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mega: A Mathematical Assistant SystemZusammenfassung 
mega is a deduction system forthe mathematical practice and for and mathematics edu-cation. The underlying vision is that of an automatedmathematical assistant that supports the working ma-thematician in many tasks. The current system consistsof a proof planner and an integrated collection of toolsfor formulating problems, proving subproblems, and proofpresentation. In the otherwise more technology-dominated�eld of automated theorem proving, 
mega is one of thefew systems that are cognitively motivated as well.Zusammenfassung 
mega ist ein Deduktionssystem,das f�ur die mathematische Forschung und Lehre ent-wickelt wird. Die zugrundeliegende Vision ist die einesautomatischen mathematischen Assistezsystems, das denMathematiker bei allen anfallenden Aufgaben unterst�utzt.Das System besteht aus einem Beweisplaner und einerReihe integrierter Unterst�utzungssysteme, die bei derProblemformulierung, beim Beweisen von Teilproblemenund bei der Pr�asentation der Beweise helfen k�onnen. DieSystemkonzeption stellt im sonst eher technologiedomi-nerten automatischen Beweisens einen der wenigen auchkognitiv motivierten Ans�atze dar.1 MotivationDeduktionssysteme sollen Menschen bei der Entwicklungmathematischer Beweise unterst�utzen { aber sie werdenbis heute in der mathematischen Ausbildung und Pra-xis kaum genutzt. Das liegt unserer Meinung nach unteranderem an den verwandten Inferenzverfahren, die keinspezi�sch mathematisches Wissen kodieren, und daran,da� diese Systeme nicht gen�ugend benutzerorientiert sind? Die dem Artikel zugrunde liegende Arbeit wurde von derDFG im SFB 378 gef�ordert.

und letzlich daran, da� die Performanz noch recht be-schr�ankt ist.Sehen wir uns die bisherigen Systeme etwas genaueran: Klassische automatische Deduktionssysteme wie et-wa OTTER und SPASS versuchen ein gegebenes mathe-matisches Theorem aus einer kleinen Menge von Axio-men durch Suche auf der Kalk�ulebene zu beweisen. Dashei�t, das Theorem folgt aus diesen Axiomen, wenn esgelingt eine Kette von Inferenzschritten, die den Regelneines Kalk�uls entsprechen, zu �nden, die mit den Axio-men beginnt und mit dem Theorem endet. Die einzelnenVerfahren (wir nennen hier stellvertretend das Resolu-tionsverfahren und Tableaux-Verfahren (siehe (Bibel &Schmitt, 1998) f�ur einen �Uberblick) unterscheiden sichin der Repr�asentation des Suchraums und in der Aus-wahl der jeweiligen Inferenzschritte. In jedem dieser logi-schen Systeme sind die Inferenzschritte jedoch viel klei-ner als die Schlu�folgerungsschritte, die Menschen an-wenden und die Suchheuristiken sind nicht durch mathe-matische Inhalte und Vorgehensweisen bestimmt, son-dern lokal und syntaktisch.Trotz der enormen Leistungssteigerung der auf aufdiesen Verfahren basierenden Systeme, die dazu f�uhr-te, da� selbst o�ene mathematische Probleme automa-tisch bewiesen werden konnten (McCune, 1997), ist derEinsatz solcher Systeme in der Mathematik begrenzt.Generell stellt sich { nicht zuletzt wegen der kombi-natorischen Explosion der Suchr�aume { die Frage, obdiese automatischen Systeme jemals komplexe Beweise,die auch f�ur Menschen schwierig sind, in mathematischwohlverstandenen Dom�anen werden �nden k�onnen.In interaktiven, taktikbasierten Systemen wie etwaNuPrl oder Isabelle (siehe (Bibel & Schmitt, 1998)f�ur einen �Uberblick) gibt der Benutzer den Beweis vollst�andigvor. Dabei k�onnen h�au�g vorkommende Inferenzfolgenzu sogenannten Taktiken zusammengefa�t werden, soda� der Benutzer des Systems nur noch eine Abfolge vonTaktiken angeben mu�. Diese Art der rechnergest�utztenBeweisentwicklung unterliegt nat�urlich nicht der kom-binatorischen Explosion, aber der relativ niedrige Auto-



