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Kurzzusammenfassung

Das Ziel dieser Arbeit war die Konzeption, die Realisation wie Anwendung
eines Systems, das eingebettete Systeme mit geringer iteisteng und wenig
Arbeitsspeicher mit der Fahigkeit ausstattet, probatstibe Prozesse verarbeiten
zu kénnen.

Die Grundlage fur dieses System bildet der differentieltesé&tz von Darwi-
che zur Losung Bayesscher Netze, der ein Bayessches Neitz mmudtivariates
Polynom umwandelt und dann auswertet. Diesen Ansatz vowiDlae haben wir
so erweitert, dass nun auch die speziellen Bedurfnissentigoher Bayesscher
Netze berucksichtigt werden.

Aufbauend auf dieser theoretischen Ausarbeitung wurdeAmvendung mit
dem NamenJavaDBNentwickelt, die dynamische Bayessche Netze in spezielle
Polynome umwandelt und fur diese Quellcode generiert.ddi€aiellcode fuhrt
die Berechnungen fur die Auswertung des Polynoms und dasi#geén neuer
Zeitscheiben mit dem gleichzeitigen Rollup bei konstant®&peicherverbrauch
durch.

Fur die Modellierung dynamischer Bayesscher Netze spegiiz wir neue
Modellierungsstrukturen im Zusammenhang mit der Benuipeellierung und
der Sensorverarbeitung und fihren damit den Begriff deadyachen Bayes-
schen Netza-ter Ordnung ein.






Short Abstract

The aim of this work was the conception, realisation andiappbn of a system
that enables embedded systems with low computing power antbmy to execute
probabilistic processes.

The foundation of this system is the differential approagibbarwiche used to
solve Bayesian networks, which converts a Bayesian netimboka multivariate
polynomial and then evaluates it. We extended this approseth that it also
fulfils the specialized requirements of dynamic Bayesiamwaeks.

Based on this theoretical elaboration, an applicatioredaihvaDBNwas de-
veloped to convert dynamic Bayesian networks into specdigmomials and ge-
nerate their networks’ source code. This source code exethé computations
for the evaluation of the polynomials and for the additiomeiv time slices with
simultaneous roll-up with constant space requirements.

To model dynamic Bayesian networks, we specified new modgediructures
for the domains of user modelling and sensor processingrarabiuce the term
of dynamic Bayesian networks afth order.
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Zusammenfassung

Das Ziel dieser Arbeit war die Konzeption, die Realisatiow uie Anwendung
eines Systems, das eingebettete Systeme mit geringer iteistieng und wenig
Arbeitsspeicher mit der Fahigkeit ausstattet, probdlstibe Prozesse verarbeiten
zu kénnen.

Die Grundlage fur dieses System bildet der differentieltesé&tz von Darwi-
che zur L6sung Bayesscher Netze, der ein Bayessches Natz mmuétivariates
Polynom umwandelt und dann auswertet. Diesen Ansatz vowiDlae haben wir
so erweitert, dass nun auch die speziellen Bedurfnissentigoher Bayesscher
Netze berlcksichtigt werden. Wir kdnnen im dynamischeneBaghen Netz ei-
ne Vorwarts- und Rickwartspropagierung und auch eine Koatigin der beiden
Verfahren durchfuihren. Alte Zeitscheiben und andere Ulissifie Netzstruktu-
ren kbnnen ohne Informationsverlust aufgerollt werdenhevalas Polynom bei
konstantem Speicherverbrauch ausgewertet wird.

Aufbauend auf dieser theoretischen Ausarbeitung wurdeAmvendung mit
dem NamenlavaDBNentwickelt, die dynamische Bayessche Netze in spezielle
Polynome umwandelt und fiir diese Quellcode (wahlweise deea C++) gene-
riert. Dieser Quellcode fuhrt die Berechnungen fir die Aegung des Polynoms
(die Inferenz im dynamischen Bayesschen Netz) und das Aygmaneuer Zeit-
scheiben mit dem gleichzeitigen Rollup (dem Abschneidenvdenergehenden
Zeitscheibe) durch.

Der Quellcode wurde so realisiert, dass in der Initialisigysphase alle not-
wendigen Variablen eingefiihrt werden, und danach wahremd_dufzeit kein
Speicher mehr allokiert oder deallokiert werden muss. $aind auch keine au-
tomatische Speicherbereinigung bendtigt, die gerade mzEit-Systemen wie
z.B. eingebetteten Systemen nicht toleriert werden kaardeat Zeitpunkt ihrer
Durchfuihrung oft nicht vorhergesehen werden kann, und dédiie Programm-
ausfuihrung zu nicht voraussehbaren Zeitpunkten untenerowerden wirde. Zu-
satzlich lasst sich dadurch der Speicherbedarf und diezegudes Programmes
nach oben abschéatzen.

Ein weiterer groRer Vorteil des Quellcodes liegt darin sdadeicht lesbar ist,
so dass das Verfahren der Inferenz und des Rollups fir dereAder transpa-
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rent bleibt. Dadurch lassen sich Veranderungen im Quedie®otdnehmen, so dass
sich Zusatzfunktionen wie beispielsweise Datenbank#egrder Methodenauf-
rufe realisieren lassen, die nicht oder nur sehr schwer ictoglaren, wenn der
Inferenzalgorithmus vorkompiliert ist und das dynamis&#yessche Netz zur
Verarbeitung als Eingabe erhalt. Dazu haben wir gezeigt,snh konstante Ta-
belleneintrage zu variablen Tabelleneintragen umwani@esisen, indem Arrays
durch Methodenaufrufe ersetzt werden. Dies ist z. B. dammnvsil, wenn Tabel-
leneintrage nicht im Voraus bekannt sind oder sich zur Leitfzerandern kon-
nen. Ein Methodenaufruf kdnnte beispielsweise einen aekzugriff realisie-
ren (um beispielsweise die Tabelleneintrage aus einemtBemuuofil einzulesen)
oder von der abgelaufenen Zeit seit der letzten Instaatigeiner Zeitscheiben
abhangig sein. Weiterhin erzeugt JavaDBN Quellcode fuBdissitivitadtsanalyse
und unterstitzt das WerkzeiatLab (siehe MatLab 0@).

Von den Anwendungen, die mlavaDBNerzeugt wurden, méchte wir an die-
ser Stelle den Alarm Manager und den multisensoriellentidagerungsservice
LorIOT erwahnen.

Anhand der prototypischen Anwendung Alarm Manager denni@ntgn wir
erstmals, wie physiologische Daten eines Benutzers dumgBiglogische Sen-
soren erfasst und durch ein dynamisches Bayessches Nethirelf auf einem
personlichen eingebetteten System interpretiert weréendn, um dem Anwen-
der Nachrichten (in diesem Fall eine wichtige Benachrginig) an seinen aktu-
ellen Zustand angepasst zu prasentieren. Als Sensoreewveeten wir einen Be-
schleunigungssensor, einen Muskeltatigkeitssensor ureh éAugenbrauensen-
sor.

In der Anwendung bRIOT fihren wir als Innovation die sogenannigeore-
ferenzierten dynamischen Bayesschen NgtizeDBNSs) ein, die es ermdglichen,
dass die Benutzerposition auf dem personlichen Handhetdt®erechnet wer-
den kann, ohne dass eine externe Verbindung zu einem Sexshih, auf dem
dann die Positionsberechnung durchgefihrt wirde. Diege Methode hat so-
wohl an Rechenzeit als auch Arbeitsspeicher nur einen ggmifRessourcenbe-
darf und ist hoch-skalierbar fur die In- und Outdoor-Pasiterung. Momentan
werden IR- und RFID-Sensoren verwendet, aber ebenso lagseleicht andere
Sensoren einbauen, indem das dynamische Bayessche Neenuentdprechen-
den Sensorknoten erweitert wird.

Fur die Modellierung dynamischer Bayesscher Netze speziiz wir neue
Modellierungsstrukturen im Zusammenhang mit der Benuatoeellierung und
der Sensorverarbeitung und fuhren damit den Begriff deladyachen Bayes-
schen Netzex-ter Ordnung ein. Wir zeigen insbesondere im Zusammenhang m
der Sensorverarbeitung wie sich die Probleme |6sen ladsedurch die Latenz
der Sensordaten auftreten kénnen.



Abstract

The aim of this work was the conception, realisation andiapfpbn of a system
that enables resource-limited embedded systems with lompatng power and
memory to execute probabilistic processes.

The foundation of this system is the differential approagiDarwiche used
to solve Bayesian networks, which converts a Bayesian n&tinto a multivaria-
te polynomial and then evaluates it. We extended this appraaich that it also
fulfils the specialized requirements of dynamic Bayesianvagks. We can exe-
cute forward and backward propagation in a dynamic Bays&wark and also
a combination of both operations. All time slices and othepénsable network
structures can be rolled-up without loss of informationevdby the polynomial
can be evaluated with constant space requirements.

Based on this theoretical elaboration, an applicatioredaihvaDBNwas de-
veloped to convert dynamic Bayesian networks into specdigrmpmials and ge-
nerate their networks’ source code selectively, in eithgadbr C++.

This source code executes the computations for the evatuatithe polyno-
mials (the inference in dynamic Bayesian networks) andHeraddition of new
time slices with simultaneous roll-up (elimination of theeyious time slice).

The source code is realised in a way that during the iniatibe phase all
required variables are instantiated and no further memasyth be allocated or
deallocated afterwards. Thus, garbage collection is mptired —a feature that is,
especially in embedded real-time systems, not tolerablegghe timing of its
execution is not predictable and could therefore interthptprogram execution
at unpredictable points in time.

Additionally, memory requirements and run-time maximalad aipplication
can be estimated.

A further benefit of the source code is its easy readibilitghsthat inference
and roll-up processes remain transparent to the user. Gyeiie feasible to adjust
the source code directly and realise features that wouldlmnhardly possible or
not at all possible to incorporate, if the inference aldortwould be a precom-
piled system, accepting and processing the dynamic Bayesiavork only as a
static input. For this reason we showed how constant talileesrcan be trans-
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formed into variable table entries, by replacing arrayswiethod calls. This is
for instance useful whenever table entries are not knownlwarce or are likely
to change at runtime. A method-call could for example readiziatabase access
(in order to read a table entry from a user profile for instqmmcedepend on the
time that has passed since the last instantiation of a tiroe. SavaDBNfurther
generates source code for sensitivity analysis and supfiwttoolMatLab (see
[MatLab 09).

Of all applications that have been created wilvaDBNwe would now like
to mention the Alarm Manager and the positioning servioRIoT.

With the prototypical application Alarm Manager, we demoaigd for the
first time, how physiological data of a user was measured lygiplogical sen-
sors and interpreted in real-time by a dynamic Bayesian oxétwn a personal
mobile device in order to present messages to the user (iexample an ur-
gent notification) that adapt to her or his current state. Wised an acceleration
sensor, a muscle activity sensor and an eyebrow sensor.

Within the application ORIOT, we introduced the innovation of the so cal-
led georeferenced dynamic Bayesian networks (geoDBNsghadilows for the
computation of user positions on a personal handheld dextbeut the need for a
connection to an external server, which operates the pasig service. This new
method demands only very low resource requirements on lyottepsing power
and memory and is highly scalable for in- and outdoor pasitig. Currently, in-
frared and RFID sensors are used, but other sensor teche®loguld be easily
incorporated as well by extending the dynamic Bayesian owdwith an appro-
priate sensor node.

