlen CLP(R.), Boolesche 
Algebra CLP(B), endliche Bereiche CLP(FV), 0-1 Constraints CLP(PB) und noch viele andere. 
Bei der Realisierung dieser Constraintlosungsverfahren spielen sowohl Methoden aus der Ktinst­
lichen Intelligenz als auch aus dem Operations Research eine zentrale Rolle. Das Losen linearer 
Constraints tiber den reellen Zahlen geschieht beispielsweise meist mit einer Variante des Simplexal­
gorithmus, wahrend Constraints tiber endlichen Bereichen in der Regel mit Konsistenztechniken 
aus der KI behandelt werden. 

Die Vorteile einer solchen Kombination von logischer Programmierung und Constraintlosung 
sind vielfaltig. Aus der Sicht der logischen Programmierung fUhrt der Einsatz von Con­
straintlosungstechniken zu einer erheblichen Effi.zienzsteigerung. Aus der Sicht des Operations 
Research ist neben einem mathematischen Optimierungswerkzeug eine deklarative Programmier­
sprache verfUgbar, in der viele Problemeigenschaften ausgedrtickt werden konnen, die innerha.lb 
des Formalismus der Optimierung keinen Platz finden. Ein weiterer Vorzug constraintbasierter 
logischer Programmiersprachen liegt darin, dafi sie nicht nur numerische, sondern auch symbolisch 
reprasentierte Antworten auf Anfragen geben konnen. 

Ein einfaches logisches Programm in der Sprache CLP(R.) zur Berechnung von Hypotheken [13] 
lautet wie folgt ( K bezeichnet das Kapita.l, T die Zeit in Monaten, I den Zinsatz, Z die monatliche 
Zahlung und R den Restbetrag): 



mortgage(K, T, I, R, Z) ·­
T <= 1, 
R + Z = K * (1 +I). 

mortgage(K, T, I, R, Z) ·-
T > 1, 

7 

mortgage(K * (1 +I)- Z, T- 1, I, R, Z). 

Stellt man die Anfrage 

?- T = 5, I= 0.1, R = 0, mortgage(K, T, I, R, Z). 

erhalt man die symbolische Antwort 

Z = 0.263797 * K, 

die angibt, wie bei gegebener Laufzeit und Zinssatz die monatliche Zahlung vom Kapital abhangt. 
Bei einer Reihe klassischer Optimierungsaufgaben ist das logische Programmieren mit Con­

straints bisher sehr erfolgreich eingesetzt worden [16, 5]. 

4 Heuristische S uche 

Eine weitere Verbindung zwischen Kiinstlicher Intelligenz und Operations Research ergibt sich aus 
ihrem gemeinsamen Interessse am Losen komplexer Probleme durch heuristische Suche [8]. 

Beide Disziplinen stehen vor der Aufgabe, mit der kombinatorischen Explosion fertig zu werden, 
die immer dann entsteht, wenn viele Einzelentscheidungen nacheinander ausgefiihrt werden miissen 
und auf diese Weise ein exponentiell wachsender Suchraum zu bewaltigen ist. 

In der KI tritt dieses Problem nahezu iiberall auf, etwa im Bereich wissensbasierter Systeme, 
Deduktion oder Robotik. 1m Operations Research ergeben sich ganz ahnliche Schwierigkeiten 
bei Optimierungsaufgaben, wie sie bei Produktion, Beschaffung, Lagerhaltung, lnvestition oder 
Finanzierung auftreten. 

Neben klassischen Verfahren wie Branch-and-Bound, das in der ganzzahligen Optimierung eine 
wichtige Rolle spielt und eng verwandt ist mit dem Prinzip des Best-First-Search aus der KI, haben 
sich in den letzten Jahren verschiedene neue Ansatze zur heuristischen Suche herausgebildet, die 
fiir KI und OR gleichermafien von Bedeutung sind. 

Zu nennen sind hier insbesondere 

• Genetische Algorithmen 

• N euronale N etze 

• Simulated Annealing 

• Tabusuche 

• Zielanalyse (engl. target analysis) 
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Wa.b.rend genetische Algorithm en und neuronale N etze auf biologischen Ansatzen beruhen und 
sich das Simulated Annealing aus der Physik ableitet, ergeben sich Tabusuche und Zielanalyse aus 
allgemeinen Grundsatzen intelligenten Problemlosens. 

Diese Ansatze zur heuristischen Suche, die sich keineswegs ausschlieBen, sondern gegenseitig 
erganzen, werden gegenwartig an vielen Stellen untersucht. Parallele Entwicklungen in einer N ach­
bardisziplin werden dabei aber oft nur wenig oder gar nicht zur Kenntnis genommen. Fiir die 
einzelnen Gebiete konnen sie jedoch eine erhebliche Bereicherung darstellen. 

5 Entscheidungsunterstfitzende Systeme 

Ein letztes gemeinsames Interessensgebiet von KI und OR, das bier angesprochen werden soli, ist 
der Bereich entscheidungsunterstiitzender Systeme [11, 12). 

In einer Zeit zunehmend komplexer Entscheidungen besteht ein erheblicher Bedarf an Systemen, 
die einen Entscheidungstrager dahingehend unterstiitzen, daB sie 

• die Auswirkungen verschiedener zur Wahl stehender Handlungen bestimmen und 

• Handlungsmoglichkeiten ermitteln, die gewisse vorgegebene Zielfunktionen optimieren. 

Bei der Entwicklung solcher Systeme kann die Kiinstliche Intelligenz zusammen mit klassischen 
Disziplinen wie dem Operations Research wesentliche Beitrage leisten. 

In vielen praktischen Anwendungen reichen die Techniken aus OR und KI fiir sich allein be­
trachtet nicht aus. Die Problemtypen sind meist so stark miteinander verkniipft, daB nur eine enge 
Kopplung der heiden Ansatze Aussicht auf Erfolg verspricht. Das gilt sowohl auf der begriffiichen 
als auch auf der lmplementierungsebene. 

Obwohl es wichtig ist, die Starken und Schwachen des jeweiligen Ansatzes zu kennen, sollte 
nicht die gegenseitige Abgrenzung im Vordergrund stehen, sondern vielmehr der Versuch, die be­
sten Errungenschaften der jeweiligen Disziplin fiir die konkrete Anwendung fruchtbar zu machen. 
Voraussetzung dafiir ist eine breit angelegte interdisziplinare Zusammenarbeit, die sicher nicht 
leicht ist. In der Zusammenfiihrung statistischer Verfahren zur Datenauswertung, mathematischer 
Modellierungs- und Optimierungstechniken des Operations Research und wissensbasierter Metho­
den der Kiinstlichen Intelligenz liegt jedoch ein vielversprechendes Potential fiir die Entwicklung 
neuer Formen der Entscheidungsunterstiitzung. Zentral sind hierbei insbesondere Methodenbank­
systeme, die iiber Regelverarbeitung in integrierter Weise die jeweils besten exakten Algorithmen 
zum Einsatz bringen. Typische Beispiele hierfiir sind Fragen der Ablaufplanung (Scheduling) und 
der Tourenplanung (Travelling-Salesman-Problem). 

Literatur 

[1] F. Benhamou and A. Colmerauer, editors. Constraint Logic Programming- Selected Research. 
MIT Press, 1993. 

[2) A. Bockmayr. Embedding OR techniques in constraint logic programming. In Operations 
Research '92. 17th Symposium on Operations Research, Hamburg, 1992. 



9 

[3] D. E. Brown and C. C. White III, editors. Operations research and artificial intelligence: the 
integration of problem-solving strategies. Kluwer, 1990. 

[4] V. Chandru and J. N. Hooker. Optimization Methods for Logical Inference. Wiley, In prepa­
ration. 

[5] M. Dincbas, H. Simonis, and P. van Hentenryck. Solving large combinatorial problems in logic 
programming. Journal of Logic Programming, 8:75-93, 1990. 

[6] G. I. Doukidis and R. J. Paul. A survey of the application of artificial intelligence techniques 
within the OR society. Journal of the Operational Research Society, 41:363- 375, 1990. 

[7] F. Glover and H. J. Greenberg, editors. Linkages with artificial intelligence, volume 21 of 
Annals of Operations Research. Baltzer, 1989. 

[8) F. Glover and H.J. Greenberg. New approaches for heuristic search: a bilateral linkage with 
artificial intelligence. Europ. J. Oper. Res., 39:119- 130, 1989. 

[9] J. N. Hooker. A quantitative approach to logical inference. Decision Support Systems, 4:45-
69, 1988. 

[10] R. E. Jeroslow, editor. Approaches to intelligent decision support, volume 12 of Annals of 
Operations Research. Baltzer, 1988. 

[11] R. L. Keeney, R. H. Mohring, H. Otway, F. J. Radermacher, and M. M. Richter, editors. 
Design aspects of advanced decision support systems, volume 4/4 of Decision Support Systems. 
North Holland, 1988. 

[12] R. L. Keeney, R. H. Mohring, H. Otway, F. J. Radermacher, and M. M. Richter, editors. Multi­
attribute decision making via O.R.-based expert systems, volume 18 of Annals of Operations 
Research. Baltzer, 1989. 