2 J�org Siekmann et al.matisierungsgrad macht die praktische Arbeit mit diesenSystemen sehr aufwendig.Obwohl diese beiden prinzipiellen Vorgehensweisenheute die dominanten Paradigmen unseres Forschungs-gebietes sind, mu� dies keineswegs zwingend oder not-wendig so sein { und ist im historischen R�uckblick auchkeinesfalls immer so gewesen. Schon 1956 auf der Darth-mouth Conference, von vielen als Geburtsstunde der K�unst-lichen Intelligenz (KI) und des automatischen Bewei-sens angesehen, wurden zwei gro�e Forschungsrichtun-gen sichtbar: Zum einen der Ansatz, der beispielsweiseM. Davis' Programm zugrunde lag und der dem obenbeschriebenen Paradigma klassischer automatischer Be-weiser am n�achsten kommt; er implementierte eine Ent-scheidungsprozedur f�ur die Presburger Arithmetik, dieein gegebenes Theorem maschinell beweisen kann. ZumZweiten wurden dort aber auch KI-orientierte Ans�atzevorgestellt, die sich an der Vorgehensweise von Mathe-matikern orientierten, wie in dem damals prominente-sten System des "Logical Theorist\ von A. Newell undH. Simon und sp�ater in den Arbeiten von W. Bledsoe.Das im folgenden vorgestellte 
mega System stehtwieder deutlicher in der urspr�unglichen geistigen Traditi-on der KI-orientierten Deduktionssysteme. Die zugrun-deliegende Vision ist ein System, das den Mathemati-ker oder Studenten bei den anfallenden Aufgaben un-terst�utzt und von Routineaufgaben entlastet. Als Kon-sequenz soll das 
mega-System weder als vollautomati-sches System noch als einfaches taktisches Deduktions-system arbeiten, sondern die Vorz�uge beider Verfahrenintegrieren. Das 
mega-System benutzt den Ansatz derBeweisplanung, der eher der Vorgehensweise von Mathe-matikern entspricht. 
mega integriert darin sowohl dasinteraktive Theorembeweisen als auch die klassische Be-weissuche. Dabei soll der Automatisierungsgrad schritt-weise erh�oht werden, um l�angerfristig eine wirkliche Sy-stemunterst�utzung bei der Beweisentwicklung zu errei-chen.Das Beweisplanungsparadigma basiert auf der Beob-achtung, da� Mathematiker anhand von bereichsspezi-�schem Wissen zuerst einen Beweisplan entwickeln, deraus Zwischenzielen und Methoden, die diese Ziele errei-chen, besteht. Die Beweisplanung setzt daher Pl�ane aussogenanntenMethoden zusammen, die zu einem vollst�andi-gen Beweis auf Kalk�ulebene expandiert werden k�onnen.Methoden enkapsulieren typische mathematische Vor-gehensweisen und sind als frame-artige Datenstruktu-ren mit Vor- und Nachbedingungen implementiert. Beidieser Expansion k�onnen dann wieder Planungsprozesseauftreten, aber auch Prozesse mit externen Systemen,wie z.B. einem automatischen Beweissystem oder einemSystem der Computeralgebra. Zu einer weitergehendenkognitiven Motivation der Beweisplanung verweisen wirauf (Melis, 1997).2 Architektur des SystemsDas 
mega-System (siehe Abbildung 1) besteht aus ei-ner Reihe relativ unabh�angiger Komponenten, die ge-

meinsam einen partiellen Beweis bearbeiten, der durcheine hierarchische Datenstruktur, die Proof Plan DataStructure (PDS) repr�asentiert ist. Diese zentrale Daten-struktur, auf die alle Komponenten von 
mega, ein-schlie�lich des Benutzers, zugreifen, repr�asentiert einen(partiellen) Beweis auf verschiedenen Abstraktionsebe-nen. Die Rechtfertigung eines Beweisschritts auf einer