To model dynamic Bayesian networks, we specified new modgediiructures
for the domains of user modelling and sensor processingratiuce the term of
dynamic Bayesian networks ofth order. We show in particular, how problems
that can arise due to the latency of sensor data can be solved.
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Kapitel 1

Vorwort

1.1 Einleitung und Motivation

Im folgenden zeigen wir an einem Beispiel aus der Automaaribhe einige
Mdglichkeiten auf, die eingebettete dynamische Bayeshlgizen-ter Ordnung
bieten.

Zuerst wurden Lastkraftwagen und die Wagen der Oberkldssezanehmend
werden nun auch Wagen der Mittelklasse mit Assistenzsystaausgestattet, die
den Fahrer beim Fahren entlasten sollen und beispielsweisigéischen Situatio-
nen automatisch abbremsen oder die Spur halten. Dazu istudasnit Sensoren
bestiickt, die tber das Fahrzeug und sein Umfeld wachen.

Beispielsweise warnt ein System bei Temperaturen um dene@ainkt den
Fahrer vor einer moglicherweise vereisten Fahrbahn. Daibedie Aul3entempe-
ratur Gber einen vor Fahrtwind geschitzten Temperatuosanfasst. EirSchei-
benwischerassistenzsyststauert die Scheibenwischer in Abhangigkeit der Re-
genmenge, die von den Regensensoren gemessen wird, die Fnoaéscheibe
eingebaut sind. Eimntelligenter Tempomategelt automatisch den Abstand zu
vorausfahrenden Fahrzeugen. Dazu sind Sensoren im Fgleireyebaut, die per-
manent den Abstand zum vorausfahrenden Fahrzeug messefepomat halt
die gewahlte Wunschgeschwindigkeit, bis ein Fahrzeugedialj wird. Das Sys-
tem reduziert dann automatisch das Tempo und hélt die fegtgeWunschdis-
tanz ein. Sobald die Strecke wieder frei ist, wird selbsidigh auf die gewahl-
te Geschwindigkeit beschleunigt. Efpurassistenérkennt durch spezielle Sen-
soren, wenn von den Fahrbahnmarkierungen abgewichen wadmacht den
Fahrer beispielsweise tber Vibrationen im Sitz darauf @uksam. EinBrems-
assistenterkennt an der Geschwindigkeit, mit der auf das Bremspeelaétgn
wird, eine Notbremsung und baut automatisch den Maximaldim System auf.
Beimadaptiven Kurvenlichérfassen Sensoren den Lenkwinkel, die Gierrate (d. h.

1
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die Drehgeschwindigkeit um die Hochachse) und die Fahhyasdigkeit. Die
Scheinwerfer sind horizontal schwenkbar und werden segest dass sie den
Kurven ihrem Verlauf entsprechend folgen und sie somitéresgsleuchten. Dies
sorgt fur mehr Fahrsicherheit bei Dunkelheit und schletliiehtverhaltnissen.
Ein Telematiksystenm Zusammenhang mit eineMavigationssystemibt Aus-
kunft Gber schwierige Stral3ensituationen wie eine Balasbeler einen Stau und
berechnet automatisch eine neue Route, um beispielswensgtdu zu umfahren,
wenn es moglich ist. EiDisplayassistenmisst Giber Lichtsensoren das einfallen-
de Umgebungslicht und passt die Display-Beleuchtung aaktigelle Gegeben-
heit an.

Bei allen Assistenzsystemen ist es aber wichtig, dass deeFaicht entmin-
digt wird und die Kontrolle tiber das Fahrzeug behélt. Eimlgeoben genannten
Assistenzsysteme gehdren in den Bereich der sogenaakiigan Sicherheiind
dienen deiUnfallvermeidungindem sie dem Fahrer bei lastigen Aufgaben ent-
lasten (z. B. der Scheibenwischerassistent) oder bessyaéde in kritischen Si-
tuationen automatisch abbremsen (wie z. B. der intellg@eimpomat). Der Si-
cherheitsgurt gehort in den Bereich der sogenanpdssiven Sicherheiind dient
derUnfallfolgenminderung

Betrachten wir das Beispiel, dass sich eine Person mit detm &uf dem Weg
zur Arbeit befindet. Es regnet leicht, und die Temperatigtlien den Gefrier-
punkt. Im Bereich der Autobahnauffahrt, die sie taglich dem Weg zu ihrer
Arbeit nutzt, befindet sich seit heute eine Baustelle. Sigesade dabei, sich im
Reil3verschluss-Prinzip in den zah flie3enden Verkehr eminen, als ihr Handy
klingelt. Offensichtlich sollte sie sich ganz und gar detugklen Verkehrssitua-
tion widmen. Selbst wenn sie nicht ans Handy geht, so wurelgesioch durch
das Klingeln abgelenkt. Ein wichtiger Aspekt bei der Unfatineidung ist auch,
dass der Fahrer, wenn er durch eine schwierige Fahrsitustézk beansprucht
ist, beispielsweise durch einen eingehenden Telefonamchf von der aktuellen
Verkehrssituation abgelenkt wird.

Wenn man die Sensorinformationen der Sensoren der beogftarndenen As-
sistenzsysteme intelligent miteinander verkntipfen wisdekénnte man hieraus
auchSchlusseuf die aktuelle Fahrerbeanspruchung ziehen. Ein entspneles
Telefonassistenzsystanirde den eingehenden Telefonanruf unterdriicken und zu
einem geeigneten Zeitpunkt den Anrufer automatisch zuufiek, um im obigen
Beispiel des ablenkenden Telefonanrufes zu bleiben. Bdaptaven Kurvenlicht
werden verschiedene Sensoren ausgewertet, um den optisethevenkwinkel
der Scheinwerfer zu bestimmen. Bei Geschwindigkeitendi8@ km/h lasst sich
der gefahrene Kurvenradius und damit der Schwenkwinketrdeine einfache
Funktion! bestimmen, wobei der Radstand des Fahrzeuges und der Lrekekwi

IWenn wir mitd den Radstand des Fahrzeuges unddniten Lenkwinkel der Vorderrader
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Ursachen
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Evidenz REEEN UL CI SIEl Telefonanruf
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d'agnOSt.'SChe SREE: Fahrverhalten| --- Herztatigkeit Hautleitwert
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Auswirkungen

Abbildung 1.1: Anhand kausaler als auch diagnostischeddna kann die Fahr-
erbeanspruchung eingeschatzt werden.

der Vorderrader in die Berechnung einflieRen. Bei schregil€ahrten als 30 km/h
wird der Kurvenradius mit Hilfe der Gierrate berechnet. Abach hier ist der
Einfluss der verschiedenen Faktoren zur Bestimmung des éttwinkels des
Scheinwerfers genau bekannt.

Im Gegensatz dazu wéren beim Telefonassistenzsystem widudsi der ver-
schiedenen Faktoren wie Wetter- und Verkehrsverhaltras$alie Fahrerbean-
spruchung mitnsicherheiterbzw. Wahrscheinlichkeitebehaftet. Es wird also
ein Verfahren ben6tigt, mit dem sich unsicheres Wissen thedsn und verar-
beiten lasst.

Bei der Einschatzung der Fahrerbeanspruchung, wie sie gegchildert wur-
de, sind die aktuellen Sensordaten ausreichend, und esemksse vorherge-
henden Sensordaten beriicksichtigt werden. Im folgendedeneavir aber sehen,
dass vorhergehende Sensordaten wichtig sein konnen uiadkisehtigt werden
missen, um die Fahrerbeanspruchung adaquat einzuschatzen

Auch wenn keine kritische Verkehrssituation vorliegt bave Verkehrssitua-
tion durch die Sensoren als nicht kritisch eingeschéatad viiann ein Fahrer stark
beansprucht sein. Um dieses feststellen zu kdnnen, missteatirer direkt be-
obachtet werden. Dabei lassen sein Verhalten und seinbysa@pogischen Daten

bezeichnet, so lautet die Funktion zur Berechnung des KuagdusR: R= d/sin(d).
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Ruckschlissauf seine Beanspruchung zu. Eine erhéhte Beanspruchurkates
rers wirde beispielsweise zu einer in ihren Merkmalen \@&&en Herztatigkeit
fuhren. Bei diesen Daten sind auch die vorhergehenden Ratbericksichtigen,
um daraus verlassliche Rickschlusse uber die aktuellefmiastung ziehen zu
konnen. Sensoren, die z. B. im Sitz und im Lenkrad eingebadt erfassen Bio-
signale wie den Hautleitwert, die Herztatigkeit und die rAteequenz, und wie-
derum andere Sensoren tberwachen das Geschehen im Fammeaugum.

In Abbildung 1.1 ist dargestellt, wie die Wetter- und Verkehrssituation und
der einkommende Telefonanruf di'sachender erhéhten Fahrerbeanspruchung
sind. Die Informationen darliber bezeichnet markalssale EvidenDas symp-
tomatische Verhalten des Fahrers und seine biophysialogis Daten sind be-
obachtbaréduswirkungerseiner Beanspruchung, und die Informationen dartber
bezeichnet man aldiagnostische Evidenz

Die Sensorfusion ist ein weites Forschungsfeld und istpelswveise in der
Fahrzeugtechnik erst noch eine Vision der Entwickler. Esseil die kausalen Zu-
sammenhange zwischen den einzelnen Faktoren wie WettgVerkehrsbedin-
gungen, Fahrerbeanspruchung, Herztatigkeit, Hautleitwed symptomatisches
Verhalten qualitativ und quantitativ erforscht und in daspenden Form model-
liert werden.

1.2 Einordnung

Zur Modellierung und Verarbeitung von unsicherem Wisseastexen verschie-
dene Verfahren widnferenznetzds. [Duda et al. 7f), Bayessche Netzsiehe
[Pearl 88), Dempster-Shafer-TheoraerFuzzy-Logik[Russell & Norvig 03).
Sie berticksichtigen allerdings nicht die zeitliche Komgate, und somit I&sst
sich mit ihnen die Einschatzung der Fahrerbeanspruchundgann adaquat be-
rechnen, wenn Uber die Ursachen der FahrerbeansprucherRegenoderStau
aber nicht tber die Auswirkungen der Fahrerbeanspruchimgymptomatisches
VerhaltenoderHautleitwertEvidenz vorliegt. Denn, wenn auch die Daten aus den
Biosensoren in die Einschatzung einfliel3en sollen, so mirgseen den aktuellen
auch die vorhergehenden Daten bertcksichtigt werden.

Um probabilistisch auch Uber digeit schlieBen zu kdnnen, existieren bei-
spielsweiséHidden Markov ModelleKalman-Filter oderdynamische Bayessche
Netze Wie in [Russell & Norvig 03 gezeigt wird, sind Hidden Markov Modelle
und Kalman-Filter Spezialfalle der dynamischen Bayess®etze. Jedes Hidden
Markov Modell Iasst sich als dynamisches Bayessches Nétadigen, und jedes
dynamische Bayessche Netz kann in ein Hidden Markov Modeljewandelt
werden. Das dynamische Bayessche Netz kann im allgemeiaizsparender als
das entsprechende Hidden Markov Modell modelliert werdesh hendtigt ent-
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Eingebettete
Systeme

Eingebettete
dynamische
Bayessche Netze

Temporale
Prozesse

Abbildung 1.2: Anforderungen an das zu entwickelnde System

sprechend weniger Rechenleistung bei der Auswertung. d6bish es maoglich,
jeden Kalman-Filter als ein dynamisches Bayessches Netaadellieren. Um-
gekehrt lasst sich aber nicht jedes dynamische Bayessdzealdeein Kalman-
Filter darstellen.