[13] C. Lassez. Constraint logic programming. Byte, August 1987. 

[14) R. I. Phelps. Artificial intelligence - an overview of similarities with O.R. Journal of the 
Operational Research Society, 37:13- 20, 1986. 

[15] H. A. Simon. Two heads are better than one: the collaboration between AI and OR. Interfaces, 
17:8- 15, 1987. 

[16] P. van Hentenryck. A logic language for combinatorial optimization. Annals of Operations 
Research, 21:247-274, 1989. 



10 

Optimization and Logical Inference 

Abstract 

J. N. Hooker 
Graduate School of Industrial Administration 

Carnegie Mellon University 
Pittsburgh, PA 15213 USA 

john.hooker@andrew .cmu.edu 

This will be a broad survey of how optimization methods may be applied 
to inference problems in several types of logics. I will begin by describing 
the close connection between integer programming and propositional logic 
that allows either to be used to solve problems in the other. In particular I 
will show how the concepts and theory of linear relaxations, cutting planes, 
and facet-defining cuts in integer programming have close parallels in logic. 
I will describe some of the best new methods for the propositional satisfi­
ability problem, many of which are based on or suggested by optimization 
techniques. Moving to first order predicate logic, I will describe "primal" 
and "dual" methods based on partial instantiation and recent incremen­
tal satisfiability algorithms. I will show how to use integer programming 
to find minimal and stable models in nonmonotonic logic. Finally, I will 
show briefly how linear programming provides a framework for understand­
ing and solving several logics of uncertainty, including Boole's probability 
logic, Dempster-Shafer theory, second-order probability logic, and the logic 
of belief functions. 
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A complete symbolic 0-1 constraint solver 
Extended Abstract 

Peter Barth barth@mpi-sb.mpg.de 

Max-Planck-Institut fiir Informatik 
Im Stadtwald 

66123 Saarbriicken 
Germany 

In the last years much work has been spent for instantiating X in the CLP(X)-scheme of [10] by various 
computational domains. The most popular ones are X = n (equations and inequalities over the real 
numbers) as in Prolog-III [6] and CLP(n) [11] and X= :FD (equations and inequalities over finite domain 
variables) as in CHIP [7]. Because the latter entails solving of NP-complete problems the existing constraint 
solvers are not complete in the sense that they do not assure satisfiability (only partial constraint solving) 
and no solved forms are provided. We restrict our interest to a special finite domain, namely B = {0, 1} and 
obtain so called pseudo-Boolean constraints [2]. Pseudo-Boolean constraints are equations and inequalities 
between pseudo-Boolean functions. A pseudo-Boolean function is an integer-valued function f : {0, l}n -+ Z 
and thus generalizes the notion of Boolean functions. The integration of pseudo-Boolean constraints into 
logic programming was first introduced in [4] . We discuss a complete symbolic constraint solver for X= PB 
which ensures satisfiability and provides a solved form. Such a solver has a deductive mechanism which works 
on basic constraints and whose output is the solved form. Additionally we need a transformation function 
T which transforms arbitrary pseudo-Boolean constraints into basic constraints. The following approaches 
have already been investigated [5 , 4, 9, 8] 

basic constraints 
Boolean equations 
pseudo-Boolean equations 
clauses 
extended clauses 

deduction mechanism 
Boolean unification 
pseudo-Boolean unification 
resolution 
generalized resolution 

solved form 
most general Boolean unifier 
most general pseudo-Boolean unifier 
prime implicates 
prime inequalities 

where pseudo-Boolean unification [4] is the only one which directly works with pseudo-Boolean functions. 
In this paper, we concentrate on generalized resolution [8] and show that this is a suitable approach in the 
context of constraint logic programming. 

Other methods coming from polyhedral theory seem to more suitable in the case of mixed 0-1 constraint.s 
and provide solutions for optimization problems which is not the case for this symbolic method [:3]. 

The Solver 

A (classical) clause is a disjunction of literals L1 V ... V Ln where the L; are either finite domain variables 
V with associated domain B = {0, 1} or their negation V . Mathematically seen such a clausal constraint is 
equivalent to the linear inequality L1 + ... + Ln ~ 1 where the negated variables V are interpreted as 1 - V . 
By allowing other values than 1 on the right-hand side we obtain an extended clause 

L1 + ... + Ln ~ m (1) 

which is therefore a generalization of a classical clause. With extended clauses "m out of n" problems can 
be formulated very naturally. Furthermore they allow a more compact representation than classical clauses. 
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Note that an equivalent formulation of (1) using only classical clauses and no additional variables is 

1\ (V;e1L;) 
/~{l , .. . ,n} :III=n-m+l 

which are (n-;;,+1) clauses. 
We now give some basic definitions similar to [8] , needed for working with extended clauses. Let in the 

following C, D be extended clauses and S be a set of extended clauses . 

• Ext( C)= {X E {0, 1}n!X is a solution of C} ; Ext(S) = nces Ext( C) 

• C dominates1 D if Ext(C) ~ Ext(D) ; C strictly dominates D if Ext(C) C Ext(D) 

• 8 dominates D if Ext(8) ~ Ext(D) ; S strictly dominates D if Ext(S) C Ext(D) 

• Cis prime inequality w.r.t. 8 iff S dominates C and 8 dominates no D which strictly dominates C 

• 11'(5) ={GIG is prime w.r.t. 8} 

We summarize some basic results of the set 11'(8). We know that Ext(S) = Ext(11'(8)) , that isS and 11'(.5') 
have the same set of solutions [8] . The basic property of 11'(5) is stated in the following 

Theorem 1 If S dominates C then there is a singleD E 11'(5) such that D dominates C . 

So, given the set 11'(5), we can easily decide logical entailment and therefore satisfiability. 

Corollary 1 5 is unsatisfiable iff 0 2: 1 E 11'(8) 

These properties justify to further investigate 11'(8) as a candidate for a .solved form in the context of 
constraint logic programming with pseudo-Boolean constraints. 

In [8] a deductive system called generalized resolution was introduced which computes 11'(5) from a set 
of extended clauses 8. The system consists of 3 transition rules. The rules Resolution and Diagonal Sum 
generate valid clauses (a subset of all possibly Gomory rank-1 cuts [12]) , whereas Simplification deletes 
clauses which are strictly dominated by other clauses. It is shown in [8] that the repeated application of the 
transition rules Resolution, Diagonal Sum and Simplification in an arbitrary order to an initial set of 
extended clauses 8 until none of the rules is applicable stops with 11'(5). 

Note that the order of applying these rules is not essential for the theoretical completeness of the al­
gorithm, but for the run-time behaviour of the algorithm. Obviously, it is always a good idea to simplify 
first. The main problem is the (possibly exponential) number of resolvents and diagonal sums which can be 
generated. So good heuristics need to be found. 

In the context of constraint logic programming we need an incremental version of the solver. That is given 
a set 11'(5) and a clause C we want to obtain 11'( 11'(5) U { C} ). In the case of prime implicates this problem 
has been investigated in [9] and hopefully some of the ideas can be applied to generalized resolution. 

As already noted we need a transformation algorithm T transforming arbitrary 0-1 inequalities into a 
set of extended clauses. We consider here only arbitrary linear 0-1 inequalities [1]. We want to transform 
a linear 0-1 inequality I = cr * Lt + ... +en* Ln 2: d, where the L; are literals and w.l.o .g. the c; are 
positive integers to a set of extended clauses 5 such that Ext(5) = {X E {0, l}niX is a solution of I} . 
We say that Lt$i$n c; * L; 2: d strictly reduces to l:;eJc{l, ... ,n} c; * L; 2: d- l:ie{l, . . ,n}\1 c; The finite 
set of all strict reductions of I is denoted with 8Red(I). We say that 5CP(I) = l:t<i<n L; 2: (3 where 
l:t$i${j-t c; < d $ Lt$i$!3 c; is the strongest cutting plane of I . Note that a cutting pfane is an extended 
clause. In (1] we have shown that the set of extended clauses 81 = 8CP(5Red(I)) is equivalent to I. There 
are several improvements possible which calculate only a subset of 81 while preserving completeness which 
are discussed in detail in [1]. 

We can use the transformation algorithm for implementing one of the basic deduction rules of the deduc­
tive system generalized resolution, Resolution. It states that R is a resolvent of two ext. clauses (\ and C2 

iff C'i dominates a class. clause q (for i E { 1, 2}) and q and C2 have the classical resolvent R. As shown 
in [1] we have : If there is a resolvent R between C1 and C2 then there is an R' E SCP(S'Red(C1 ttl C2 )) 

such that R' dominates R , where EB denotes linear combination. 
1 Note that domination between extended clauses is easily decidable whereas domination between arbitrary 0-1 inequalities 

is a NP-hard problem. 
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Conclusion 

We have suggested to use extended clauses as basic constraints or normal forms of the solver, which seems to 
be a good compromise between computational complexity and expressiveness compared to classical clauses 
and arbitrary 0-1 inequalities. The solved form , the set of prime inequalities , provides us with an easy 
satisfiability and logical entailment check. We think furthermore that the solved from is quite understandable 
for the user because of the natural "m out of n" interpretation . 