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Abb. 1 Architektur des mathematischen Assistenzsystems
megaabstrakteren Ebene kann bei Bedarf (rekursiv) zu einerdetaillierteren Begr�undung expandiert werden. Die Ex-pansion kann fortgesetzt werden bis hinab zur Ebenedes logischen Kalk�uls, auf der die Beweise dann auto-matisch auf Korrektheit �uberpr�uft werden k�onnen. ImGegensatz zu anderen Systemen speichert 
mega allehierarchischen Ebenen in der PDS, und diese hierar-chische Struktur kann sp�ater wiederverwendet werden,beispielweise zum Beweisen durch Analogiebildung oderf�ur die Pr�asentation eines Beweises auf verschiedenenAbstraktionsebenen.Als mathematisches Assistenzsystem f�uhrt 
megadie Suche nach einem Beweis in enger Kooperation mitdem Benutzer. Insbesondere hat dieser die M�oglichkeit,einen Beweis ganz manuell durchzuf�uhren { das hei�tin diesem Fall arbeitet 
mega wie ein taktisches Be-weissystem { oder sich durch einen Beweisplaner oderandere Hilfesysteme (wie zum Beispiel klassische auto-matische Beweiser oder Computeralgebra-Systeme) beider Beweissuche unterst�utzen zu lassen, schlie�lich kannder Benutzer die Beweissuche auch ganz dem System zu�uberlassen, d.h. das Beweissystem l�auft in verschiedenenModi, die vom Benutzer gew�unscht werden k�onnen. Dasn�otige Wissen kann entweder aus einer integrierten Wis-sensbank automatisch aktiviert werden oder vom Benut-zer zur Verf�ugung gestellt werden.3 BeispielUm den Proze� der Beweisentwicklung in 
mega zu zei-gen, soll uns ein Beispiel helfen; eine genauere Beschrei-bung des Beweisplaners und der externen Systeme folgt




mega: Ein mathematisches Assistenzsystem 3danach. Das Beispiel ist eine Optimierungsaufgabe undist einer Diplom-Klausur der Wirtschaftswissenschaftenan der Universit�at des Saarlandes entnommen.Problem: Die Produktionsrate d einer Maschi-ne kann �uber ein Intervall I = [1; 7] eingestelltwerden. Die Kosten des erzeugten Produkts prodh�angen ab vom Wasser- und Elektrizit�atsverbrauchbei der Produktion einerseits (diese sind durch diefolgenden Kostenfunktionen gegeben){ r1 = (0:5d2 + 3) m3prod{ r2 = (4d2 � 24d+ 24) kWhprodund andererseits von den Preisen von Wasser undElektrizit�at{ p1 = 2 DMm3{ p2 = 0:5 DMkWhBestimmen Sie die Produktionsrate d, so da� dietotalen Produktionskosten minimal sind.Der erste Schritt der Probleml�osung besteht nun dar-in, das relevante Problemwissen in der Wissensbank von
mega zu �nden und zu aktivieren. In diesem Fall wer-den die Theorien size f�ur Ma�gr�o�en (in unserem Bei-spiel Produktionsfaktoren und -Kosten) und calculusf�ur elementare reelle Analysis (hier Minimierung vonFunktionen) gefunden und bereitgestellt. Die Theorieeconomy, in der unser Beispiel gel�ost werden kann, erbtdas Wissen aus beiden, und stellt weiterhin die konkre-ten Einheiten DM ;m3; kWh und prod zur Verf�ugung.Mit diesem Wissen l�a�t sich die Optimierungsaufgabedurch das folgende Theorem ausdr�ucken:Theorem: Es gibt eine reelle Zahl d 2 I = [1; 7],so da� d ein Optimum der Kostenfunktion r1�r2in I ist.Dabei ist � der Summenoperator auf Kostenfuntionenaus der Theorie size. Das Proze�wissen �uber diesenOperator wird dort durch die Methoden mult-by-priceund add-by-denom formalisiert: punktweise Multiplika-tion einer Kostenfunktion mit einem Preis (dabei werdendie Einheiten entsprechend angepa�t) und punktweiseAddition von zwei Kostenfunktionen (falls die