Dynamische Bayessche Netze sind von diesen drei zuvor geraxerfahren
die machtigste und effizienteste Methode in der Modelligrund Verarbeitung
unsicheren Wissens. Sie sind eine Erweiterung der Bayessdatze. Damit alle
Messungen bericksichtigt werden kénnen, wird mit jederddeg an das dyna-
mische Bayessche Netz ein Bayessches Netz (sogenanrgehédite) angehangt.
So werden sowohl vorhergehende Zustande als auch neuengweelicksich-
tigt. Indem mit jeder Messung eine Zeitscheibe an das dys@rei Bayessche
Netz angehangt wird, steigt die Rechenkomplexitat desmjsehen Bayesschen
Netzes an, und es missen Verfahren angewendet werdentaligeslscheiben
abschneiden, aber deren Einfluss auf die verbleibendescheiben des dynami-
schen Bayesschen Netzes erhalten. Solche Verfahren beeeiman alfkollup-
Verfahren.

Nicht nur aber auch gerade im Automobilbereich ist es wigldass ein Sys-
tem stabil ist bzw. fehlerfrei lauft und so wenig wie mogli@h Rechenzeit und
Arbeitsspeicher benttigt. Denn jede zuséatzlich verbawmponente oder eine
groRere Komponente, die verbaut wird, damit das Systeneiakdinn, bedeutet
weniger Platz und mehr Gewicht im Auto, was dazu fuhren kalass andere
Systeme nicht eingebaut werden kénnen. Zusétzlich wineh lf@hren mit jedem
Kilogramm mehr im Fahrzeug auch mehr Kraftstoff verbraucht

Zusammenfassend bendtigen wir ein Verfahren, mit dem syctamische
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probabilistische Prozesse modellieren und ressourcensal verarbeiten lassen
(siehe AbbildundL.2).

Mit Software-Paketen wie HuginKfugin 04), Netica (siehelletica 0§) oder
JavaBayes (sieh€pzman 0]) lassen sich Bayessche Netze modellieren und ver-
arbeiten. Sie erhalten als Eingabe ein Bayessches Netzjothaginen in eine
Struktur umgewandelt wird, auf der gerechnet wird. DynamesBayessche Net-
ze werden von ihnen allerdings nicht ohne weiteres ver@tduler fir Hugin
existiert ein Aufsatz, genannt dHugin (sielgerulff 95]), mit dem sich dyna-
mische Bayessche Netze verarbeiten lassen. Bei allennd@&stemen wird das
(dynamische) Bayessche Netz eingelesen, fur das durchlégenperechnungen
eine weitere (sekundére) Struktur bestimmt wird, auf dst gerechnet werden
kann. D. h. dass sowohl das (dynamische) Bayessche Netayetisdie sekun-
dare Struktur und eventuell weitere Konstrukte, die zurtiBesung der sekun-
daren Struktur notwendig waren, im Speicher verwaltet eenthtissen. Zusatz-
lich wird auch immer noch das System bendtigt, um auf derrsgdaen Struktur
zu rechnen.

Unsere Idee ist es nun, ein Verfahren zu entwickeln, dasmligthe Bayes-
sche Netze in einen Quellcode umwandelt, der selbstandig elnem grof3en
Programmpaket ausgefiihrt werden kann (sozusagen widesgliisckende Zip-
Dateien, die ihren Code zum Auspacken selbst mitbringen).

Ein vielversprechendes Verfahren im ressourcenschoneddeyang bei der
Verarbeitung Bayesscher Netze ist der Ansatz von Darwiokieem Bayessche
Netze in multivariate Polynome umgewandelt werden. Dieslgrfdme dienen
dann als Eingabe fiir ein einfaches Verfahren, das die Poigrentsprechend der
Anfragen auswertet.

1.3 Ziel und Gegenstand der Arbeit

In der vorliegenden Arbeit wollen wir den differentiellemsatz von Darwiche
zum Losen Bayesscher Netz so erweitern, dass auch die bpeBedurfnisse
dynamischer Bayesscher Netze wie das Anhé&ngen neuer lZ&lten oder das
Aufrollen alter Zeitscheiben ohne Informationsverlustiimisichtigt werden.

Dazu sollen die entsprechenden theoretischen Grundlaggahaffen und in
einer Anwendung umgesetzt werden, die dynamische Bayessstae in Polyno-
me umwandelt und insbesondere fir diese Polynome eineridQdelgeneriert,
der die Berechnungen fur die Auswertung des Polynoms (dexdnz im dyna-
mischen Bayesschen Netz) und den Rollup (das Abschneideodergehenden
Zeitscheibe) ressourcenschonend durchfihrt.

Die Polynome, die aus den dynamischen Bayesschen Netzémimtsver-
den, sollen nicht mehr als Eingabe fiir einen Algorithmusée sondern wir
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wollen stattdessen das Polynom und den Algorithmus inéi@awerschmelzen.
Dadurch versprechen wir uns vielfaltige Mdglichkeitere @ei einer Trennung
von Polynom und Algorithmus nur sehr schwer umzusetzenw@azu gehort
beispielsweise die Parametrisierung des dynamischersBelyen Netzes, so dass
beispielsweise die Wahrscheinlichkeiten aus einer Datigkberausgelesen wer-
den kdnnen, wenn sie zum Zeitpunkt der Modellierung nochtniorgelegen ha-
ben oder von anderen Umstanden abhangig sind, die nichtmandigchen Bay-
esschen Netz modelliert sind. Dazu wollen wir einige Anwergen entwickeln,
an denen wir die Parametrisierung und ihre Vorziige demenstrwollen.

Zusatzlich wollen wir einen Positionierungsservice fiir eingebettetes Sys-
tem realisieren, in dem unter Bertcksichtigung der zé&dic Komponente aller
eingehenden Messungen sowohl fehlerbehaftete Sensondatabeitet als auch
die Sensordaten der verschiedenen Sensortypen fusiometen.

Zusammenfassend sollen in der vorliegenden Arbeit dieefudgn Fragen be-
handelt werden:

e Wie lasst sich der differentielle Ansatz zur Losung Bayhssd\etze fur
dynamische Bayessche Netze erweitern?

Die zu bestimmenden Polynome mussen die speziellen Bassefder dy-
namischen Bayesschen Netze wie das Anhangen neuer Zdiescloeler
das Aufrollen alter Zeitscheiben ohne Informationsverbumoglichen.

e Wie lassen sich dynamische Bayessche Netze effizient aé@t€&eauswer-
ten, die nur einen minimalen Speicherplatz oder eine gerRgchenleis-
tung aufweisen?

Bei eingebetteten Systemen mit wenig Ressourcen wird tstkean Be-
triebssystermder nur ein Betriebssystenmne Speicherschugémgesetzt, so
dass sich der Entwickler um die Speicherverwaltung kimmauss. Op-
timal ware ein Programmcode, der das dynamische Bayessetzevisrar-
beitet und wahrend der Laufzeit keinen Speicher allokideraleallokiert.

e Wie lassen sich dynamische Bayessche Netze parametnisggrelass die
mit den Knoten des dynamischen Bayesschen Netzes behaitateschein-
lichkeiten erst zur Laufzeit vorliegen missen?

Durch eine Parametrisierung des dynamischen BayesschizedNe3en
sich die bedingten Wahrscheinlichkeiten zur Laufzeit benen bzw. aus
einer Datenbank einlesen.

e Wie lasst sich in dynamischen Bayesschen Netzen (a) deuBsginzelner
Knoten und (b) der Einfluss mehrerer Knoten auf die anderestdfnim
Netz bestimmen?



Kapitel 1 Vorwort

Man bezeichnet dies aBensitivitdtsanalysen dynamischen Bayesschen
Netzen. Mit ihr lasst sich beispielsweise feststellen,civel Wahrschein-
lichkeiten, die mit den Knoten behaftet sind, besondersagenodelliert
werden muassen.

Wie lassen sich biophysiologische Signale zur Einsch@tzier Ressour-
cenlage eines Benutzers auf Geraten mit minimalem Spe@ichteioder ge-
ringer Rechenleistung in Echtzeit auswerten?

Wie wir schon in der Einleitung mit dem Fahrerassistenzsysgesehen
haben, kbnnen physiologische Daten wertvolle Hinweisedaeifaktuelle
Ressourcenlage des Benutzers geben.

Wie lasst sich der Modellierungsprozess der dynamischge€3@hen Net-
ze vereinfachen und ihre Darstellung Ubersichtlicherajtest?

In heutigen Systemen muss der Entwickler darauf achtes, lwigler Mo-
dellierung dynamischer Bayesscher Netze bestimmte Veeszisngen er-
fullt werden. Werden diese Voraussetzungen verletzt, so kain Rollup
durchgefuhrt werden. Hier ware beispielsweise ein Systémsshenswert,
dass die Modellierungsfehler anzeigt und gegebenenfattsraatisch be-
hebt.

Wie lassen sich zusammengehdrende Signale gemeinsamrearswie
zeitlich verzogert eintreffen (Latenz der Signale)?

Bei Sensordaten gibt es das Problem der Latenz, der zeithblstand zwi-
schen dem dargebotenen Reiz und eine darauf messbaredrRedktnn
die Latenz so grol3 ist, dass in der Zwischenzeit schon wredérere Zeit-
scheiben instantiert wurden, bevor die messbare Reaké@opregsen wird,
so konnen die zusammengehdrenden Signale nie gemeinsgewautet
werden. Lasst sich dieses Problem auf einfache Art und Wésea?

Wie kénnen dynamische Bayessche Netze genutzt werden,aiRodition
eines Anwenders aufgrund von Sensordaten zu bestimmedasimobile
Gerat empfangt? Wie lasst sich dieses Verfahren auf einageketteten
System mit wenig Ressourcen realisieren?

Fur ein weites Anwendungsspektrum im Bereich Bessasive Computing
ist es wichtig, die Position des Anwenders zu kennen. Es euverschie-
dene Techniken entwickelt, um das Problem von Unsichenmitauschten
Sensordaten und der Sensorfusion zu bewaltigen. Eine dawdmdynami-

sche Bayessche Netze.
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1.4 Gliederung

Im Anschluss an diese Einleitung werdenKapitel 2 anhand zweier Beispiel-
netze die Definition Bayesscher Netze und die dazugehoragatidn eingefihrt
sowie zwei grundlegende Lésungsverfahren vorgestelkngb zweigen wir, wie
sich Bayessche Netze als Polynom darstellen und auswexsser, wobei die
zwei zuvor vorgestellten Losungsverfahren gewinnbrinigéndie kompakte Dar-
stellung des Polynomes genutzt werden kdnnen.

In Kapitel 3 behandeln wir dynamische Bayessche Netze. Dazu flhreneavir d
Begriffe und Schreibweisen fiir diese Netze ein. Wir stefjaimdlegende Uber-
legungen an, wie es sich auswirkt, wenn Strukturen direBapesschen Netzen
geldscht werden, und wie sich Zeitscheiben in dynamischeresschen Netzen
effizient anh&ngen lassen. Im Anschluss daran vergleiciresystematisch einige
Rollup-Verfahren miteinander.

In Kapitel 4 erweitere ich die Idee der differentiellen Herangehensg/gon
Darwiche und zeige, wie sich eine Polynom-Propagierungymachischen Bay-
esschen Netzen durchfuihren I&sst. Dabei stelle ich sovieMawarts- als auch
die Rickwartspropagierung vor und wie sich eine Approxiamatealisieren lasst.

In Kapitel 5 erweitere ich die dynamischen Bayesschen Netze zu dynami-
schen Bayesschen Netzarter Ordnung, indem ich besondere Modellierungs-
strukturen einfuhre, die nicht nur in der Benutzermodeling oder der Sensor-
verarbeitung als sinnvoll erscheinen. Diese Modellieastigikturen werden all-
gemeingultig beschrieben, so dass sie auch in anderen Rongimgesetzt wer-
den kénnen. Mitihnen soll der Modellierungprozess der dyisahen Bayesschen
Netze vereinfacht und deren Darstellung Ubersichtliclestajtet werden kénnen.
Man wird sehen, dass diese neuen Modellierungsstruktueedigekte Anwen-
dung der Rollup-Verfahren aus Kapitel 3 verhindern, abexssdm allgemeinen
durch graphentheoretische Umformungen der Rollup wiededglicht wird.