Additional problems which need to be considered are the transformation of arbitrary 0-1 constraints into 
extended clauses. We have sketched how to do this for linear 0-1 inequalities. This approach can also be 
used for non-linear constraints after applying a linearization process. 
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Aggregation von Praferenz-Relation en mit N euronalen N etzen 

Abstract 
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Ein Grem.ium soli vorgegebene Alternativen in eine Rangfolge bringen. Die Entscheidungstrager 
(Mitglieder des Grem.iums) stimmen iiber die Alternativen ab und halten das Ergebnis in einer 
Abstimmungsmatrix fest. Aus der Abstimmungsmatrix, die die Anzahl der Stimmen fiir jedes 
Paar von Alternativen enthalt, lafit sich eine Matrix a us N ullen und Einsen konstruieren ( einfache 
Mehrheitsentscheidung). Hierdurch wird eine Relation beschrieben. Diese Relation mufi allerdings 
nicht transitiv sein (liefert also nicht unbedingt eine kollektive Rangordnung). Man kann diese 
Relation aber als ein verrauschtes Bild einer Pra.ferenzrelation ansehen. Mit einem Neuronalen 
Netz (etwa Hopfield-Netz) kann man versuchen, die wahre Praferenzrelation aus dem verrauschten 
Bild zu erkennen. 

Rein formal kann man eine kombinatorische Optimierungsaufgabe stellen, die eine optimale 
Praferenzrelation beschreibt. Die Zielfunktion dieser Optimierungsaufgabe kann man als Potential­
funktion fiir ein Hopfield-Netz interpretieren. 

Das Problem ist dann, Gewichte fiir das Hopfield-Netz zu finden, die zu dieser Potentialfunktion 
passen. Die Gewichte sollen mit Hilfe der Stimmenzahlen der Abstimmungsmatrix konstruiert 
werden. Da monotone Transformationen das Optimum nicht verandern, lassen sich mehr oder 
weniger komplizierte Potentialfunktionen angeben. Es kann mehrere ( sogar sehr viele) optimale 
Praferenzrelationen geben. Um die Anzahl zu reduzieren, werden lndifferenzen ausgeschlossen 
(Stimmengleichheit soli also nicht vorkommen). 
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In this talk we describe the use of cumulative constraints inside the con­
straint logic programming language CHIP for a problem of aircraft main­
tenance scheduling. The maintenance periods of each aircraft of a fleet 
should be scheduled around given due dates, taking restrictions on available 
hangar space and maintenance crews of different qualification into account. 
Resource consumption for each service type is specified by a profile of use 
of the resource over time. We present the modelisation of the problem and 
discuss design alternatives. Different optimisation criteria can be specified, 
like minimising the maximum number of personnel required, maximising the 
number of aircrafts available, minimising the deviation from the proposed 
due-dates etc. Besides global optimisation, the program can be used in­
teractively to reschedule locally, further improving resource utilisation for 
a limited time period. Results on real life data show that we obtain high 
quality solutions in a few seconds. 
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Heuristics for Scheduling with CLP 

Silvia Breitinger and Hendrik C.R. Lock* 

Abstract 

Constraint Logic Programming with finite domains is proposed as a means to solve 
and optimize job-shop scheduling problems. The inherent complexity of such prob­
lems (NP-complete) entails very large search spaces. This conflicts with the need for 
quick computations in an industrial context. Although constraint techniques already 
reduce search spaces considerably, for large data sets the remaining search space is still 
intractable. Therefore we investigate flexible heuristics that guide the search towards 
optimal solutions. 

The following is proposed: Constraints should be represented in a way that defers 
choices between alternative local schedules as long as possible, so that two classes of 
heuristics can be applied: 

• application-specific heuristics that schedule those tasks first which are assigned 
high priority, 

• selective enumeration of values which restricts the number of alternatives con­
sidered for every variable. 

As a result, schedules for large data sets can be found within a minute such that 
the solution approximates the mathematical optimum by 8 percent. 

0 IWBS, WZH, IBM Inforaationssysteme, Vangerovstr. 18, PDB 103068, D-69020 Heidelberg, 
Germany, email: lockl breitingtdhdibml. bitnet 
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Genetic Algorithms (GAs) are known as good optimization techniques and good 
starting points for building approximation algorithms for some NP-hard problems. 
We tried to apply GAs to the satisfiability problem for propositional logic in clause 
form (resolution-ready form) where the number of variables and clauses is quite 
large, and where complete procedures (Davis-Putnam, resolution, etc.) are not 
practically useful. Since canonical GAs ([1]) are rather slow (for this problem es­
pecially, as the fitness function is expensive and time-consuming to calculate), we 
combined them with some heuristics (greedy method) that makes them converge 
faster. The main problem is that a 99%-solution (which in most cases is relatively 
easy to find) is not useful: we need a 100%-solution, which may differ completely 
from the 99%-solution! 

Our procedure for solving satisfiability problems consists of two parts: the ge­
netic algorithm part and the greedy part. The genetic algorithm part works in the 
following way: first, we generate (usually randomly) some set of chromosomes (bit 
strings), which represent an assignment of variables that occur in our set of clauses. 
The number of chromosomes corresponds to population size. After generating this 
initial population, we repeat the following procedure until either a solution (i.e . an 
assignment that satisfies the given set of clauses) is found or some pre-set maximum 
number of iterations is reached: 

1. Select the next generation from the current one; 

2. Recombine chromosomes in the generation using genetic and other operators; 

3. Calculate the fitness of the generation. 

There are various techniques for performing those tasks, but we decided to use the 
following: 

• The selection procedure is either roulette wheel1 or tournament with the tour­
nament size as a parameter; 

• The operators used are crossover (uniform , one-point or n-points crossover) , 
mutation and local hill-climbing (this greedy operator is similar to one de­
scribed below: flip all bits in chromosome one after another and replace chro­
mosome with new one, but only if the new one has better fitness) ; 

*On leave from Mathematical Faculty, University of Belgrade. 
I Formal tennis stochastic sampling with. replacement. 
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• The fitness function is the number of clauses which the given assignment 
makes true2 . 

At the end of the genetic part of the algorithm, we use technique of hill-climbing 
that is used in Selman's GsAT algorithm ([5]) , i.e. we perform the following opti­
mization procedure on the best chromosome which we have obtained in the genetic 
part : 

• Flip all bits in the chromosome obtaining k new3 chromosomes; 

• Compute the fitness of all the new chromosomes; 

• Among the best chromosomes choose one randomly ; 

• Repeat the whole procedure on this chromosome. 

This is repeated until either a solution is found or a pre-set maximum number of 
iterations is reached. 

The main difference between this hill-climbing operator and the local one in 
the genetic part is that this one is performed even if we get chromosomes with the 
same or even worse fitness (so called 'sideways' and 'downward' moves). According 
to [4], sideways and downward moves help escaping local optima. 

One further remark is that for faster convergence it is not enough to have just 
the number of clauses satisfied as the fitness function, because for a large number of 
clauses, the granularity is not fine enough. Instead, we used scaling together with 
exponentiation, i.e. the fitness function for a given chromosome C E P is defined 
as: 

E(C) = { max{O , n(C)-rP-a·P.,)}e 
n(C), PI ), 

if e > 0; 

if e = 0. 

where n(C) is the number of clauses which C makes true, e ~ 0 and a are some 
constants, a E {0} U [1 , 3], IPI is the size of the population P and: 

- 1 "" P= ~ ~ n(C;), 
C;EP 

2 . . . and results 

Pc= 
Lc;eP(n(C;)- P)2 

IPI- 1 

Since the parameters of a genetic algorithm are very important for a successful run, 
we tried to find an optimal parameters setting. There are a lot of parameters on 
which a GA run may depend, but we concentrated on the following: population 
size, number of crossover points, crossover probability, mutation probability, size of 
tournament in selection routine and exponent in fitness function . As test examples 
we used three randomly generated sets of clauses that are considered hard in [3] : 
the first one with 50 variables and 210 clauses (t50210), the second one with 75 
variables and 322 clauses (t75322), and the third one with 100 variables and 430 
clauses (t100430). We chose those because, since GAs are stochastic processes, one 
has to take multiple runs (in our case, 30) for each parameter setting and choosing 
larger clause sets would be very time consuming. We performed tests in the following 
order: number of crossover points , population size, crossover probability, mutation 
probability, tournament size, exponent in fitness function, then again population 
size, crossover probability, mutation probability etc. Of course, we can't give a 
parameter setting for the genetic part of the algorithm that will solve every clause 

2 Not quite true, see below. 
3 where k is the nwnber of variables. 
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set optimally (this is an approximative algorithm), but our aim is to find one that 
will, in average, perform well. Parallel to those (one-parameter-at-a-time) tests, 
we also ran GA for multi-parameter optimization of genetic algorithm parameters 
similar to those in [2], but only on the second clause set described above, i.e. t75322. 
Our main results are: 

• Uniform crossover performs better then other crossover types; 

• Crossover probability is a less important parameter then the mutation prob-
ability; 

• Tournament as selection rule performs better then roulette wheel; 

• Optimal population size is directly proportional to the number of variables; 

• Other parameters tested are not so important, that is, the most important 
parameters are the number of crossover points, the mutation probability and 
the tournament size. 