Einhei-ten �ubereinstimmen). Weiterhin gibt es dort die Metho-de optimize, die ein Optimierungsproblem von Kosten-funktionen auf das Finden eines globalen Minimums derzugeh�origen reellwertigen Funktion auf dem gegebenenIntervall zur�uckf�uhrt. Beispielsweise �uberf�uhrt die Me-thode add-by-denom eine Summe aus Kostenfunktionenin eine einzelne Kostenfunktion falls die Einheiten �uber-einstimmen.Der Planer setzt dann den folgenden Beweisplan f�urdas Theorem zusammen:1 Mult-by-Price2 Mult-by-Price3 Add-by-Denom4 Optimise5 TotMin-Rolle

Dieser Beweisplan entspricht dem Vorgehen eines Stu-denten in der WiWi-Klausur: zuerst m�ussen die Einhei-ten der beiden Kostenfunktionen auf DM =prod normiertwerden, bevor sie addiert werden k�onnen und damit kanndas jetzt explizit in der Aufgabe enthaltene Optimie-rungsproblem gel�ost werden. Dies geschieht mit der Me-thode totmin-rolle aus der Theorie calculus, die denSatz von Rolle ausnutzt, der bei Polynomen zweiter Ord-nung das globale Minimierungsproblem auf ein lokaleszur�uckf�uhrt. Dieser Satz wird durch die wohlbekanntenBedingungen an die ersten zwei Ableitungen anwend-bar, wobei die Methode zur Berechnung der Ableitungenauf das in 
mega integrierte Computeralgebrasystem�-Cas zur�uckgreift.Da der obige Beweisplan keine o�enen Teilziele mehrhat, ist der Plan vollst�andig. Allerdings ist dieser Beweis-plan noch kein nachpr�ufbarer Beweis auf Kalk�ulebene.D.h. die Methoden m�ussen nun rekursiv expandiert wer-den und gegebenenfalls m�ussen durch einen klassischenBeweiser die "L�ucken\ geschlossen werden. Insbesonderewenn der Benutzer der Korrektheit des Computeralge-brasystems nicht vertraut oder die Berechnung erkl�artbekommen m�ochte, mu� der Beweisplan im angegebe-nen Sinne ausgef�uhrt werden. Das hei�t, die Methodenm�ussen durch Beweissegmente ersetzt werden, die sie re-pr�asentieren. F�ur den vorliegenden Beweisplan ergibt dieExpansion einen Kalk�ulbeweis mit mehr als 350 Schrit-ten.4 BeweisplanungDas Beweisplanungsparadigmawurde technisch erstmalsvon A. Bundy f�ur induktive Beweise vorgeschlagen. Spe-zi�sch f�ur die Beweisplanung sind Planungsoperatoren,Methoden genannt, die typische wiederkehrende Beweis-abl�aufe repr�asentieren sowie globale und dom�anenspe-zi�sche Steuerungsmechanismen f�ur den Planungspro-zess (Melis & Bundy, 1996).Eine Methode enth�alt eine Spezi�kation der Ver�ande-rung des Zustands der PDS, durch diese Methodenan-wendung. Anhand dieser Spezi�kationen setzt der Planerdann einen globalen Beweisplan f�ur das Theorem zusam-men. Das eigentliche Planen eines Beweises basiert imwesentlichen auf Standardtechniken der Planverfahrenin der KI, die jedoch den speziellen Anforderungen desTheorembeweisens angepa�t wurden. Wie bei Planungs-verfahren �ublich, beginnt die Beweisplanung mit einempartiellen Plan, der durch das zu beweisende Theorem(o�enes Ziel) und die Beweisannahmen gegeben ist. Of-fene Ziele werden durch Methoden, die in den Plan ein-gef�ugt werden, geschlossen. Die eingef�ugten Methodenerzeugen eventuell erneut Teilziele, die geschlossen wer-den m�ussen. Die Planung ist beendet, wenn es keine of-fenen Ziele mehr gibt. Die zur Verf�ugung stehenden Me-thoden werden dem Planer als Dom�anenwissen theorie-spezi�sch �ubergeben.Voraussetzung daf�ur, da� ein Beweis �uberhaupt au-tomatisch geplant werden kann, ist nat�urlich, da� ge-