Im darauffolgenderKapitel 6 stellen wir die Anwendung JavaDBN vor, die
dynamische Bayessche Netze in Polynome umwandelt undsastere fur diese
Polynome einen Quellcode generiert, der die Berechnungredié Auswertung
des Polynoms und den Rollup ressourcenschonend durchfihrt

In Kapitel 7 stellen wir eine Auswahl der Anwendungen vor, die mit JavhDB
entwickelt wurden.

Kapitel 8 beschliel3t die Arbeit mit einefusammenfassurter erzielten Er-
gebnisse und einem Ausblick, in dem offene Fragestelluageesprochen wer-
den, die sich aus dieser Arbeit ergeben und weiter unterseeriden konnen.






Kapitel 2

Bayessche Netze

In diesem Kapitel werden wir zunachst zwei kleine Beisptdr vor-
stellen und anhand von ihnen die Begriffe und SchreibweiseBayessche
Netze einfiihren. Daraufhin werden verschiedene Losunigdren fir Bay-
essche Netze vorgestellt. Diese Losungsverfahren wendginém spateren
Kapitel so angepasst oder weiterentwickelt, dass ein sogearRollupvon
dynamischen Bayesschen Netzen ausgefiihrt werden kann.

Mit Bayesschen Netzen lasst sich unsicheres Wissen mediliund ver-
arbeiten. Die in den Bayesschen Netzen modellierten Albkeigen zwischen
Aussagen sind dabei mit Wahrscheinlichkeiten behaftet. Bdyesschen Netzen
lassen sich auch dann Schlusse ziehen, wenn nicht fur aisayen Evidenzen
eingetragen werden.

Sie finden ihren Einsatz in den unterschiedlichsten Beegictvie beispiels-
weise in der Medizin, der Robotik und der Verbrechensbekéngp(BayesNet-
Crime) oder zur Diagnose von Mobilfunkzellen. Diese Beas#pisind Anwen-
dungen, wo nicht fur jede Aussage Evidenz eingetragen wekden, da bei-
spielsweise noch ein Bluttest auf sich warten lasst, odeunaureichende Indi-
zien gesammelt werden konnten. In d#oinformatikwerden Bayessche Netze
zur Modellierung zellularer Prozesse verwendet, um di&kMvigsweise zellularer
Prozesse besser zu verstehen (si€hiefiman 04).

Es existieren verschiedene Losungsverfahren, um Bayedsetre zu ver-
arbeiten, die sich beispielsweiseerakteund approximativeLosungsverfahren
einteilen lassen (siehé&lpapolitan 90Pearl 83). Zu den approximativen Verfah-
ren gehdren zum Beispistochastische SimulatipMarkov Chain Monte Carlo
Methoden, odeltoopy belief propagatiorfsiehe Russell & Norvig 03). Exakte
Verfahren sind beispielsweisdustering ConditioningundJunction Tree Verfah-
ren.

Wir wollen zwei exakte Verfahren vorstellen, die zur KatagalerJunction-
Tree-Verfahrerzahlen und mit eine Grundlage fiur das Verfahren sind, das wir

11
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in Kapitel 4 vorstellen werden. Diese Verfahren berechnen aus dert8trdks
Bayesschen Netzes eine sekundare Struktur, den sogendantgion Treeauf
dem dann die Berechnungedurchgefiihrt werden kénnen. Die Bestimmung ei-
nes Junction Trees wird Schritt fir Schritt prasentiertedeSchritt wird dabei
mit der notwendigen Begriffsbildung sowie weiterfihremdelintergrundwissen
ebenso allgemeingiiltig wie auch an einem Beispielnetzesdaedt.

Nachdem der Junction Tree konstruiert ist, missen die daaveén Zusam-
menhange aus dem Bayesschen Netz in den Junction Treetkonsibertragen
werden. Dazu wird eine Schreibweise eingefiihrt, die dieheraatischen Ge-
sichtspunkte der quantitativen Zusammenhange auRerésdtt Dadurch kann
man sich auf die Berechnungen konzentrieren, die bei derdnk im Junction
Tree durchgefiihrt werden.

Anhand von zwei Beispielnetzen werden nun die Bayessch&eN&ormell
mit der entsprechenden Notation eingefuhrt.

2.1 Informelle Einfuhrung der Bayesschen Netze

Bayessche Netze dienen zur Reprasentation und zur Vexargeron unsiche-
rem Wissen. In ihnen werden kausale Zusammenhange zwisthzeginen Pro-
positionen, grafisch dargestellt. Dieses wird in den befdégenden Beispielen
dargestellt. Im Anschluss daran folgen die formalen Definégn fir Bayessche
Netze.

Das nachfolgende Beispiel wurde alefrl 8¢ entnommen und behandelt
einen einfachen medizinischen Sachverhalt (siehe dazu [@pegelhalter 86
[Cooper 84und [Neapolitan 9]).

Beispiel 2.1.1 (Gehirntumor)
Es ist ein einfaches Modell Uber die Zusammenhange von Kretastasen, Ge-
hirntumor, Kalzium-Spiegel, Koma und Kopfschmerzen.

Krebsmetastasen sind die Ursache eines Gehirntumors umetRé@uch den
Kalzium-Spiegel erhdhen. Ein Gehirntumor oder ein erhtKzium-Spiegel
kénnen dazu fuhren, dass ein Patient ins Koma féllt. Ein a&imor wiederum
kann starke Kopfschmerzen verursachen. Diese Zusammgalsérd Gbersicht-
lich als gerichteter Graph in Abbilduriy1 dargestellt.

Jeder Knoten des Netzes symbolisiert ethekrete Zufallsvariable, die als
Wertemenge zwei Hypothesen besitzt, die zwei sich gegimseisschliel3ende

1Die Berechnungen auf dem Junction Tree werden auchdsenzoder Propagierungbe-
zeichnet.

2Es ist zum Beispiel zwischen bedingten Wahrscheinliclekei\-priori-Wahrscheinlichkeiten
und Instantiierungen von Knoten zu unterscheiden.
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Krebsmetastasen
A
Kalzium-Spiegel Gehirntumor
B C
o () e ()
Koma Kopfschmerzen

Abbildung 2.1: Beispielnet&ehirntumor [Pr(a,b,c,d,e) =Pr(a)-Pr(b|a)-Pr(c|
a)-Pr(d|b,c)-Pr(e|c)]

Krebsmetastasen (nein, ja)

Pr(a): Pr(a;) =0.80 Pr(ap) = 0.20

Kalzium-Spiegel (normal, erhéht)

Pr(b|a): Pr(by | a1) = 0.80 Pi(by | a1) =0.20
Pl’(b]_ | a2) =0.20 Pl(bz | 3.2> =0.80

Gehirntumor (nein, ja)

Pr(c|a): Pr(cy | a1) =0.95 Pr(c, | a1) = 0.05
Pr(cy | a) = 0.80 Pr(c, | ap) =0.20

Koma (nicht im Koma, komatos)

Pr(d | b, C)I Pr(d]_ | bl,Cl) =0.95 Pl(dz | b]_,C]_) =0.05
Pl’(d]_ | bl,Cz) =0.20 Pl(dz | b]_,Cz) =0.80
Pr(dy | bg,c1) =0.20 Pr(dz | bz,c1) =0.80
Pr(dy | bp,c2) =0.20 Pr(dy | by, cp) =0.80

Kopfschmerzen (keine, starke)
Pr(e| c): Pr(e; | c1) =0.40 Pr(e; | c1) = 0.60
Pr(er | c) =0.20 Pr(e; | c2) = 0.80

Tabelle 2.1: Bedingte Wahrscheinlichkeiten bzw. A-prdfahrscheinlichkeiten
fur die Knoten des Beispielnetzeghirntumor in Abbildung2.1

und erzwingende Aussagen reprasentieren, d. h. genau stadie eine Aussage
wahr, wenn die andere Aussage falsch ist.

Der Knoten A symbolisiert die Zufallsvariabkeebsmetastasen, die die bei-
den Aussagen ‘Patient hat keine Krebsmetastasen’ uncefRdtat Krebsmetas-
tasen’ zusammenfasst. Der Wertebereich K@bsmetastasen ist {nein, ja. Die
Hypothese ‘nein’ der ZufallsvariableKrebsmetastasen steht fur die Aussage
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‘Patient hat keine Krebsmetastasen’, und die Hypothesestghnt fur die Aus-
sage ‘Patient hat Krebsmetastasen’. Die zugehdrigen Hgpen der Zufallsva-
riablenKalzium-Spiegel sind ‘normal’ und ‘erhéht’. Sie reprasentieren die beiden
Aussagen ‘Patient hat normalen Kalzium-Spiegel’ und &tdthat erhohten Kal-
zium-Spiegel’. Der Knoten C symbolisiert die Zufallsvéuli@ Gehirntumor mit
der Hypothese ‘nein’ fur die Aussage ‘Patient hat keinenifd&limor’ und der
Hypothese ‘ja’ fur die Aussage ‘Patient hat einen GehirrdtinDem Knoten D
ist die Zufallsvariabl&koma mit den Hypothesen ‘komatds’ und ‘nicht im Koma’
zugeordnet. Dabei steht die Hypothese ‘komatds’ fur diesAge ‘Patient befin-
det sich in tiefer Bewusstlosigkeit’ und die Hypothese htian Koma’ fur die
Aussage ‘Patient ist bei Bewusstsein’. Die Hypothesen destéfs E, der die
Aussageopfschmerzen reprasentiert, sind ‘keine’ und ‘starke’.

Die Hypothesein der einzelnen Knoten sind nfij bzw. h, fur das Nichtein-
treffen bzw. fur das Eintreffen beschriftet, wolbet {a,b,c,d, e}.

In Tabelle2.1sind die bedingten Wahrscheinlichkeiten der jeweiligeoten
bzw. die A-priori-Wahrscheinlichkeiten der Wurzelknotdes Beispiels festge-
legt. Aus dieser Tabelle geht zum Beispiel hervor, dass iméreA-priori-Wahr-
scheinlichkeit von 80% keine Krebsmetastasen zu befimcitel, oder auch, dass
ein Patient ohne Krebsmetastasen mit einer Wahrschekeiichon 20% einen er-
héhten Kalzium-Spiegel hat.

Das nachfolgende Beispiel ist um einige Knoten gré3er ads/denerige Bei-
spiel. Es wurde ausNeapolitan 9Dentnommen und behandelt wie das Beispiel-
netz zuvor einen vereinfacht dargestellten medizinis@eshverhalt.

Beispiel 2.1.2 (Asienbesuch)

Es ist ein vereinfachtes Modell Gber die ZusammenhéngehaisAtembeschwer-
den, Lungenkrebs, Tuberkulose, Bronchitis, Rontgenlafamind kirzlichen Asi-
enbesuchen.

Atembeschwerden kdnnen sowohl durch Lungenkrebs als awch duber-
kulose verursacht werden. Ein positiver RoOntgenbefunzuigileichen Teilen ein
Indiz fir Lungenkrebs oder Tuberkulose. Ein kirzlicher eidiesuch verstarkt
dabei die Wahrscheinlichkeit von Tuberkulose. Auch Bromglst eine Ursache
fur Atembeschwerden, wie Rauchen fir Lungenkrebs oderdbrita.