The first result deserves some further explanation: as already said, finding an 
optimal solution to a satisfiability problem is different from solving other problems 
because we need exact result. That often means that we have to change values 
of almost all variables to come from the current (suboptimal) assignment to the 
optimal one. As uniform crossover is more disruptive then other crossover operators, 
it is sometimes the right method when the population is big enough. Since larger 
tournament means higher selection pressure, combination with uniform crossover 
makes some kind of equilibrium. 

The above results are given only for the genetic part of the algorithm without 
any greedy optimization or problem-specific knowledge. Our experience with the 
problem-specific optimization methods described above is that in general they make 
the process converge faster (unfortunately sometimes too fast- to some local opti­
mum). Hill-climbing and uniform crossover are performing two opposite functions, 
but together they can improve our search for an optimal assignment. However, one 
has to be careful when combining them. Another point is that local hill-climbing 
is a very expensive operation that takes more run-time per chromosome then other 
operators. If we run it on every chromosome, run-time will be very long, and the 
program performance will decrease. It is also not necessary to apply it to every 
chromosome, because selection takes care of distribution of good schemata. 

The conclusion is that although GAs are not the best possible method for obtain­
ing solutions to satisfiability problem, they can, however, be used for this purpose. 
But, one has to be very careful in balancing parameters. 
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Reparatur von PUinen durch fallbasiertes Schlie6en 
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Verschiedene Experimente im Bereich der Kiinstlichen lntelligenz mit constraint-basiertem 
Scheduling haben gezeigt, daB eine effiziente Problemlosung darauf beruht, zuerst mit ein­
fachen Methoden (linearer Aufwand) einen Plan zu erzeugen, und spater eventuelle Verlet­
zungen der Einschrankungen (constraints) durch Umstellungen von Jobs iterativ zu beheben 
(Minton et al. 1993) und (Zweben et al. 1990). Diese Feststellung ist allerdings nicht neu und 
so wurde bereits in Arbeiten im Bereich des Operations Research sogenannte Pertubations­
verfahren entwickelt (Barker and McMahon 1985) und (Widmer and Hertz 1987), die darauf 
beruhen, daB ein Plan verbessert wird, indem einzelne Jobs vertauscht werden. Dieser Ansatz 
scheint in vielen Anwendungen deswegen effizienter, weil mogliche Losungen des Problems 
nicht gleichverteilt im Losungsraum verteilt liegen. Existiert nur eine akzeptable Losung (die 
optimale ), dann kann der Aufwand genauso groB sein wie bei anderen Verfahren. 

Wir haben ein Expertensystem entwickelt, das diese Form des reparaturbasierten Schedu­
lings auf Basis von Einschrankungen benutzt (Dorn and Shams 1991). Das System plant 
Schmelzen in einem Stahlwerk der Bohler GmbH in Kapfenberg, Steiennark ein. In einer 
theoretischen Arbeit haben wir die Methode weiterentwickelt und die Reprasentation von Ein­
schrankungen auf Fuzzy-Sets abgebildet (Dorn and Slany 1993). Wir kortnen damit einen 
graduellen Erf"Ullungsstand einer Einschrlinkung darstellen und haben eine Moglichkeit durch 
Kombination aller Verletzungen einen Wert ftir die Giite eines Planes zu berechnen. Wahrend 
Minton et al. versuchen, durch Reparatur die Anzahl der Konflikte (Verletzungen von Ein­
schrankungen) zu verringern, versuchen wir den Evaluationswert durch Reparatur zu verbes­
sem. Urn im folgenden darzustellen, wie wir durch fallbasiertes SchlieBen die Reparatur un­
terstiitzen, vereinfachen wir unser Problem etwas. 

Ein Job sei im folgenden durch eine bestimmte Dauer zur Bearbeitung (moglicherweise 
nur ungenau bekannt), u.U. durch eine geforderte Fertigstellungszeit (due date) und gewissen 
Qualitiitsanforderungen 1 gekennzeichnet. Die Qualitiiten von zwei Jobs lassen sich verglei­
chen und es existiert eine Relation ,subsume" die besagt, daB die eine Qualitiit in der anderen 
enthalten ist. Aus der geplanten Zeit eines Jobs und seiner Fertigstellungszeit, laBt sich ent­
weder eine Verspatung oder eine Verfriihung berechnen. Mit der Festlegung einer Reihen­
folge der Jobs sei automatisch der Be ginn jedes einzelnen Jobs gegeben. 

Drei prinzipielle Verletzungen von Einschrankungen werden unterschieden. Einstellige 
Einschrankungen schranken die Zeit ein, in der ein Job produziert werden soli. Eine Verspa­
tung wird starker bewertet als eine Verfriihung. Der Grad der Verletzung wird auf einen Wert 
zwischen 0 und 1 abgebildet, wobei eine 1 keine Verletzung bedeutet. Kompatibilitiiten sind 

Im Stahlwerk sind dies enthaltene chemische Elemente wie Chrom, Kobalt, ... Ftir mancbe Elemente 
existieren Mindestwerte, die relativ Ieicht einzuhalten sind, ftir andere existieren aber Hochstgrenzen, 
deren Erfiillung ungleicb scbwerer sind, da von V organgerchargen Verunreinigungen verursacht werden 
konnen. 
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zweistellige Einschrankungen und driicken aus wie gut zwei Jobs nacheinander passen. Die 
Erftillung dieser Einschrankung ist abhangig von den Qualitaten der Jobs und wird auch wie­
der auf einen Wert zwischen 0 und 1 abgebildet. Zeitliche Einschrlinkungen zwischen zwei 
Jobs dienen u.a. fiir Sicherheitsabstande zwischen Jobs. Die Erfiillung dieser Einschrankung 
wird auch wieder auf einen Wert zwischen 0 und 1 abgebildet. 

Wenn eine einstellige Einschrlinkung verletzt wird, kann diese hehohen werden durch 

• Herausnehmen des Jobs und das Einplanen an anderer Stelle oder 
• hei Verfriihung, durch Einplanen eines zusatzlichen Jobs vor dem aktuellen Job und 
• bei Verspatung, durch Herausnehmen eines friiheren Jobs. 

Eine Kompatibilitatsverletzung kann hehohen werden, indem entweder 

• ein weiterer Job zwischen heiden Jobs eingeftigt wird, 
• einer von heiden I obs entfemt wird oder 
• einer von heiden I obs mit einem anderen vertauscht wird. 

Die Verletzung einer zweistelligen zeitlichen Einschrlinkung kann dadurch hehoben werden, 
daB entweder 

• ein Job zwischen heiden Jobs eingefiigt oder herausgenommen wird, 
• einer von heiden Jobs entfemt wird oder 
• einer von heiden Jobs mit einem anderen vertauscht wird. 

Welcher dieser Methoden gewahlt wird ist problemabhangig und kann die Verletzung von 
bisher nicht verletzten Einschrlinkungen hervorrufen. 

Eine Reparatur eines Planes wird auch dann notwendig, wenn sich in der laufenden Pro­
duktion eine Abweichung vom Plan oder eine Storung ergibt. Mogliche Abweichungen bzw. 
Storungen konnen sein: 

• Verzogerung oder Beschleunigung der Ausftihrung eines Jobs, 
• Verletzung der Qualitatsanforderung an ein Produkt, 
• Auftreten eines neuen Jobs, der auch einplant werden soU oder 
• der Ausfall einer Maschine ftir eine gewisse Zeit. 

Durch diese Ursachen konnen sich Verletzungen von Einschrankungen ergeben, die wiede­
rum behoben werden sollten. Bei der Behebung einer Verletzung stehen, wie wir gesehen 
haben, mehrere Methoden zur Verftigung. Welche gewahlt wird, hangt von der Gesamtkon­
stellation ab. Auch wenn zwei Jobs vertauscht werden sollen, muB noch entschieden werden, 
welche zwei Jobs vertauscht werden. Bei der der reparaturbasierten Strategie gehen wir davon 
aus, daB verschiedene Moglichkeiten generiert werden, und nur nach einer Verhesserung der 
Evaluierungsfunktion flir den gesamten Plan, diese Vertauschung durchgeflihrt wird. Prin­
zipiell existieren bei n Jobs im Plan, 2 * (n-1) Moglichkeiten zur Vertauschung. Im auf­
wendigsten Fall existiert zwischen je zwei Jobs eine Einschrlinkung, so daB der Aufwand zum 
Finden der besten Vertauschungsposition sehr aufwendig sein kann bei groBem n. AuBerdem 
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kann es bei der reparaturbasierten Strategie passieren, daB man in ein lokales Maximum der 
Evaluierungsfunktion geriit 

Fallbasiertes SchlieBen ist eine Technik, urn Problemlosungen aus alten Erfahrungen abzu­
leiten (Slade 1991). Fallbasiertes SchlieBen kann benutzt werden, urn die Reparatur von PHi­
nen durch alte Erfahrungen zu unterstiitzen. In der Arbeit von Miyashita und Sycara (1992) 
wird die interaktive Reparatur eines Benutzers als Fall reprasentiert. Bei uns ist ein Fall eine 
automatisch vorgenommene Reparatur, die zu einem verbesserten Evaluationswert geftihrt 
hatte. Wenn eine neue Reparatur notwendig ist, wird in einer Fallbasis nach einem ahnlichen 
Fall aus der Vergangenheit gesucht. Dieser Fall moB normalerweise an das aktuelle Problem 
adaptiert werden, da er nicht genau libereinstimmt. Der adaptierte Fall wird ausgeflihrt und 
der so reparierte Plan wird bewertet. Liefert die Evaluierung keinen guten Wert, war die 
Reparatur also ungenligend, wird dieses als negative Erfahrung in der Fallbasis abgespeichert 
Nun wird versucht, diesen Fehler zu erkHiren und u.U. den Fall selbst zu reparieren. Kann 
keine ErkHirung oder Reparatur gefunden werden, wird die inkrementelle Methode benutzt, 
urn eine Reparatur durchzuflihren. 