4 J�org Siekmann et al.eignete Methoden und das Steuerungswissen schon be-kannt sind. Die Wissensakquisition, die daf�ur notwendigist, gestaltet sich in mathematischen Dom�anen oftmalsnoch schwieriger als beispielsweise in der Kl�otzchenweltoder anderen Anwendungsgebieten, in denen ein gutesintuitives Vorverst�andnis der Dom�ane vorhanden ist. Einwesentlicher Teil der Arbeit im 
mega-Projekt war da-her die Entwicklung von geeigneten Repr�asentationsme-chanismen f�ur das faktische, das methodische und dasSteuerungswissen, das aus bekannten mathematischenBeweisen extrahiert wurde (Cheikhrouhou, 1997; Melis,1998).4.1 Techniken zur Beherrschung des SuchraumesHierarchisches Planen in 
mega kann entweder durchExpansion von abstrakten Methoden oder durch Ver-schieben weniger wichtiger Teilziele realisiert werden. Dashierarchische Planen kann jederzeit unterbrochen wer-den und liefert, je nach verbrauchter Zeit, unterschied-lich detaillierte Beweispl�ane. Hierarchisches Planen isteine prinzipielle M�oglichkeit, die Suchr�aume einzuschr�anken,allerdings ist dies nicht ausreichend: Je mehr Methodenanwendbar sind, desto gr�o�er kann der Suchraum beimPlanen werden. In 
mega wird die Suche daher wei-ter begrenzt durch die Auswertung von Kontrollwissen,durch Constraintl�osen und durch bestimmte Planungs-strategien, die im folgenden erl�autert werden.Zu den Planungsstrategien in 
mega, die die Su-che verringern oder ganz vermeiden geh�ort die analogie-geleitete Beweisplankonstruktion, die den Beweisplan ei-nes Quellproblems in einen partiellen Plan f�ur ein Ziel-problem �uberf�uhren kann (Melis, in dieser Zeitschrift,1997). Mit dieser Technik kann man h�au�g S�atze be-weisen, die sonst weit au�erhalb der M�oglichkeit des au-tomatischen Systems l�agen, da sie Methoden vorschl�agtanstatt nach anwendbaren Methoden zu suchen.Durch die Auswertung von Steuerungswissen, das in
mega in Form von deklarativen Kontrollregeln kodiertist, kann die Suche nach geeignetenMethoden oder n�achstenZielen eingeschr�ankt werden. Die Kontrollregeln k�onnenBedingungen an die PDS und deren Entstehungsgeschich-te enthalten (\Wenn die zuletzt angewandte Methode Xwar, dann wende danach Methode Y an.\), sie k�onnenBedingungen aus dem Constraintzustand enthalten ("Istder jetzige Constraintzustand eingeschr�ankter als der vorder Anwendung vonMethode X, so bevorzuge als n�achsteszu bearbeitendes Ziel Y.\), und sie k�onnen Bedingun-gen an die vorhandenen Ressourcen enthalten ("Sind dieZeitressourcen kleiner als X, dann bearbeite Ziel Y erstam Schlu�.\).Schlie�lich hilft die Einbindung von theorie-spezi�schenConstraintl�osern in die Beweisplanung, die Suche nachmathematischen Objekten einzuschr�anken, deren Exi-stenz behauptet wird. Sie sammeln Constraints an dieseObjekte, die in der Beweisplanung auftreten, und testen,ob die Menge der Constraints noch erf�ullbar ist. Beweis-

versuche, in denen widerspr�uchliche Constraints auftre-ten, wie etwa X > 3 und X < 3, werden abgebrochen.4.2 Ressourcenverwaltung in 
megas PlanerIn einem mathematischen Assistenzsystem { wie wir esverstehen { tritt die Benutzerinteraktion als zentrale Res-source auf. Zeit und Speicherplatz sind sekund�are Res-sourcen, wobei die Zeitressource allerdings wieder mitder Benutzerinteraktion gekoppelt ist, da sie (�uber War-tezeiten) mit den Zeitressourcen des Benutzers intera-giert. Schlie�lich werden in 