Der gerichtete Graph in Abbildurigy2 stellt diese Zusammenhange noch ein-
mal anschaulich dar. Jeder Knoten des Netzes ist binér,ed.liat zwei Hypo-
thesen, die die dazugehorige Aussage falsch oder wahr wégidsen. Die da-
zugehorigen bedingten Wahrscheinlichkeiten der Knoten die A-priori-Wabhr-
scheinlichkeiten der Wurzelknoten kdnnen dabei aus deellEaB.2 abgelesen
werden.
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Asienbesuch Raucher
A F
Tuberkulose Lungenkrebs Bronchitis
B E G
I Tb oder Lk

o (U i

Réntgenbefund Atembeschwerden

Abbildung 2.2: Beispielnetasienbesuch [Pr(a,b,c,d,e, f,g,h) = Pr(a) - Pr(b |
a)-Pr(c|b,e)-Pr(d|c)-Pre| f)-Pr(f)-Pr(g| f)-Pr(h|c,qg)]

2.2 Formale Definition der Bayesschen Netze

Nach der informellen Einfuhrung der Bayesschen Netze doneh einfache Bei-
spiele werden wir im folgenden die Begriffe und Schreibwaitrmal definieren.
Dazu betrachten wir zuerst die Struktur der BayesscheneNdte dann mit Zu-
fallsvariablen und Wahrscheinlichkeiten versehen wird.

Fur die Bezeichnung von Graphen und Bayesschen Netzen mverdéol-
genden verschiedene Begriffe definiert. Dabei haben wirfunslie Definition
von Graphen an die Definition vanientierten Graphemus Hotz 90 angelehnt.
Die Bezeichnungen und Schreibweisen wurden so angepassienm Umgang
mit Bayesschen Netzen ublich sind. Wie wir schon im vorhleegelen Abschnitt
gesehen haben, gibt es einen qualitativen und einen qaiardit Teil zur Mo-
dellierung Bayesscher Netze. Der qualitative Teil des Bagleen Netzes ist ein
gerichteter azyklischer Grapimd der quantitative Teil wird durch die den Knoten
zugeordneteifabellen bedingter Wahrscheinlichkeit@prasentiert.

Formal gesprochen, ist ein Graghein Tupel(V,E), wobeiV eine endliche
Menge vonKnotenund E eine endliche Menge voKantenist. E ist eine Teil-
menge voriV x V, und man schreibty = (V,E). Bei Kanten unterscheidet man
gerichteteund ungerichteteKanten. Bei ungerichteten Kanten spielt die Anord-
nung der Knoten keine Rolle, man spricht von einer Kamtescherewei Kno-
ten. Eine Kante zwischen den KnotAnund B schreibt man mi{A,B}. Durch
eine gerichtete Kante vom Knoténzum KnotenB wird eineEltern-Kind-Rela-
tion beschriebenA ist ein Elternknotenvon B und B ist ein Kinderknotenvon
A. Man schreibt(A,B). In einem gerichteten Graphen bezeichnet man Knoten



16 Kapitel 2 Bayessche Netze

Asienbesuch (A: a; = ja, ap = nein)
Pr(a): Pr(a;) = 0.01 Prap) = 0.99

Tuberkulose (B : b; = positiv, b, = negativ)
Pr(b | a): Pl'(b]_ ‘ a]_) =0.05 Pl(bz | a]_) =0.01
Pr(by | a2) = 0.95 Pi(by | a2) = 0.99

Tb oder Lk (C: ¢1 =ja, ¢ = nein)

Pr(c|b,e): Pr(ci|by,er)=1  Prcz|by,e)
Pr(cy | by, &) =1 Pr(cz | b1, &)
Pr(cy | bp,e1) =1 Pr(cz | bp,e1) =
Pr(cy | bp,e) =0 Pr(ca | by, &) =

Rontgenbefund (D : di = positiv, d» = negativ)
Pr(d | c): Pr(d; | c1) =0.98 Pr(dz | c1) =0.02
Pl’(d]_ ‘ Cz) =0.05 Pl(dz | Cz) =0.95

Lungenkrebs (E : e; = positiv, & = negativ)
Prie| f):  Pr(ey| f1) =0.10 Prex | f1) =0.90
Pr(ey | f2) =0.01 Prex | f2) =0.99

Raucher (F : f;y =ja, f =nein)
Pr(f): Pr(f;) =0.50 Pi(f2) =0.50

Bronchitis (G : g; = positiv, g» = negativ)
Pr(g| f): Pr(gy | f1) = 0.60 Prgz | f1) =0.40
Pl’(gl ‘ fz) =0.30 Pl(gz | fz) =0.70

Atembeschwerden (H : h; =ja, hy = nein)

Prth|c,g): Pr(hy|c1,91) =0.90 Prthy|c1,01) =0.10
Pl’(h]_ | Cl,gz) =0.70 Pl(hz | C]_,gz> =0.30
Pl’(h]_ | Cz,gl) =0.80 Pl(hz | Cz,gl> =0.20
Pr(hy | c2,02) =0.10 Pr(hz | c2,92) =0.90

Tabelle 2.2: Bedingte Wahrscheinlichkeiten bzw. A-prdfahrscheinlichkeiten
fur die Knoten des Beispielnetzasienbesuch in Abbildung2.2.

ohne Elternknoten aM/urzelknotenDie Menge aller Eltern- bzw. Kinderknoten
des Knotens/ bezeichnet man mpa(V) bzw. ch(V). Als Familie eines Kno-
tensV in einem gerichteten Graphen bezeichnet rfizg\' ) = pa(V) U{V}. Mit
adj(V) bezeichnet man die Menge der Knoten, die mit dem Kn&tegine ge-
meinsame Kante haben, also miteinander benachédjgzeny sind. Eine Folge
von Kanteng eines gerichteten Grapheéh= (V,E) mit ¢ = (¢@1,...,@) € E*
undVi € {1,...,t—1}: Z(@) = Q(@+1) heildtgerichteter Pfadn ¢. Ein gerich-
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teter Pfadp = (@, ...,@) mit Q(@1) = Z(@) heil3tZyklus Enthalt der gerichtete
Graph¥ keine Zyklen, so heil3¥ azyklisch Ein gerichteter azyklischer Graph
(kurz: DAG (vondirected acyclic grap)) ist ein Graph = (V,E), der nur ge-
richtete Kanten und keine Zyklen enthélt.

Ein gerichteter azyklischer Graph kann mehrere gericliRéade vonA nach
B enthalten. Man spricht dann von einenehrfachansonsten von eineginfach
verknupften Graphen.

Ein Bayessches Netz baut auf der Struktur eines gerichéetgdischen Gra-
phen auf. Jeder Knotevi € V ist mit einer Zufallsvariabletxy € X mit einem
endlichen WertebereicWy, assoziiert. Die Struktur des gerichteten azyklischen
Graphen gibt dabei die kausalen Abhangigkeiten der Zwfailgblen untereinan-
der an. Jedem Knotadhe V mit der Zufallsvariableixy ist eine Tabelle bedingter
Wahrscheinlichkeiten (Conditional Probability Table (QPCPT(V) = 8y pav))
zugeordnet, die den Einfluss der Zufallsvariab¥gnder KnotenU € pa(V) auf
die ZufallsvariableXy des KnotensvV quantifizieren. Die Elemente der Men-
ge Wy, sind die Elementaraussagen der ZufallsvarialdgnSie sind paarwei-
se disjunkt und decken den gesamten Wertebereich der tdekblen ab. Jede
Elementaraussage wird durch eine Hypothgskes Knoten¥ symbolisiert.

Beispiel 2.2.1 (Hypothesen)

Soll ein Knoten beispielsweise die Geschwindigkeit einesoa reprasentieren,
so kann er Hypothesen wie “langsam”, “mittel” und “schnelffer “0-50 km/h”,
“50-100 km/h” und “100-150 km/h” enthalten. In diesem Fahk das Auto
nicht schneller als 150 km/h fahren.

Der Knoten steht dann zum Beispiel fur die ZufallsvariaBkschwindigkeit
Auto mit den Elementaraussagen “Das Auto fahrt mit langsamecl@®@éndig-
keit.”, “Das Auto fahrt mit mittlerer Geschwindigkeit.” an‘Das Auto fahrt mit
schneller Geschwindigkeit.”.

Eine Hypothese kann die beiden Werte O fur “tritt nicht eimtul fur “kann
noch eintreten” annehmen. Der Zustand der Hypothesen EimaensV wird in
einer TabelleAy festgehalten. Hat ein Knoten 3 Hypothesen, so sieht dielléabe

im Anfang so ausAy = {%} d. h., dass alle Hypothesen noch eintreten

kénnen. Soll markiert werden, dass die Elementaraussageisiadie durch die
Hypotheses, des Knotend/ symbolisiert wird, so siehty wie folgt aus:Ay =

[%] . Av wird auch aldnstantiierungdes Knoten¥ bezeichnet. Der Be-

lief-Wert eines Knoten¥, BEL(V), gibt an, wie wahrscheinlich es ist, dass die
Elementaraussage der zugehdrigen Zufallsvariablevoai gegebenen Instan-
tiierungen der Knoten des Graphen noch zutrifft. Der BEL-Vdes Knotend/

BEL(V) = [ S gfzo] zum Beispiel gibt an, dass die Elementaraussage,

fur das die Hypothese, steht, in der gegebenen Situation noch mit einer Wahr-
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scheinlichkeit von 30% zutrifft.

Die Struktur des Graphe# reprasentiert also die Abhangigkeiten der Zu-
fallsvariablen. Eine Kante vod zuV bedeutet intuitiv, das¥y einen direkten
Einfluss aufxy besitzt.

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung aller Zufallsvariabllasst sich als Pro-
dukt ihrer bedingten Wahrscheinlichkeiten schreiberiXPe Pr(Xy,...,X,) =
MvexPr(V | pa(V)). Die bedingten Wahrscheinlichkeiten(Rr| pa(V)) sind da-
bei dem KnoterV, der die Zufallsvariabl®/ repréasentiert, als Tabelle bedingter
Wahrscheinlichkeiten CRY) = 6y pa(v)) Zugeordnet (siehe Abschnit3.2).

IstV ein Wurzelknoten, so reduzieren sich die bedingten Wakristibhkeiten
Pr(V | pa(V)) zu PV). Die den Ereignissen der Zufallsvariable eines Wurzelkno-
tens zugeordneten Wahrscheinlichkeiten hei&griori-Wahrscheinlichkeiten

Beispiel 2.2.2 (Begriffe)

Am Beispiel2.1.1werden nun einige Begriffe verdeutlicht. Der gerichtetg-az
klische Graph ist = (V,E) mit den KnotenV = {A B,C,D,E} und den Kan-
tenE = {(A,B),(A,C),(B,D),(C,D),(C,E)}. Die Menge der diskreten Zufalls-
variablenist X = {Krebsmetastasen, Kalzium-Spiegel, Gehirntumor, Koma, Kopf-
schmerzen}. Die dem KnoterB zugeordnete diskrete Zufallsvariable kg =
Kalzium-Spiegel. Der Wertebereich voKalzium-Spiegel ist Wy, = {normal, er-
hoht}. Die bedingten Wahrscheinlichkeiten vialzium-Spiegel sind

Pr(Kalzium-Spiegel = normal| Krebsmetastasen = nein) = 0.80,
Pr(Kalzium-Spiegel = erhdht| Krebsmetastasen = nein) = 0.20,
Pr(Kalzium-Spiegel = normal| Krebsmetastasen = ja) = 0.20 und
Pr(Kalzium-Spiegel = erhdht| Krebsmetastasen = ja) = 0.80.