Der beschriebene Ansatz ftihrt zu einer effizienteren Problemlosungsstrategie und kann vor 
allem fiir die Anpassung an Anderungen in der Produktionsumgebung benutzt werden. 
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Optimisation by Constrained Approximation 
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Abstract 

Constraint logic programming supports search over a solution space struc­
tured into a tree, some of whose leaves are feasible solutions. The constraints 
allow some of the branches, whose leaves include no feasible solutions, to be 
pruned away in advance during the search. Many problems require not just 
a feasible solution but an optimal one, assuming some function associating 
a cost with each solution. To find the optimum some kind of enumera­
tion of the feasible solutions is required. Traditionally branch & bound 
techniques are advocated in constraint logic programming to improve the 
enumeration efficiency. Unfortunately for certain classes of large problems 
enumeration techniques turn out to be computationally impractible. In case 
it is impractible to find the actual optimum by enumeration, approximation 
algorithms can be used to find, with a high probability, a good solution, 
by exploring only a part of the solution space. For many hard search prob­
lems, such as the travelling salesman problem, assembly-line sequencing, and 
scheduling, approximation algorithms have been used very successfully. Such 
methods are often viewed as an alternative to constrained search. However, 
constraints can be used with approximation algorithms in exactly the same 
way they are used with enumeration algorithms: the choice of approxima­
tion or enumeration is independent of the use of constraints. Experiments 
we have carried out show that constraints bring the same benefits of sim­
plicity and efficiency when used with approximation algorithms that they 
do with enumeration algorithms. 
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Ein Ansatz zur Modellauswahl und -integration in 

Entscheidungsunterstiitzungssystemen 

Abstract 

Matthias Lachrnann 
Institut fiir Wirtscha.ftstheorie und Operations Research 

U niversitat Karlsruhe 
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7500 Karlsruhe 1 

Die im Operations Research (OR) entwickelten Modelle und Methoden sind im allgemeinen fur 
die Losung gut strukturierter Probleme geeignet, d.h. solcher Probleme, bei denen alle relevanten 
Variablen, Parameter und Ziele sowie deren Beziehungen untereinander bekannt sind. Zur Losung 
praktischer Probleme ist es jedoch meistens erforderlich, das vorhandene Problem zunachst zu 
strukturieren, um es in einem anschliessenden Schritt mit geeigneten Methoden zu losen. Sofern 
zur Losung OR-Methoden eingesetzt werden konnen, steht der Anwendung jedoch die Erfahrung 
entgegen, dass hierzu spezielles Wissen uber die Madelle, die Losungsmethoden und deren Ei­
genschaften bei der Anwendung notwendig ist. Um solches OR-Expertenwissen fiir Nicht-Experten 
zuganglich zu machen, bietet sich der Einsatz eines Entscheidungsunterstiitzungssystems (EUS) an, 
das mit einer entsprechenden Modellbank von OR-Modellen ausgestattet ist. Urn die so verfugbaren 
OR-Modelle einsetzen zu konnen , gibt des Systembenutzer sein jeweiliges Problem zunachst in das 
EUS ein. Die Beschreibung des Problems erfolgt mit Hilfe einer auf erweiterten Entity-Relationship­
ModelleD beruhenden graphischen Modellierungssprache. Anschliessend werden, passend zu dem 
eingegebenen Problem, aus der Modellbank mehrere Modelle ausgewahlt, die jeweils einen Teil des 
gesamten Problems erfassen und mit deren Hilfe das jeweilige Teilproblem gelost werden kann. Das 
EUS enthalt zu diesem Zweck neben der Modellbank eine Fallbasis, in der Anwendungsschemata 
der OR-Modelle aus der Modellbank enthalten sind. Durch die Untersuchung von Ahnlichkeiten 
zwischen den Anwendungsschemata und der Problembeschreibung des Systembenutzers werden die 
OR-Modelle gefunden, die fur die Losung verschiedener Teile des Gesamtproblems eingesetzt werden 
konnen. In einem weiteren Schritt werden die Modelle der Teilprobleme zu einem Gesamtmodell 
integriert , das einen moglichst grossen Teil des Ausgangsproblems abbildet. Anschliessend kann die 
Losung des Problems durch eine durch die Modellintegration bestimmte AusfUhrung verschiedener 
zu den Teilmodellen bekannten Algorithmen berechnet werden. 
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Iterative Tiefensuche 
auf massiv parallelen MIMD-Systemen 
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1 Einleitung 

Suche und Wissen bilden die Grundpfeiler moderner Problemlosungssysteme. Heuristische 
Baum-Suchverfahren finden sich sowohl in planenden Systemen der Kiinstlichen Intelligenz 
(z.B. Robotersteuerungen, Theorembeweisern, Expertensysteme), als auch in kombinatori­
schen Optimierungsprogrammen der Operations Research (Vertex-Cover, TSP, etc.). 1m Kern 
dieser Anwendungen steht ein Entscheidungsbaum, dessen Knoten Systemzustande reprasen­
tieren und dessen Kanten mogliche Transformationen von einem Zustand in einen Folgezu­
stand darstellen. 

Die Problemlosung besteht in der Lokalisierung eines kostenoptimalen Pfades von der 
Wurzel ( dem Ausgangszustand) zu einem Losungsknoten ( einem angestrebten Zielzustand). 
Im Fall der genannten Robotersteuerung konnte eine Losung im Auffi.nden einer Folge von 
Operatoren ( = Bewegungsablaufen) liegen, die einen gegebenen Ist-Zustand mit moglichst 
wenig Transformationen in einen gewiinschten Soll-Zustand iiberfiihren. 

Baumsuchprobleme sind in der Regel NP-hart, da die Gro:Be des Suchraums exponentiell 
mit der Suchtiefe wachst. Unter Realzeitbedingungen ist eine exakte Losung haufig nur durch 
Einsatz massiv paralleler Hardware moglich. Die Entwicklung effi.zienter paralleler Suchalgo­
rithmen ist daher eine der gro:Ben Herausforderungen, von der die weiteren Fortschritte der 
KI und OR wesentlich abhangen. 

2 Iterative-Deepening Search, IDA* 

Die heuristische iterative Tiefensuche fiihrt eine Reihe kostenbeschrankter Tiefensuchen durch, 
bei denen der Suchhorizont jeweils sukzessiv urn ein kleines Stiick erweitert wird. Sie "simu­
liert" gewisserma:Ben eine Breitensuche bei reduziertem Speicherbedarf der Gro:Benordnung 
O(depth), der allerdings mit einer erhohten Knotenzahl erkauft wird. 

Die iterative Tiefensuche hat sich in Optimierungsproblemen bewahrt, fiir die keine effek­
tive obere Suchschranke angegeben werden kann, wo sich also der Einsatz des Branch-and­
Bound-Verfahrens verbietet, weil es einen zu gro:Ben Suchraum aufspannen wiirde. Bekannte 
Beispiele aus dem KI- und OR-Bereich sind das 15-Puzzle oder das Cutting-Stock-Problem. 

In Analogie zum bekannten A *-Suchalgorithmus verwendet man auch in der iterativen 
Tiefensuche Heuristiken zur Einschrankung des Suchraums. Das resultierende Verfahren hei:Bt 
Iterative-Deepening A*, oder kurz IDA*. 
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Abbildung 1: Lastverteilungsverfahren auf einem Ring bzw. Torus 

3 Paralleles IDA* 

Wir haben IDA* auf einem massiv parallelen (MIMD-) Transputersystem mit tiber eintau­
send Prozessoren implementiert. Unser Suchalgorithmus benutzt ein Daten-Partitionierungs­
verfahren mit dynamischer Auftragsanziehung. Die initiale Lastverteilung wird durch parallele 
(redundante) Expansion der ersten lterationen ( = oberen Baumebenen) auf allen Prozessoren 
erzielt. Im weiteren Verlauf der Suche arbeiten die Prozessoren auf ihren lokalen Stacks und 
kommunizieren nur, urn iiberschiissige Arbeitspakete abzugeben oder neue Arbeit anzufor­
dern. Das Lastverteilungsverfahren sorgt im Laufe der Suche automatisch ftir eine zunehmend 
bessere Lastbalancierung, weil die Datenpakete den Eigentiimer dauerhaft wechseln, und die 
Lastverteilung so von Iteration zu Iteration immer mehr verfeinert wird. 