mega auch Informationbzw. Wissen als Ressourcen behandelt.Durch die explizite Repr�asentation und Verwaltungvon Ressourcen kann der Kontrollu� in einem so kom-plexen System gesteuert werden. Hierf�ur gibt es meh-rere Realisierungsm�oglichkeiten: Eine ressourcenverwal-tende Architektur, ressourcenadaptive Teilprozesse (wieim hierarchischen Planen) und explizites Schlu�folgern�uber Ressourcen (wie in der Auswertung von Kontrollre-geln). Alle drei M�oglichkeiten werden von uns untersuchtund eingesetzt. Im folgenden wollen wir nun die Ver-waltung der Ressource Benutzerinteraktion in 
megasPlaner als Beispiel n�aher betrachten.Die Unterst�utzung des Systems durch den Benut-zer ist der Vorteil eines interaktiven Systems. Trotz-dem mu� mit derartiger Interaktion sparsam umgegan-gen werden, wenn das System f�ur den jeweiligen Benut-zer von Interesse sein soll. Damit das wichtigste Subsy-stem, der Planer durch den letztlich die Beweissuche ge-steuert und durchgef�uhrt wird, ressourcenadaptierend1arbeiten kann, mu� er absch�atzen k�onnen, wann eine An-frage an den Benutzer sinnvoll ist. Dazu mu� das SystemInformation �uber die zeitliche Verf�ugbarkeit des Benut-zers haben.Der Benutzer kann das System in verschiedener Wei-se nutzen wollen: Er kann beispielsweise einen echtenDialog f�uhren wollen, das bedeutet, er ist jederzeit zuAntworten auf Fragen bereit { im Extremfall k�onnte jedeeinzelne Entscheidung �uber die Anwendung des bestenPlanoperators vom System erfragt werden. Nat�urlich sinddann kurze Antwortzeiten vom System gefordert. Im an-deren Extrem l�a�t der Benutzer das System �uber Nacht(oder etwa �uber die Mittagspause) eigenst�andig arbei-ten und dieses pr�asentiert danach Angaben �uber (Teil-)Erfolge. Daraus ergibt sich eine ressourcenadaptive Pa-rametrisierung des Planer mit folgenden Verarbeitungs-modi:Automatisch Hier unterscheiden wir weiter in den voll-automatischen Modus und den Beweisidee-Modus, indem der Benutzer eine initiale Beweisskizze vorgibt,und das System dann versucht, diesen partiellen Be-weis zu einem vollst�andigen Beweis automatisch zuexpandieren.1 Im folgenden benutzen wir die Begri�e ressourcen-adaptiert, ressourcenabh�angig und ressourcenadaptierend,wie in diesem Heft eingef�uhrt ((siehe ?).




mega: Ein mathematisches Assistenzsystem 5Interaktiv Hier unterscheiden wir drei konkrete Modi:1. Dialogmodus: Die Initiative liegt beim Planer, derbei Bedarf Fragen an den Benutzer richten kann.2. Unterst�utzungsmodus: Hier hat der Benutzer dieKontrolle. Der Planer verwaltet lediglich den Be-weisbaum und wird nur auf Anweisung aktiviert.3. Vorschlagsmodus: Die Kontrolle liegt zun�achst beimPlaner. Der Benutzer verfolgt jedoch �uber ein Dis-play die Schritte und kann jederzeit intervenierenund steuernd eingreifen.Um diese Modi ad�aquat realisieren zu k�onnen, mu� derPlaner absch�atzen k�onnen, welche Fragen der Benutzervermutlich beantworten kann, wie hilfreich die erwarte-te Antwort ist und wie h�au�g der Benutzer "bel�astigt\werden darf. Hierf�ur ist ein adaptierendes Vorgehen an-gemessen, das die Anpassung an die Expertise des Be-nutzers durch meta-kognitives Schlie�en erreichen kann.5 Integration externer Unterst�utzungssystemeWie im Beispiel von Abschnitt 3 deutlich wurde, kann
mega f�ur bestimmte Teilaufgaben andere automati-sche Systeme, wie etwa �-Cas aufrufen. Beispielweisewerden dort zum Zweck der Expansion von Optimisedie Berechnungsschritte der Ableitungen, die in �-Caserfolgten, als Beweisplan ausgegeben (so wie ein Studentauf Anfrage alle Berechnungsschritte o�enlegen kann).Durch die Anbindung leistungsstarker autarker automa-tischer Komponenten, die f�ur bestimmte Aufgaben spe-zialisiert sind, kann die Performanz eines mathemati-schen Assistenzsystems gesteigert werden. Daher inte-griert 