Die Tabelle der bedingten Wahrscheinlichkeiten Boautet

| by by
CPT(B) = G(B\A) =] a| 080 020
a | 0.20 080

Zwischen Knoten und ihren Zufallsvariablen wird im weiterécht mehr un-
terschieden, aul3er dass ausdrucklich darauf hingewieisen w

Es gibt verschiedene Lésungsverfahren fir mehrfach vefkaiBayessche
Netze, die sich zum Beispiel in exakte und approximativeofithmen einteilen
lassen.

Zu denexaktenAlgorithmen gehdren zum Beispiel d&onditioning-und
das ClusteringVerfahren. Beim Conditioning wird die Netzstruktur deshme
fach verbundenen Bayesschen Netzes aufgebrochen, um diBemem einfach
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verbundenen Bayesschen Netz den Standardalgorithmusfécle verbundene
Bayessche Netze anzuwenden. @dssteringVerfahren von Jensen wandelt ein
mehrfach verbundenes Bayessches Netz in ein einfach wehes Bayessches
Netz um, indem Knoten zusammengefuhrt werden. Auf dieserfaeh verbun-
denen Bayesschen Netz kann dann wieder der Standardafgogtangewendet
werden.

Als approximativesverfahren sei zum Beispiel di8tochastische Simulati-
on erwahnt, die auf dem unveranderten Bayesschen Netz drligieebei wer-
den mehrfach in einer Reihenfolge alle Knoten des Bayessileézes nach den
Wahrscheinlichkeiten fir das Eintreffen der Hypothesenald¢uellen Knotens in
Abh&ngigkeit der sie umgebenen Knoten (genauer: die Kndéersogenannten
Markov-Uberdeckungles betrachteten Knotens) zufallig instantiiert. Der Durc
schnitt Gber alle Instantiierungsdurchléaufe ergibt daienggsuchte Losung. Ge-
nerell kann gesagt werden, dass die approximative Losungaiméher an die
genaue Losung herankommt, je mehr Instantiierungsdurfentiurchgefihrt wer-
den.

Zu den exakten Algorithmen gehdren ebensaoldiection-TreeVerfahren, die
sich im Vergleich zu den anderen Verfahren besser fur di@Bellang von dyna-
mischen Bayesschen Netzen (siehe AbscBrteignen. In dieser Arbeit werden
somit nur die Junction-Tree-Verfahren bearbeitet und daeeen Verfahren wei-
testgehend aul3er Betracht gelassen.

In den nachfolgenden Abschnitten werden nun verschiedenetion-Tree-
Verfahren vorgestellt, mit denen man in Bayesschen Netagragieren kann. Die
verschiedenen Losungsalgorithmen werden dabei anharizbakan oben einge-
fuhrten Beispielnetze illustriert.

2.3 Junction-Tree-Verfahren

Der Junction Tree ist die einfach verbundene Struktur, deeceem mehrfach ver-
bundenen Bayesschen Netz bestimmt wird. Er wird bendtigteie fur die Bay-
esschen Netze notwendigen Berechnungen durchfiihren nekon

Im Abschnitt2.3.3werden wir zum exakten Lésen eines Bayesschen Netzes
die Aalborg-Architektur und dieShafer-Shenerchitektur vorstellen, die auf ei-
nem Junction Tree arbeiten.

Desweiteren werden wir in Kapit8l4 sehen, dass bei einigen Rollup-Verfah-
ren der Junction Tree auf eine bestimmte Art konstruierteemuss, damit ein
Rollup durchgefiihrt werden kann.

Fir die Bestimmung des Junction Trees werden die Knoten dge€3chen
Netzes zuMegaknoterzusammengefasst, und so miteinander durch Kanten ver-
bunden, dass eine einfach verbundene Struktur entsteddeBtruktur und die
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Megaknoten mussen bestimmte Eigenschaften erflllen, s® rdan von einem
Junction Tree sprechen kann. Im folgenden Abschnitt wimbgg, wie man einen
Junction Tree flr ein Bayessches Netz bestimmit.

2.3.1 Bestimmung des Junction Trees

Fir ein Bayessches Netz existieren mehrere Junction Tieé$sungen, die un-
terschiedlich gut sind: Vom Junction Tree ist es abhéngig,sehnell ein Bayes-
sches Netz gel6st werden kann und wie hoch die Speicherkitilliegt.

Im folgenden wird nun die allgemeine Vorgehensweise zutiBesung eines
Junction Trees fir ein Bayessches Netz den Einzelschn#ieh strukturiert dar-
gestellt. Zu den verschiedenen Einzelschritten werdeeggellich einzelne Ef-
fizienzaspekte fur einen Junction Tree angesprochen. Zgselen Verstandnis
werden die Einzelschritte zur Bestimmung des JunctionsTeeghand der bei-
den Beispielnetz&ehirntumor und Asienbesuch aus Abschnit@.1 grafisch dar-
gestellt.

Dieser Abschnitt gibt einen Uberblick tiber die Bestimmuinges Junction
Treesfur ein Bayessches NetZ.4" = (V,E, X, Pr) Uber den ZufallsvariableX.
Bei der Umwandlung des Bayesschen Netzes in seine zweltit&trdemjuncti-
on Tree werden Einzelschritte durchgefiihrt, die wie folgt zusamgefasst wer-
den konnen:

1. Moralisierung: Aus dem gerichteten azyklischen Grapkémwird dermo-
ralisierte Graph%™ konstruiert, indem fir alle Knoten des Graphen die
jeweiligen Elternknoten durch Kanten miteinander verlemaerden.

2. Eliminationsreihenfolge und Triangulierung: Es wird eineEliminations-
reinenfolge elimbestimmt und damit aus dem moralisierten Grap#&h
dertriangulierte Graph#' konstruiert.

3. Junction Graph: Aus demtriangulierten Grapher#' werden dieCliquen
herausgelesen und der mehrfach verknugdtection Graph ¢ bestimmt,
wobei die Cliquen die Knoten des Junction Graphgnbilden.

4. Junction Tree: Aus dem mehrfachverknipften Junction Graphgwird
durch Entfernung der tberflissigen Kanten ein einfach \igrkarJunction
Tree.7 bestimmt.

5. Knotenzuordnung: Jeder Knoten des Bayesschen Netzeg” wird einer
Clique des Junction Tree¥ zugeordnet.

6. Wurzelknoten: Wéhle einen beliebigen Knoten dégnction Trees7 als
Wurzelknoten.
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Die Schritte vonl bis 4 sind dabei von graphentheoretischer Art, d. h. es wer-
den nur Umformungen des Graphen des Bayesschen Netzesioomyen. Wir
verweisen aufiPearl 8§, [Neapolitan 9f) [Jensen 9% [Huang & Darwiche 9p
und [Brandherm et al. 97ir Details und Hintergriinde. Im folgenden geben wir
fur jeden Einzelschritt einen Uberblick.

2.3.1.1 Moralisierung

Bei der Moralisierung werden die Elternknoten eines Knsturch Kanten mit-
einander verbunden. Man sagt auch, dass die Elternknotemamnder verheiratet
werden, was den BegriWoralisierungerklart.

Die Moralisierung eines Graphéefi stellt sicher, dass ein Knoten zusammen
mit seinen Elternknoten in einer Clique des Junction Tredgegen kommt. Dies
spielt eine wichtige Rolle bei der Zuordnung von Knoten zig@#n, die weiter
hinter in diesem Abschnitt beschrieben wird.

Sei nun¥ = (V,E) der gerichtete azyklische Graph des Bayesschen Netzes
BN = (V,E,X,Pr). Denmoralisierten Graphery™ erhalt man aus dem Gra-
phen¥ wie folgt:

1. Es wird der Graply in ¢™ = (V™ E™) “kopiert”.

2. Fur alle Knoterv € V™ werden die Elternknotepa(V) durch ungerichtete
Kanten miteinander verbunden.

3. Es werden samtliche gerichteten KanténB) € E™ durch ungerichtete
Kanten{A, B} ersetzt.

Der aus diesen Umformungen resultierende Grgph= (V™ E™) ist ein unge-
richteter Graph. Es gilty = V™ undE ¢ E™. In den Abbildunger?.3(a)und
2.4(a)sind die moralisierten Graphen der Beispielnetze aus despigéen2.1.1
und2.1.2dargestellt. Die neu eingeflgten Kanten sind gestriclaljestellt.

2.3.1.2 Eliminationsreihenfolge

Die Eliminationsreihenfolge ist eine Liste der Knoten dey&sschen Netzes, die
die Struktur des Junction Graphen —einer Vorstufe des ilum€tees— fir dieses
Bayessche Netz eindeutig bestimmt. Andert man die Reilgafiter Knoten in
der Liste, so entsteht im allgemeinen ein anderer Junctiea. Fir die sogenann-
te Triangulierung, die im folgenden Abschnitt beschrieter, ist die Elimina-
tionsreihenfolge der Fahrplan fir die Bestimmung der gidationskanten. Wie
man sieht, sind die Eliminationsreihenfolge und die Trislirggung stark mitein-
ander verbunden. Ist die Eliminationsreihenfolge bekasmkann das Bayessche
Netz trianguliert werden.
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In diesem Abschnitt werden nur die notwendigsten Begriffgefihrt und
auf Beweise verzichtet, da sie fur diese Arbeit im weiterehtmotwendig sind.

Um ein Bayessches Netz in eine einfach verbundene Struktauwandeln,
werden Knoten zu “Megaknoten” zusammengefasst. Dazu weli@ge<noten des
Bayesschen Netzes in einer bestimmten Reihenfeliganiert. Bei der Elimina-
tion von Knoten werden Kanten im Graphen des Bayesscheredleingeflgt,
so dass das Bayessche Netz zusammenhangend bleibt, wemlemidnoten aus
dem Netz entfernt. Dies ist wichtig fur die Junction-Treigdaschaft (siehe Ab-
schnitt2.3.1.9, die vomJunction Treeerflllt werden muss. Die Reihenfolge, in
der die Knoten des Bayesschen Netzes eliminiert werded, al&Eliminations-
reihenfolgebezeichnet. Die Eliminationsreihenfolge gibt zusammerdien Kan-
ten (auch den neu eingeflgten) des Netzes an, welche Knagammen in einem
“Megaknoten” zu liegen kommen. Es entsteht zunachst einfaehverbundener
Graph, der Junction Graph, der dann durch einfaches Lodmdstimmter Kan-
ten in einen einfach verbundenen Graphen, den Junction dimeggewandelt wird.
Dazu mehr in den zugehorigen Abschnitten. Die “Megaknotetint manCli-
guen Bei unterschiedlichen Eliminationsreihenfolgen eritete unterschiedlich
viele und unterschiedlich grofRe Cliquen. Ziel ist es, miigit kleine Cliquen zu
erhalten. Eine Eliminationsreihenfolge, die dies lejstetd alsoptimalbezeich-
net.

Die Bestimmung einer optimalen EliminationsreihenfolstgedochNP-voll-
standig(siehe Cooper 87). Deswegen empfehlen sich zur Berechnung einer Eli-
minationsreihenfolge Heuristiken, wie sie z. B. ijderulff 90, Kjeerulff 93] vor-
gestellt werden.

Das traditionelle Verfahren zur Bestimmung einer Elimioasreihenfolge ist
maximum cardinality search. Dabei wird zuféllig ein beliebiger Knoten des Gra-
phen als Startknoten ausgewahlt und markiert. Der Knoteralla seine unmar-
kierten Nachbarknoten bilden dabei eir@uster. Alle Knoten des Clusters wer-
den miteinander mit ungerichteten Kanten verbunden. Adbsi&s wird der Kno-
ten bearbeitet, der jetzt die meisten markierten Nachloaeknbesitzt. Gibt es
mehrere solcher Knoten, dann wird ein Knoten zufallig ausddt. Das Verfah-
ren terminiert, wenn alle Knoten des Graphen markiert dnel.Knoten ergeben
nun sortiert nach der Reihenfolge ihrer Abarbeitung dienklationsreihenfolge.