Damit die Synchronisation zwischen den einzelnen Iterationen nicht zum Engpafi wird, 
haben wir eine abgeschwachte Barrier-Synchronisation eingeftihrt, die in ihren Grundziigen 
dem Terminationserkennungsalgorithmus von Dijkstra [1] folgt. 

4 Effizienzergebnisse 

Fiir unsere Leistungsmessungen stand ein Parsytec GCel-Transputersystem mit 1024 Pro­
zessoren zur Verftigung. Als Anwendung haben wir das 15-Puzzle1 gewahlt, das mit 1013 

Zustanden einen nicht-trivialen Suchraum aufspannt. Abbildung 2 zeigt den auf bi-direktio­
nalen Ringen mit 32, 64 und 128 Prozessoren erzielten Speedup. Jeder Graph entspricht einer 
zu li:isenden Random-Konfiguration des Puzzles. Zur Vermeidung von Speedup-Anomalien 
haben wir jeweils die gesamte Suchfront der letzten Iteration (in der die kostenoptimalen 
Li:isungen liegen) komplett expandieren lassen. 

Die Ergebnisse zeigen, dafi sich trotz des grofien Kommunikationsdurchmessers auch in 
Ring-Topologien durchaus respektable Geschwindigkeitsgewinne mit Effi.zienzen von iiber 90% 
erzielen lassen. Vergleichbare empirische Untersuchungen von Kumar und Rao [3] haben auf 
einem 128-Prozessor Intel-Hypercube einen maximalen Speedup von 25 ergeben, allerdings mit 
einem schlechteren Lastverteilungsverfahren. Unser Algorithmus weist eine maximale Last­
differenz von nur 5% auf. 

Nach den Voruntersuchungen auf einfachen Prozessor-Ringen verschiedener Gri:ifie haben 
wir unseren Suchalgorithmus auch auf enger vermaschten Torus-Topologien erprobt. Abbil­
dung 3 zeigt die Leistungsmessungen auf Tori mit his zu 32 x 16 = 512 Prozessoren. Im 
Mittel tiber 20 verschiedene Einzelversuche (hier sind nur 10 abgebildet) wurde eine Effi.­
zienz von :::::: 90% gemessen. Die beobachtete starkere Streuung der Einzellaufzeiten ist auf 

1 Auch als "Schiebefax" bekannt: 15 Steinchen sind auf einem 4 x 4-Feld horizontal oder vertikal so zu 
verschieben, dafi mit minimaler Zuganzahl eine gegebene Zielkonfiguration erreicht wird. Das n x n-Puzzle ist 
N P-vollstii.ndig. 
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den zunehmenden Einflufi der initialen Lastverteilungsphase zuriickzufiihren, in der samtliche 
Prozessoren dieselben oberen Baumebenen expandieren. 

5 Zusammenfassung 

Wir haben einen parallelen IDA* Algorithmus mit dynamischem Auftragsanziehungsverfahren 
auf einem MIMD-System implementiert und auf verschiedenen Topologien erprobt: 

• Selbst auf einfachen Ring-Topologien mit bis zu 128 Prozessoren (Abb. 2) liegt die 
Effi.zienz (gemittelt iiber 20 Random-Baume) bei ~ 90%. 

• Auf Tori mit bis zu 512 Knoten (d.h. 16 horizontale und 32 vertikale Ringe) wurden 
ebenfalls iiber 90 Prozent Effi.zienz gemessen (Abb. 3). 

Vergleichbare Untersuchungen auf SIMD-Systemen mit 4 bis 32 K Prozessoren [5, 4] wei­
sen gro6ere Synchronisationsverluste und Geschwindigkeitseinbu6en durch Lastverteilung und 
Kommunikation auf. Die ausgefeilten Lastverteilungsverfahren in unserer Implementation ha­
ben einen wesentlichen Antell an der Gesamtleistung. Sie sorgen bei geringem Kommunika­
tionsaufwand fiir eine gleichma6ige Auslastung der Prozessoren (max 5% Lastunterschied). 
Effi.zienzergebnisse fiir das komplette System mit 1024 Prozessoren werden in Kiirze verfiigbar 
sem. 
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Zusammenfassung 

Ausgehend von einem optimierten Algorithmus, der Aussagenlogik in ganzzahlige Optimie­
rungsprobleme iibersetzt, wird ein einfacher Beweiser fiir Pridikatenlogik entwickelt. Das dabei 
verwendete Verfahren ist stark an Tableauverfahren angelehnt und kompiliert 1-Formeln in eine 
Art Prozedur aus. Besonderer Wert wird dabei auf die Reduktion der Anzahl der zusii.tzlich 
eingefiihrten Variablen gelegt. Anhand von Links wird gezeigt, wie man mithilfe der gemischt 
ganzzahligen Optimierung Probleme im Bereich des automatischen Beweisens losen kann, die 
einer rein logischen Modellierung nur schlecht zugii.nglich sind. Abschliefiend wird diskutiert, 
welche Algorithmen zur gemischt ganzzahligen Optimierung sich fiir die Verwendung in einem 
pri.dikatenlogischen Beweiser eignen. 

1 Ubersetzung von Aussagenlogik 
Die Ubersetzung der klassischen Aussagenlogik in ganzzahlige Ungleichungssysteme wurde be­
reits in [1] beschrieben und in ihrer Korrektheit und Vollstii.ndigkeit bewiesen. Als neue Ele­
mente sollen hier die Verwendung der Verzweigungsvariablen feiner kontrolliert und eine beson­
dere Behandlung von Disjunktionen beschrieben werden. Zur Vereinfachung der Darstellung 
seien die Formeln in Negationsnormalform gegeben und der Ubersetzungalgorithmus wird als 
Regelsystem formuliert. 

Definition 1 (gemischtes Boolesches Constraintssytem und Erfllllbarkeit) 
Ein gemischtes Boolesches Constraintsystem ist eine Menge, die aus 

• linearen Ungleichungen in aussagenlogischen Atomen und 

• signierten aussagenlogischen Formeln 

besteht. Eine signierte Boolesche Form eli ?:.k I F besteht aus einer linearen Funktion i in aus­
sagenlogischen Atomen, einer unendlichen enge von Verzweigungsvariablen I, die eine Teil­
menge der aussagenlogischen Atome darstellt und einer gewohnlichen Booleschen Formel F in 

*Diese Arbeit wurde durch die DFG im Schwerpunkt Deduktion gefordert. 
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Negationsnormalform. Ein gemischtes Boolesches Constraintsystem heiftt erfiillbar gdw. es ein 
aussagenlogisches Modell gibt, sodaft alle linearen Ungleichungen im Constrointsystem gelten1 

und fur alle signierten Booleschen Formeln I ~•.rl F mit i = 1 in dieser Belegung F wahr ist. 

Beobachtung 1 Eine aussagenlogische Formel F ist erfiillbar gdw. {j ~1.1 IF} fur ein beliebi­
ges unendliches I , das keine Variablen mit F gemeinsam hat, erfiillbar zst. 

Die Erfiillbarkeit eines gemischten Boolschen Constrointsystem ohne signierte Formeln kann 
man mit den Methoden der ganzzahligen Optimierung testen. 

Das nun folgende Regelsystem schreibt ein gemischtes Boolesches Constra.intsystem solange 
um, his es nur noch lineare Ungleichungen enthilt. Die Korrektheit und Vollstandigkeit der 
Regeln folgt unmittelbar aus (1]. var bezeichnet jeweils ein aussagenlogisches Atom, !1 und ]z 

sind unendliche Mengen von Verzweigungsvariablen, atomare aussagenlogische Formeln konnen 
als Disjunktionen der Lange 1 angesehen werden. 

csu{l >i,rlur~ I <P1 "<P2} CSu{j ~i , {i}urjV(<Pluq)z)} csu{~V{<P}} 

CS U {j ~i ,h I <P1.j ~ih I <Pz} CS U {j ~H.rj V <P1,j ~i+i-l ,I j V <Pz} CS U {j ~· . rl <P} 

csu{~V(<Pu{var})} csu{~V(<Pu{-war})} csu{~V{}} 

--....,,I,,. -- " I. I ' "' 
CS U {I ~i-~ar,I I V 1/>} CS U {j ~i+~ar-1 , 11 V ¢>} csu{o;:::i} 

Die Regeln fiir die Disjunktion weisen dabei folgende Eigenschaften auf 

• jede CNF Forme! wird in ihr "natiirliches" Ungleichungssystem nach (2] umgeschrieben . 