mega verschiedene spezialisierte Deduktionssy-steme, wie zum Beispiel die automatischen Beweissy-steme Otter, Spass und das Computeralgebra-System�-Cas (Kerber, Kohlhase & Sorge, 1998) die f�ur dieL�ogsung bestimmter Teilprobleme aufgerufen werden k�on-nen. Die Beweise, die von diesen Systemen gefundenwurden, werden in das PDS-Format transformiert, umdie Korrektheit des Gesamtbeweises pr�ufen zu k�onnen.Automatische Beweiser W�ahrend der Planer seinen in-ternen Zustand bei beliebiger ressourcenabh�angiger Un-terbrechung bewahrt und in jedem Fall ein interpretier-bares Resultat (eben einen partiellen Beweis) liefert, istdies bei herk�ommlichen Beweisern nicht m�oglich, und esist sehr schwierig, sinnvolle Information aus unvollende-ten L�aufen (einer Klauselmenge von m�oglicherweise Mil-lionen von Klauseln) zur�uckzugewinnen. In der Konzep-tion des automatischen Beweisers LEO (Benzm�uller &Kohlhase, 1998) f�ur Logik h�oherer Stufe, der von 
megaaus aufgerufen werden kann, ist die Speicherung vonsinnvollen Informationen aus unvollst�andigen L�aufen da-gegen m�oglich. Dies ist insbesondere wichtig im Vor-schlagsmodus (siehe Abschnitt 3), da hier der interneSystemzustand kommunizierbar sein mu�, um dem Be-nutzer ein planvolles Eingreifen zu erm�oglichen.

Wissensbasis Da in 
mega sehr viel theorie-spezi�schesWissen (wie z.B. Axiome, De�nitionen, Theoreme undMethoden) benutzt wird, ist es notwendig, dieses in einerHierarchie mathematischer Theorien abzulegen. Ein ein-facher Vererbungsmechanismus verbindet Theorien mitden jeweiligen Elterntheorien.Ressourenverwaltung in Unterst�utzungssystemen Unterdem Aspekt der Ressourcenbehandlung gibt es folgendeinteressante Entwicklungen in der Anbindung der exter-nen Systeme:Ein Vorschlagsmechanismus f�ur Kommandos (Benzm�uller& Sorge, 1998) wird in 
mega durch einen agenten-basierten Ansatz realisiert. Dessen Architektur erm�oglichtes, diesen Mechanismus als eigenst�andige verteilte Kom-ponente auszulagern. Verf�ugbare Ressourcen k�onnen da-durch besser ausgenutzt werden weil die Agenten { ge-steuert durch den momentanen Beweiszustand { im Hin-tergrund st�andig nach neuen Vorschl�agen suchen unddiese �uber die graphische Benutzerober�ache mit demBenutzer kommunizieren.Die in 
mega eingebundenen externen automatischenBeweiser k�onnen bisher parallel und mit jeweils vorge-gebenen Zeitschranken gestartet werden. �Uber Kontroll-regeln werden wir in Zukunft auch erreichen, da� unterBer�ucksichtigung des Fortschritts eines Beweisers undabh�angig von der Benutzer-ressource dem externen Be-weiser auch zus�atzliche Zeitressourcen zugeteilt werdenk�onnen.Die Speicherung von theorie-spezi�schem Wissen ineiner hierarchischen Wissensbasis kann f�ur ein ressour-cenadaptives Verhalten des Planers benutzt werden, in-dem zum Beispiel nur "nahe\ Theorien nach geeignetenAxiomen durchsucht werden, oder falls mehr Ressour-cen verbraucht werden d�urfen, auch in der Hierarchieweiter entfernte Theorien. Allgemeiner wird Informationin 
mega als eine dem System zur Verf�ugung stehen-de Ressource begri�en, deren explizite Verwaltung einwichtiges Steuerungsmittel darstellt. Beispielweise kannes f�ur die Beweisplanung wichtig sein, an den kritischenStellen die richtigen Lemmata aus der Wissensbank her-auszu�ltern oder zu spekulieren. Durch den strukturier-ten Aufbau liefert 
mega's Wissensbank hierf�ur einenTeil der n�otigen Infrastruktur.