Wird ein KnotenV € V mitsamt seinen Kanten ai = (V,E) entfernt, so
sagt man, dass der Knot®hgeldschiwird. Werden vor dem Léschen vahalle
Nachbarknoten vo € V (adj(V)) durch Kanten miteinander verbunden, so sagt
man, dass der Knotenh eliminiertwird. Bei der Elimination eines Knotens bleibt
der Teilgraph, der vom Knoten induziert wird, durch das &g&n der Kanten
zwischen den restlichen Knoten des Teilgraphen als Zusamamgskomponente
erhalten. Dieses kommt bei der Junction-Tree-EigenschaftTragen.

Bei den Clustering-Verfahren irPgarl 8§ Neapolitan 9Dist die Eliminati-



2.3 Junction-Tree-Verfahren 23

onsreihenfolge durchmaximum cardinality search vorbestimmt. Die Clustering-
Verfahren von Jensen 96Shafer 9% akzeptieren beliebige Eliminationsreihen-
folgen.

Andere Algorithmen zur Bestimmung der Eliminationsreifodge als maxi-
mum cardinality search berticksichtigen da&ewichtder Clique, die bei der Eli-
mination eines Knotens entstehen wirde, und nehmen dia€hat dem kleins-
ten Gewicht. Die Heuristik dabei ist, dass insgesamt nugu@in mit kleinen
Gewichten entstehen. Als Gewicht einer Clique bezeichreet tie Anzahl der
verschiedenen Zusténde, die die Clique haben kann. Eulileatlique die Kno-
tenKy,...,Ky, dann bestimmt sich die Anzahl der Zustéande der Cliquez
...-|Kn|. FUr 1<i < ngibt |[K;| die Anzahl der Hypothesen des Knotdfsan.

Durch die Eliminationsreihenfolgalim wird auf dem Graphen eine Ordnung
der Knoten vorgenommen. Formal gesehen ist eine Ordnung auf{V,EE) ei-
ne Bijektion #:V « {1,2,...,n} mit |[V| = n. Den Graphery = (V4 E) be-
zeichnet man auch atgeordneten Grapherks gilt: ¢ = 9» undV = V. Der
Index # gibt dabei an, dass dem Graphen bzw. der Knotenmengedednung
zugewiesen wurde. Die Ordnung des Grapf#fensteht dabei mit der Eliminati-
onsreihenfolgelimim folgenden Zusammenhangim= (# 1(1),...,# (n)) =
(Ven), - - Vin) ) -

Die Eliminationsreihenfolge in Abbildung.3(b)wurde durchmaximum car-
dinality search bestimmt: Der Knote\ wurde durch Zufall als erster Knoten aus-
gewahlt. Als nachste Kandidaten stehen die beiden Kridtemd C zur Auswahl.
Das Los fallt auf den KnoteB. Der KnotenC hat nun die meisten markierten
Nachbarknoten und wird als nachster markiert. Dann kommKdetenD mit
den meisten markierten Nachbarknoten an die Reihe und ztimsScder Kno-
tenE.

Bei der Bestimmung der Eliminationsreihenfolge in Abbid2.4(b)wurde
die folgende Heuristik angewandiliminiere die Knoten des Graphen, die keine
Kanten im Graphen induzieren. Gibt es keine solche Knotemwé&hle den Kno-
ten, der die kleinste Clique entstehen |agsti der Eliminierung der KnoteHl,
D, A und B werden in dieser Reihenfolge keine Kanten im Graphen eimgjef
Jetzt steht kein Knoten mehr zur Auswabhl, der keine Kantesdiaer Eliminie-
rung im Graphen einfiigen wirde. Jeder der verbleibendemarrfigt bei seiner
Eliminierung genau eine Kante ein. Die entstehenden Gtiqguéren somit al-
le gleich grof3. Die zufallige Wahl fallt auf den Knotéh Er induziert die Kante
zwischen den Knote@ undF. Die Eliminierung der Knotef, E undC in dieser
Reihenfolge flgt keine weiteren Kanten mehr im Graphen ein.

Bei der vorhergehenden Bestimmung der Eliminationsrddige werden be-
reits Kanten in den Graphen eingeflgt, und der resultieréph ist am Ende
trianguliert. Im Gegensatz dazu wurde bei der Bestimmung der Eliminsitésn
henfolge durcimaximum cardinality search der Graph noch nicht trianguliert.
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Wie man bei einer gegebenen Eliminationsreihenfolge diengulierung ei-
nes Graphen berechnet wird nun im folgenden Abschnitt lezEn.

2.3.1.3 Triangulierung

Eine Triangulierung des Bayesschen Netzes kann zusamnéemnestimmung
der Eliminationsreihenfolge durchgefiihrt werden. Da imoeen Fallen aber die
Eliminationsreihenfolge durch den Benutzer vorgegebed,wrollen wir die Tri-
angulierung getrennt von der Eliminationsreihenfolgestalten.

In diesem Abschnitt wird beschrieben, wann ein Graph tudieg ist, wie
man bei gegebener Eliminationsreihenfolge die Trianguiig eines Graphen be-
stimmt, und wie man bei bereits triangulierten Graphen Thrangulierung ver-
bessern kann, denn eine gute Triangulierung ist die Voetssg flr einen schlan-
ken Junction Tree, der fur schnelle Berechnungen notweastdignhand der bei-
den Beispielnetz&ehirntumor undAsienbesuch zeigen wir, woran man eine gute
von einer schlechten Triangulierung unterscheiden kann.

Die Triangulierungwird auf dem moralisierten Graphef™ ausgefiihrt&™
ist dann trianguliert, wenn jeder Zyklus der Lange vier odwhr eine Kante
besitzt, die zwei nicht benachbarte Knoten im Zyklus im Geap miteinander
verbindet. Diese Kante wird auch alsiford’ bezeichnet.

Sei@™ = (V™ E™) der moralisierte Graph des Bayesschen Netzes.tben
angulierten Graphe®! erhalt man mithilfe der Eliminationsreihenfolgémwie
folgt:

1. Es wird der Graply™ in ¢' = (V!,E!) kopiert. Alle KnotenV € V! sind
noch nicht markiert.

2. Fur alle KnoterV € V! wird der Reihe nach, wie sie in der Eliminationsrei-
henfolgeelim stehen, folgendes durchgefuhrt:

(a) Die Nachbarknoten von, die noch nicht markiert sind, werden durch
eine ungerichtete Kante miteinander verbunden. (Daduacim lsich
die Menge der Nachbarknoten eines noch nicht markiertendfsy
vergroldern.)

(b) Der Knoterv wird markiert.
3. @' ist nun der triangulierte Graph ve.

Im Gegensatz zu dem oben vorgestellten Verfahren zur Tuisrgng eines
moralisierten Graphen wird beispielsweise Heprl 83 die Eliminationsreihen-
folge rickwartsabgearbeitet. Je nachdem, ob die Eliminationsreihenfodge
warts oder rickwarts abgearbeitet wird, entstehen im allgemeinen zwei unter-
schiedliche Triangulierungen, die sich auch stark in il@ealitat unterscheiden
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kénnen. Deswegen ist es wichtig zu wissen, ob vorwarts amb&rvarts eliminiert
wird. Wegen der dynamischen Bayesschen Netze, die in Hapibesprochen
werden, haben wir uns fir die Vorwartselimination entsdbire so dass man die
Knoten einer Zeitscheibe, die an das existierende dyn&mmiBayessche Netz an-
gehéangt wird, einfach an die existierende Eliminatiors¥efolge anhangen kann.
An dieser Stelle wirden die Ausfihrungen fur dieses Vorggba@och zu weit ge-
hen, weshalb wir auf den Abschnit3.2.2verweisen wollen, in dem es genau
beschrieben wird.

Die Menge der Kanten, die durch die Elimination der Knotes V von ¢4
in der Reihenfolgelim dem Grapher hinzugefligt werden, bezeichnet man als
Triangulierundl’(¢«) oder auch als Triangulierung vefi", da(V,EMUT) trian-
guliertist. Die KantenT bezeichnet man alBriangulationskantenDie Triangu-
lationskanten sind in den Abbildung@rB(b) 2.4(b) 2.3(c)und2.4(c)gestrichelt
eingezeichnet. Eine Eliminationsreihenfolglen mit T(¢4) = 0 nennt marper-
fekt Eine perfekte Eliminationsreihenfolge existiert nictit feden Graphe#,
wie man am Graphen in Abbilduriy4(b)sehen kann, da es fur ihn keine Elimi-
nationsreihenfolge gibt, die keine Triangulationskarmélgt.

In den Abbildunger.3(b) 2.4(b) 2.3(c)und 2.4(c) wird deutlich, wie die
Qualitat der Triangulierung von der Eliminationsreihdgéabhéngt. In Abbil-
dung2.3(b) wurde keine Kante und in Abbildung.4(b) nur eine Kante einge-
flgt, fur die sich der Knotefs verantwortlich zeigt. In Abbildun@.3(c)wurden
funf Kanten eingefiligt, so dass alle Knoten des Graghenteinander verbunden
sind. Eine schlechtere Triangulierung existiert fir dieGeaphen nicht. In Abbil-
dung 2.4(c) kamen sieben Kanten hinzu. Fir diesen Graphen gibt es ialigsrd
noch schlechtere Triangulierungen.

Der Vergleich von Abbildun@.3(b)mit Abbildung2.3(c)zeigt, dass die neu
eingeflgten Kanten in Abbildun® 3(c) tberfllissig fur eine Triangulierung sind.
Man bezeichnet diese Kanten atsdundanteTriangulationskanten. Werden die
redundanten Triangulationskanten nacheinander entfsontlass keine redun-
danten Triangulationskanten mehr vorhanden sind, sotemei eineminima-
le Triangulierung, d.h. wenn eine weitere Triangulationskaaer Triangulie-
rung T entfernt wirde, dann waré keine Triangulierung mehr. Dazu wird in
[Kjeerulff 93] ein Algorithmus vorgeschlagen, der redundante Triarntgulakan-
ten aus einer nichtminimalen Triangulati@heines Graphery entfernt (siehe
auch AbschnitB.4). Die Komplexitat dieses Algorithmus liegt b&i(c?| T|?).
Eine minimale Triangulierung ist aber nicht unbedingt absolut minimaldlri-
angulierung eines Graphen. Es gilt zwar, d&s§’ c T ist ¥’ = (V,E"UT)
nicht trianguliert, es kann aber eine Triangulierdihg geben mitT. ¢ T und
IT| < [T].

Wie sich die Triangulierung des Graphen auf den Junctior &tswirkt und
deshalb vongutenund schlechtenTriangulierungen die Rede ist, wird in Ab-
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schnitt2.3.1.5beleuchtet. Fur effizientere Methoden zur Graphentriaaguig
verweisen wir aufBecker & Geiger 9p

Im triangulierten Graphen kénnen nun mit der Eliminatieiisenfolge die
Cliquen des Junction Graphe# bestimmt werden.

2.3.1.4 Junction Graph

Der Junction Graph# ist die Vorstufe vom Junction Tre€ . Die Knoten des
Junction Graphen sind die Cliquen des triangulierten Geagfi,. Die Knoten
des Junction Graphen bezeichnet man auch als Cliquen. Rjee@ldes Junction
Graphen, die gemeinsame Knoten enthalten, sind dabei Hartfen miteinander
verbunden.