• Verzweigungsvariablen, die in einem Ast einer Disjunktion benutzt wurden,- konnen in 
anderen Asten wiederverwendet werden; dadurch wird nicht nur das Constra.intsystem 
kompakt gehalten sondern auch die Anzahl der ediillbaren Belegungen, die einen Ast 
reprii.sentieren. 

• lange Disjunktionen konnen geeignet behandelt werden. 

• man kann eine einfache und effiziente lmplementierung der obigen Optimierungen ange­
ben. 

2 Ubersetzung von Pradikatenlogik 
Wir gehen davon aus, daB alle pradikatenlogischen Formeln oBdA in Negationsnormalform 
vorliegen und keine Existenzquantoren enthalten. Dazu wird die Definition 1 verallgemeinert 
zur Definition 2. 

Definition 2 (Direkte Erfilllbarkeit) Ein gemischtes priidikatenlogisches Constraintsystem 
ist eine Menge, die aus 

• linearen Ungleichungen in Pradikaten und 

• signierten pradikatenlogischen Formeln und 

• -y-Regeln -y(X, V,CS) 

1 Falls ein aussagenlogisches Atom pin einem Modell als Zahl interpretiert wird, gilt : p = 1, wenn p wa.hr ist, 
p = 0, wenn p falsch ist. 
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besteht. Eine signierte Boolesche Formell ?!i.II F besteht aus einer linearen Funktion i in Pradi­
katen, einer unendlichen Menge freier Verzweigungsvariablen I, einer Teilmenge der Pradikate 
und einer gewohnlichen priidikatenlogischen Formel F in Negationsnormalform ohne Existenz­
quantoren. Eine -y-Regel -y(X, V, CS) besteht aus 

• einer Menge X von Variablen fiir Terme 

• einer Menge V von Verzweigungsvariablen 

• einem gemischten pradikatenlogischen Constraintsystem CS 

Ein gemischtes pradikatenlogisches Constraintsystem heiftt direkt erfiillbar gdw. es ein pradi­
katenlogisches Modell gibt, sodaft aile linearen Ungleichungen im Constraintsystem gelten und 
fijr alle signierten priidikatenlogischen Formeln I ?!i ,rl F mit i = 1 in dieser Belegung auch F 
gilt. 

Wie bei der aussagenlogischen Erfiillbarkeit kann die direkte Erfiillbarkeit durch gemischt 
ganzzahlige Optimierung getestet werden, sofern keine signierten pradikatenlogischen Formeln 
mehr im Constraintsystem vorkommen. Ein Regelsystem, dafl beliebige gemischte pridika­
tenlogische Constraintssysteme in solche ohne signierte Formeln iibersetzt, erhilt man, indem 
man neue Regeln fiir Allquantoren einfiihrt und zulillt, daB aile Regeln auch auf die Con­
straintssysteme anwendbar sind, die in -y-Regeln vorkommen. Dabei sollen i , fi fiir Vektoren 
von Variablen fiir Terme stehen, xy sei die Konkatenation von i und fi. 

CSu{l ?!i,riVi: A(i)} 

cs u {'Y(i,J, {I <!•.riA(x)})} 

CSu{~Vi : Vfi : A(i, ii)} 

CS U {I ?!•.r!Vxy: A(xy)} 

csu{l ?!i,riVi: A(i) "B(i)} 

cs u {I ?!i ,J,'v'i : A(i),l ?!i,I I Vi: B(i)} 

Die direkte Erfiillbarkeit ist jedoch noch kein hinreichendes Kriterium, um die U nerfiillbar­
keit einer pridikatenlogischen Forme} spiter beweisen zu konnen. 

Definition 3 (Erfllllbarkeit) Ein gemischtes pradikatenlogisches Constraintsystem ist un­
erfijllbar gdw. 

• es nicht direkt erfijllbar ist oder 

• es unter einer Substitution der (freien) Variablen fiir Terme unerfijllbar ist oder 

• es eine Anwendung einer -y-Regel gibt, sodaft das entstehende Constraintssystem unerfijll-
bar ist. 

Es ist erfiillbar gdw. es nicht unerfiillbar ist. Bei der Anwendung einer -y-Regel wird ein 
Constraintsystem um die Menge der Constraints CS aus der -y-Regel erweitert, wobei die in der 
-y-Regel angegebenen Verzweigungsvariablen und Variablen fUr Terme durch "neue" Instanzen 
ersetzt werden. 

Durch eine einfach implementierbare Abwandlung der -y-Regel kann man ebenso wie im 
aussagenlogischen Fall eine grofie Anzahl von Verzweigungsvariablen einsparen. 
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Beobachtung 2 Man kann jetzt einen Beweiser for Pradikatenlogik programmieren, denn 

• eine Formel F ohne freie Variablen ist unerfjjllbar gdw. das gemischte pradikatenlogische 
Constraintsystem {j <!l ,I j F} unerfi.illbar ist 

• die Regeln zur Umschreibung von signierten priidikatenlogischen Formeln vercindern die 
Unerfullbarkeit des Constraintsystems nicht 

• Ein gemischtes priidikatenlogisches Constraintsystem ohne signierte pradikatenlogische 
Formeln ist unerfi.illbar gdw. das folgende indeterministische Programm unerfiillbar 
ausgeben kann: 

1. Falls das Constraintsystem nicht direkt erfiillbar ist, halte mit der M eldung unerfiill­
bar an 

2. Sonst gibt es e.ine Belegung der in der Forme/ vorkommenden atomaren prddikatenlo­
gischen Formeln, die das Constraintsystem erfiillt. Wahle deterministisch eine solche 
Belegung aus. Wende indeterministisch eine der folgenden Regeln an 

- falls es zwei unifizierbare atomaren pradikatenlogischen Formeln mit unterschied­
licher Be.legung gibt, wahle indeterministisch ein solches Paar aus und fiihre die 
Substitution mit dem Unifikator auf dem gesamten Constraintsystem durch; sonst 
gebe moglicherweise erfiillbar aus 
wende indeterministi.sch eine -y-Regel an; falls e.s keine -y-Regeln gibt, gebe mligli­
cherweise erfllllbar aus 

3. gehezu1. 

Jeder der hier vorgefiihrten indeterministischen Schritte kann optimiert werden. Um Voll­
stindigkeit zu erreichen, kann man level-saturation Strategien benutzen. 

Dieses Verfa.hren, um Prii.dikatenlogik zu treiben, kann man mit jedem aussagenlogischen 
Verfa.hren kombinieren, da sich die direkte Erfiillbarkeit aJs SAT Problem formulieren li.fit. So 
haben [3] ihnliche Verfahren fiir Shannon-Graphen angewendet. 

3 Gemischt ganzzahlige Optimierung 
Ausnutzung der Ausdrucksf'ah.igkeit Die Benutzung von gemischt ganzza.hliger Opti­
mierung aJs Basis eines Beweisers fiir Pradikatenlogik kann folgende Vorteile bieten 

• Erweiterung auf mehrwertige Logiken (1] . 

• Erweiterung der Sprache der Logik urn einfache Bedingungen, die direkt aJs lineare Un­
gleichungen formulierbar sind. 

• Ausnutzung der erweiterten Ausdrucksmoglichkeiten fiir die Steuerung des indetermini-
stischen Programmes beim Beweisen in Pradikatenlogik. 

In diesem Abschnitt soll es um ein Beispiel fiir letzteres gehen. In vielen Beweisern spielt der 
Begriff des Links eine wichtige Rolle. Ein Link ist ein unifizierbares Pa.a.r von a.tomaren pridika­
tenlogischen Formeln, wobei die eine in der Ausgangsformel negiert vorka.m, die andere nicht2

. 

In der Regel gibt es mehr aJs eine erfiillende Belegung fiir das Constraintsystem. Gesucht sei 
jetzt die Belegung mit den wenigsten verletzten Links, also der Links, bei denen die am Link 
beteiligten a.toma.ren pridika.tenlogischen Formeln unterschiedliche Belegung haben. 

2 Es waren hier einige Einschrankungen beziiglich der sinnvollen Links moglich, dies soli jedoch vemachliissigt 
werden 
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Dies li.fit sich als Minimierungsproblem iiber die Summe der rationalen oder reelen Linkva­
riablen formulieren, wobei fiir jed en Link mit den Formeln q( x) und q(y) eine Link variable k 
und lineare Ungleichungen k ;::: q(x)- q(y), k ;::: q(y)- q(x) eingefiihrt werden. Diese Summe 
entspricht im Optimum genau der Anza.hl der verletzten Links und die Losung des Optimie­
rungsproblems ist genau die geforderte Belegung. Aus dem Ausgangsproblem, da.s noch ein 
ganzzahliges Erfiillbarkeitsproblem wa.r, wird so ein ganzzahliges bzw. ein gemischt ganzzah­
liges Optimierungsproblem, wenn man die Forderung nach Ganzzahligkeit der Linkvariablen 
stellt bzw. fallenlli.fit3

• Bei der Verwendung von Verzweigungsverfahren ist es sinnvoll, die 
Linkva.riablen nicht als ganzzahlige Va.riablen anzugeben, da dies zum Verzweigen iiber Link­
va.riablen fii.hren konnte. 