mega enth�alt das Beweispr�asentationssystemProverb,das die PDS auf verschiedenen Abstraktionsebenen inenglischer Sprache verbalisieren kann (Huang & Fied-ler, 1997). So k�onnen Beweise produziert werden, die f�urBenutzer leichter verst�andlich sind. Erste Ergebnisse beider Ber�ucksichtigung von Information �uber die Exper-tise des Benutzers erlauben, die Beweispr�asentation be-nutzeradaptiv zu gestalten (Fehrer & Horacek, 1997).6 Bewertung und AusblickUm die Frage zu beantworten, welche Komponenten ei-nes mathematischen Assistenzsystems in welcher Weise



6 J�org Siekmann et al.zu integrieren sind, hat das Projekt 
mega bis jetzt dieGrundarchitektur eines kognitiv motivierten, mathema-tischen Assistenzsystem entwickelt und implementiert.Dabei wurden auf verschiedenen Gebieten erste Erfol-ge erzielt: einerseits durch die systematische Einbindungexterner Komponenten, die helfen, den Beweis zu ver-vollst�andigen und andererseits durch die Erweiterungder Beweisplanung.Unser Beweisplanungsansatz wurde f�ur Klassen vonProblemen erfolgreich eingesetzt: beispielsweise liegt dasKlausur-Beispiel weit jenseits der L�osungsm�oglichkeiteneines klassischen automatischen Beweissystems. Eben-so wurden die bekannten Limes-Theoreme2 automatischgeplant, einschlie�lich des bisher nicht automatisch be-weisbaren Theorems LIM*. Dieser Erfolg ist u.a. auf dasMetareasoning mit dom�anen-spezi�sches Kontrollwissenzur�uckzuf�uhren.Dar�uberhinaus haben wir eine Reihe von Mechanis-men entwickelt, die es erlauben, das Verhalten des Sy-stems in Abh�angigkeit von den vorhandenen Ressourcenzu steuern. Diese m�ussen insbesondere noch f�ur die res-sourcenabh�angige Interaktion der verschiedenen Kompo-nenten erweitert werden. Unsere zuk�unftige Arbeit kon-zentriert sich also auf die Steuerung des Verhaltens derKomponenten des Systems und der Interaktion mit demBenutzer sowie auf eine Verbesserung der bisher proto-typisch implementierten Komponenten. Mit diesem Zielwollen wir weitere Planungsstrategien und verschiedeneFormen von mathematischesm Kontrollwissen untersu-chen und in die Beweisplanung integrieren.ReferencesBenzm�uller, C. & Kohlhase, M. (1998). LEO, a higher-order theorem prover. Proceedings of the 15th In-ternational Conference on Automated Deduction,1998.Benzm�uller, C. & Sorge, V. (1998). An agent-basedapproach for guiding interactive proofs. 8th In-ternational Conference on Arti�cial Intelligence:Methodology, Systems, ApplicationsBibel, W. & Schmitt, P. (Eds.). (1998). Automated De-duction { a Basis for Applications. Kluwer.Bundy, A. (1988). The use of explicit plans to guide in-ductive proofs. In E. Lusk & R. Overbeek (Eds.),Proceedings 9th International Conference on Au-tomated Deduction, 111-120.Cheikhrouhou, L. (1997). Planning diagonalizationproofs. In Proceedings of the 18th Annual Ger-man Conference on Arti�cial Intelligence KI'97,377{380. Freiburg, Germany.Fehrer, D. & Horacek, H. (1997). Exploiting the adres-see's inferential capabilities in presenting mathe-2 Etwa LIM+, das besagt, da� die Summe der Limites zwei-er Funktionen gleich dem Limes der Summe der Funktionenist. LIM* ist ein �ahnliches Theorem f�ur die Multiplikationvon Funktionen.
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