Losen der (gemischt) ganzzahligen Optimierungsprobleme Beim Studium des 
Beweisers fiir Prli.dikatenlogik f'allt auf, dafi der Test a.uf direkte Erfiillba.rkeit mit einer stetig 
wa.chsenden Menge von linea.ren Ungleichungen gefiihrt wird. Es liegt da.her na.he, die Losba.r­
keitspriifung fiir solche Systeme inkrementell zu gestalten. 

Cutting Plane Verfahren implementieren eine solches inkrementelles Verfa.hren sehr natiir­
lich und erlauben auch die inkrementelle Losung des Optimierungsproblems. 

Verzweigungsverfahren sind von Hause aus nicht inkrementell. Wenn man aber den letzten 
Suchpfad, der zu einer Losung des Problems fiihrt, abspeichert, ka.nn man a.uch in diesem 
Verfa.hren den Test auf Unerfiillba.rkeit inkrementell machen, denn bereits abgelaufene 
Knoten, die unerfii.llba.r wa.ren, konnen durch da.s Hinzufiigen neuer Knoten nicht erfiillba.r 
werden. Schwieriger ist da.s inkrementelle Losen des Optimierungsproblems. 

In der Praxis hat es sich gezeigt, dafi fiir die allgemeine gemischt ganzzahlige Optimierung Ver­
zweigungsverfa.hren den Cutting Plane Verfa.hren in der Regel iiberlegen sind. Ubertragen auf 
die Welt des automatischen Beweisens li.hneln Cutting Plane Verfa.hren Resolutionsverfahren, 
wli.hrend Verzweigungsverfa.hren eine gewisse Verwandscha.ft mit der Davis-Putnam Prozedur 
aufweisen [2], die na.ch [4] hervorragende Resultate fiir da.s SAT Problem a.ufweisen. 

Literatur 
[1] Hli.hnle, Reiner, A New Translation from Deduction into Integer Programming, 

Proc. Conf. on Artificial Intelligence and Symbolic Mathematical Computations, Karls­
ruhe, Springer LNCS, 1992 

[2] Hooker, John N ., A Quantitative Approach to Logical Inference, Decision Support Systems 
4, 45-69, 1988 

[3] Posegga., Joachim, und Ludi.scher, Bertram, Towards First-order Deduction Based on 
Shannon Graphs, Proceedings 16th German Workshop on Artificial Intelligence (GWAI), 
Bonn, Springer Lecture Notes in AI, 1992 

[4] Biining, Kleine H. und Buro, M., Report on a SAT competition, Bericht 110, Reihe Infor­
ma.tik, 1992 

3 Die Linkva.riablen haben im Optimum stets eine ganzzahlige LOsung. 
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Losung von Constraint-Erfiillungs-Problemen mit Hilfe von Join­

Trees 

Martin Zahn * 

Zusammenfassung 

Es wird ein Constraint-Erftillungs-System vorgestellt, das vor der Bestimmung von L6sungen 
einen Join-Tree ermittelt und die gerichtete strenge k-Konsistenz etabliert. Besonders sinnvoll 
ist die Anwendung dieses Verfahrens, wenn viele Losungen des Constraint-Erfiillungs-Problems 
zu bestimmen sind. 

1 Einfiihrung 

Es sei eine Menge von Variablen gegeben und jede Variable v babe die Domiine t5( v ), welche die 
endliche Menge der Werte ist, die v annehmen darf. Eine Belegung ist eine Abbildung B, die jeder 
Variablen ein Element aus ihrer Domane zuweist, d.h. B(v) E t5(v). Ein Constraint C ist ein Paar 
(v, R), wobei v = (VI, ... , vn) ein Tupel von Variablen und R ~ t5( vi) x · · · x t5( vn) eine Relation 
ist; var( C) := {VI, ... , Vn} ist die Menge der Constraint-Variablen. Im folgenden sei stets ein Con­
straint-Netz N gegeben, dies ist eine endliche Menge von Constraints; var(N) := UceN var(C) 
ist die Menge der Constraint-N etz-Variablen. Eine Losung des Constraint-Erfiillungs-Problems 
ist eine solche Belegung B, daJ3 fiir alle Constraints (( vb ... , vn), R) aus dem Constraint-Netz 
(B(vi), .. . , B(vn)) E R gilt. 

Ein Hypergraph ist ein Paar (K, H), wobei K eine endliche Menge und H eine Menge von 
Teilmengen von K ist; K ist die Knotenmenge und H die Menge der Hyperkanten. 1-iN := 

( var( N), { var( C) I C E N}) ist ein Hypergraph. 

2 Wenn ein Join-Tree existiert 

Die Bestimmung eines Join-Trees ist einfach, falls einer existiert (siehe [5]). Es gibt Verfahren 
zur Losungsberechnung, deren ,worst-case"-Komplexitaten nur exponentiell in k sind, sofern kein 
Constraint mehr als k Variablen enthalt und ein Join-Tree existiert. In [3] ist eine Methode hierfiir, 
welche wir in [6) verfeinerten, und zwar unter Verwendung der gerichteten strengen k-Konsistenz, 
die eine Verallgemeinerung der gerichteten Kanten- und Pfadkonsistenz aus [2] darstellt. 

3 Wann existiert ein Join-Tree? 

Es existiert genau dann ein Join-Tree, wenn die Graham-Reduktion (Algorithmus 1), angewandt auf 
den Hypergraphen 1-iN, einen leeren Hypergraphen zuriickgibt (d.h. K = 0), siehe [1] und [5), wo 

•Jpf, Universitli.t Karlsruhe, E-mail: zahn@ipf.bau-verm.uni-ka.rlsruhe.de 



man auch weitere Satze :findet, welche die Eigenschaft der Existenz eines Join-Trees charakterisieren. 

procedure Graham_reduction (K, H in out) 

Wiederhole die folgenden Operationen bis 
keine mehr angewandt werden kann: 

(a) Existieren zwei Hyperkanten h1, h2 E H 
mit h1 ~ h2, dann entferne h1 aus H. 

(b) Existiert fiir einen Knoten v E K genau 
eine Hyperkante h E H mit v E h, dann 
entferne v a us h und K. 

Algorithmus 1: Graham-Reduktion 

4 Wenn kein Join-Tree existiert ... 

Durch das Hinzufiigen von Hyperkanten bzw. Constraints kann man das Constraint-Netz so modifi­
zieren, dafi ein Join-Tree existiert. Eine Heuristik hierfiir ist in [3], durch welche aber Hyperkanten 
erganzt werden konnen, die unnotig viele Knoten enthalten; dieses ist ein entscheidender Nachteil. 
Wir entwickelten deshalb unter Verwendung des im Abschnitt 3 aufgefiihrten Satzes den Algorith­
mus 2. 

procedure extended_Graham_reduction (K, H in) 

while K # 0 
Graham_reduction (K, H) 

if K # 0 then 
Wahle v E K, so dafi die Hyperkante 

h'- u h 
hEH,h3v 

moglichst wenig Elemente hat. 
H- H u {h'} 

Algorithmus 2: Erweiterte Graham-Reduktion 

Algorithmus 2 fiigt dann eine Hyperkante zum Hypergraphen (K, H) hinzu, wenn weder die 
Reduktion (a) noch die Reduktion (b) des Algorithmus 1 durchgefiihrt werden kann. Nach dem 
Hinzufiigen einer Kante kann die Graham-Reduktion stets nach mehrmaliger Anwendung der Re­
duktion (a) mit der Reduktion (b) fortfahren. Man beachte, dafi die Erweiterung der Hyperkan­
tenmenge um eine Hyperkante mit weniger als card( h') Element en zu keinem Erfolg fiihren wiirde, 
d.h. Reduktion (b) bliebe unanwendbar; denn es kann genau dann die Reduktion (b) bei der nach­
folgenden Graham-Reduktion durchgefiihrt werden, wenn eine Hyperkante hinzugefiigt wird, die fiir 
ein v E K eine Obermenge von UheH,h:3v h ist. Fiir die ,worst-case"-Komplexitat dieses Algorith­
mus gilt O(card(K) · card(H)2

), falls die Anzahl der Knoten pro Hyperkante durch eine Konstante 
beschrankt ist, siehe [6]. 
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Algorithmus 2 haben wir fur Hypergraphen formuliert. Das Constraint-Netz wird so modi­
fiziert, dafi man fur jede Hyperkante, die durch den Algorithmus 2 bei der Anwendung auf den 
Hypergraphen 1-lN erganzt wurde, einen Constraint zum Constraint-Netz hinzufugt, der ,nichts 
verbietet" und dessen Constraint-Variablen-Menge gleich der hinzugefiigten Hyperkante ist. 

In Anbetracht von Abschnitt 2 bezeichnen wir eine solche Constraint-Netz-Erweiterung als 
optimal, wenn der Constraint mit den meisten Variablen so wenige wie moglich enthalt. Dafi das 
Problem der Berechnung einer optimalen Erweiterung NP-vollstandig ist, zeigten wir in [6] . Hier 
findet man auch einen ,branch-and-bound"-Algorithmus zur optimalen Losung dieses Problems. 
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