In einem triangulierten Graphen mit der Ordnung #, bildetitieotenV € 4%,
zusammen mit seinen Nachbarknotér adj(V), die eine hohere Ordnung als er
haben (d. h. f\) > #(V)), einenCluster. Ein ClusterClu; heif3tmaximal wenn
sich kein weiterer Cluste€Clu, des Graphen?ﬁ}qé findet, so dass der Clustéiy;
eine Teilmenge vom Clustélu, ist, d. h. A¢ : Cly; C Clu,. Die maximalen Cluster
des Grapher¥!, werdenCliquen genannt und bilden die Knoten des Junction
Graphen 7.

Die Cliquen des Junction Graphey werden durch eine Kante verbunden,
wenn sie wenigstens einen Knoten gemeinsam haben. Auf\lese erhalt man
einen mehrfach verbundenen Graphgn Den Kanten des Junction Grapheh
ist dabei in Abh&ngigkeit von den beiden durch die Kante wedenen Cliquen
ein Gewichtzugeordnet. Das Gewicht einer Kante zwiscl@g; und Clg, be-
stimmt sich zuy := |Clg; N Clg,|. Clg; N Clg, wird als Separatorder beiden Cli-
guenClg; undClg, bezeichnet.

In Tabelle2.3ist beispielhaft ein Triangulationsprozess mit den Tridag-
onskanten, den induzierten Clustern und Cliquen und deneiazwischen den
Cliquen fir das Beispielnet&sienbesuch dargestellt (vgl. dazu auch die Abbil-
dungen2.4(b)und2.4(d).

Durch das Entfernen bestimmter Kanten im Junction Graplfers- (C,EE,)
erhalt man einen Junction Treg, wobei mitC die Cliquen des Graphen und mit
[E, die mit einem Gewicht versehenen Kanten des Graphen bewtialerden.

2.3.1.5 Junction Tree

Der Junction Graph ist eine mehrfach verbundene Struktur. Im folgenden wird
gezeigt, wie aus dieser mehrfach verbundenen Strukturegiriach verbundene
Struktur, der sogenanntiinction Tree7, bestimmt wird, der die sogenannte
Junction-Tree-Eigenschadtfillt.
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Der Junction Tree7 = (C,Efgep) des Junction Grapheyy ist ein minimal
aufspannender Graph voyf (siehe auchJensen & Jensen P4der dieJunction-
Tree-Eigenschaferfiullt. Dazu muss fur alle KnoteW des Graphery gelten:
wenn alle Cliqguen aug? entfernt werden, die den Knot¥hnicht enthalten, dann
ist der entstehende Unterbaum zusammenhangend, d. h. igeeCin.#, die
den KnoterV enthalten, sind in# benachbart, oder Gber einen Pfad verbunden,
dessen Cliquen den Knot&henthalten.

Jeder Kanted|q;, Clg;) desJunction Trees7 wird ein SeparatorknoteBep j
zugeordnet, wobei der Separatorknoten die gemeinsameteiKder beiden Cli-
quen enthalt, d. iSep ; = Clg; N Clg;. Es giIt:Efgepg Ey, wobeiE, die gewich-
teten Kanten des Junction Graphen ﬂﬂﬁpdie mit einem Separator versehenen
Kanten des Junction Trees sind.

Wie man aus einem gegebenen Junction Graphen @pgmalenJunction
Tree bestimmt, so dass spéater die bendtigte Zeit fur InEer@minimiert wird,
wird z. B. in [Jensen & Jensen 94uang & Darwiche 9pbeschrieben. Beispiels-
weise bestimmt der AlgorithmudST-Kruskal(_#,y) einen Junction Tree aus ei-
nem gegebenen Junction Graphen, indem er die Kanten, nach Gewicht sor-
tiert und mit dem kleinsten Gewicht beginnend, durchgebtalhdiejenigen Kan-
ten l6scht, bei denen der Graph zusammenhangend bleilt, siegeldscht wer-
den (siehe Abschni.4 oder [Cormen et al. 9.

Im allgemeinen ist der Junction Tree eines Junction Grapfenicht eindeu-
tig bestimmt. In Abbildung?.4(f) hatte anstatt der Kante zwischen ClicQke},
und CliqueClg, auch die Kante zwischen Cliq&lg, und CliqueClgg geldscht
werden kdénnen.

In den Abbildunger2.3und 2.4 wird flr das Beispielnet&ehirntumor bzw.

triangulierter Graph Junction Graph
eliminierter Triang.- induzierter induzierte Kante zur
Knoten kante Cluster Clique Clique

H - CGH Clg = {C,G,H} -

D - CD Clg, = {C,D} Clg;

A - AB Clg = {A,B} -

B - BCE Clg, = {B,C,E} Clgy,Clg,,Clag

G {C,F} CFG Clg = {C,F,G} Clg,,Clg,,Cla,

F - CEF Clg = {C,E,F} Clq;,Clg,,Clg,,Clgs

E - CE - -

C - C - -

Tabelle 2.3: Triangulierungsprozess mit Cliquen des BelsptzesAsienbesuch
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fur das Beispielnetasienbesuch jeweils die Bestimmung eines Junction Trees
anhand einer guten und einer schlechten Eliminationsnélge vorgefihrt.

2.3.1.6 Knotenzuordnung

Im folgenden werden die Zufallsvariablen des Bayesschemedaden Cliquen
des Junction Trees zugeordnet. Dazu werden die bedingterséieeinlichkeiten,
die mit einer Zufallsvariablen assoziiert sind, zu eineloélte der Clique hinzu-
multipliziert.

Jeder Knoten des Bayesschen Netzes wird eineindeutig €ligere Clq sei-
nes Junction Tree$” zugeordnetEin Knoten kann irmehreren Cliquen liegen
abemur einer Clique zugeordneein, d. h3f: V- CmitK — f(K) =Clg; € C.

In Worten: Es gibt eine Funktiof, die fir jeden KnoterK € V des Graphet
angibt, welcher Clique des zugehdrigimction Treegr zugeordnet ist.

In der Clique, die einem Knoten zugeordnet wird, mussen alielEltern
des Knotens liegen, d. kK } upa(K) C f(K) = Clg;. (Die Elternknoten mussen
der Clique aber nicht zugeordnet sein.) Durch die Morailigig des Graphen des
Bayesschen Netzes im Anfang der Konstruktion des Junctieaslwird sicher-
gestellt, dass ein Knoten mit seinen Elternknoten in weaigseiner Clique des
Junction Trees zusammen zu liegen kommt.

Den einzelnen Clique@lg; des Junction Trees sind Tabellesq zugeordnet,
die im Anfang mit Einsen vorbelegt sind. Die Dimension eifabelle ist jeweils
S0 bemessen, dass fir jede Kombination von Knotenzustéatetdfnoten, die in
der Clique enthaltenen sind, ein Eintrag maoglich ist. Diekbelle werden die
bedingten Wahrscheinlichkeiten und die A-priori-Wahesalichkeiten der Kno-
ten hinzumultipliziert, die der Clique durch die Funktién V — C zugeordnet
sind.

Fir diese Multiplikation werden im folgenden Abschnitt zigdle Tabellen
Uber Knotenmengen eingeflhrt, die die bedingten Wahrstiblekeiten und A-
priori-Wahrscheinlichkeiten der Knoten reprasentier®uat ihnen werden dann
die Multiplikation und weitere Operationen definiert, die tlie folgenden Infe-
renzalgorithmen notwendig sind. Welche Tabellen den $gpdnoten zugeord-
net werden und welche zuséatzlichen Tabellen den Cliquen kizzumultipliziert
werden, wird in den beiden Abschnitt@n3.3.1und 2.3.3.2der entsprechenden
Inferenzalgorithmen besprochen, da diese unterschiedtiggehen.

2.3.2 Algebra von Wahrscheinlichkeitentabellen

Die A-priori- und bedingten Wahrscheinlichkeiten der Zlsfeariablen missen
dem Knoten zugeordnet werden, der mit der Zufallsvariah$soziiert ist. In die-
ser Arbeit geschieht dies durdaiahrscheinlichkeitentabelledie die A-priori-
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(a) moralisierter Graph

gute Eliminationsreihenfolge| schlechte Eliminationsreihenfolge
(A,B,C,D,E) (C,A,B,D,E)

(c) Triangulierung

ABC A

B -ABCDE

(d) junction Graph (e) Junction Graph
ABC A
B . “ABCDE
D E D E
(f) Junction Tree (g) Junction Tree

Abbildung 2.3: Bestimmung des Junction Trees am Beispiel@ehirntumor
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Kapitel 2 Bayessche Netze

(a) moralisierter Graph

gute Eliminationsreihenfolge
(H ) D7A7 B7 G7 F7 E7C)

schlechte Eliminationsreihenfolge
(C,AB,D,H,E,F.G)

(f) Junction Tree

(g) Junction Tree

Abbildung 2.4: Bestimmung des Junction Trees am Beispieks&enbesuch
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oder bedingten Wahrscheinlichkeiten jeweils einer Zafaltiablen des Bayes-
schen Netzes zusammenfasst. Wahrscheinlichkeitergabsihd bestimmte Ta-
bellen Gber Knotenmengen. Alle notwendigen Berechnungendén als Berech-
nungen von Tabellen Giber Knotenmengen angegeben werddolgemden wird
kurz beschrieben, welche Operationen mit Tabellen Gbetéfmengen moéglich
sind und gebraucht werden, und welche besonderen TabéligrKinotenmengen
existieren. Genauere Informationen sind im Anha@nd angegeben. Hier wird
beispielsweise darauf eingegangen, wie die Operationsgeéiihrt werden und
was beachtet werden kann, um die Operationen effizient.(Bpgicherverbrauch
und Rechengeschwindigkeit) auszufuhren.

Eine Tabelle Uber einer Knotenmenge= {Kj,...,Ky} ist eine Tabelle, die
fur jede Konfiguration(ky, .. .,kn) einen Eintrag enthalt. Sie wird métx, . k.
bezeichnet. Mit , . k.)(ki,...k,) k&nn auf eine Konfiguratiorky, ..., kn) zuge-
griffen werden.

Mit 61, ...k, Wird die Tabelle tber der Knotenmengiéy, ..., Kn} bezeich-
net, die nur Einsen als Eintrage in der Tabelle besitzt.

Eine Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiten des Knoterist eine Tabel-
le 6k |pa(k)) Uber der KnotenmengfK } Upa(K), wobei man anstat k|pq )
vereinfachend aucl k) schreibt.

Eine Tabelle gemeinsamer Wahrscheinlichkeiten der Knidten . , K, ist ei-
ne Tabellef g, . k,) Uber der Knotenmengé = {Kj,...,Kn}. Um bei einer Ta-
belle gemeinsamer Wahrscheinlichkeiten sicher zu stedless sich die Tabellen-
eintrage insgesamt zu Eins addieren, wird die Tabelle m&raiNormalisierungs-
faktor versehen. Dieser Normalisierungsfaktor wird ausiNarmalisierungskon-
stantea bezeichnet.

Ein finding eines KnotenK ist eine eindimensionale Tabell Uber dem
KnotenK, die durch eine 0 an der entsprechenden Stelle angibt, dass idy-
pothese des Knoteris nicht mehr eintreten wird. Hypothesen, die noch eintreten
koénnen, sind durch eine 1 an der entsprechenden Stelle dell@aarkiert. Zum

Beispiel gibt die Tabelldg = [%} an, dass nur noch die Hypothes®n

und e3 des Knoteng eintreten kdnnen. Die Hypothesg des Knoten€ wird
nicht mehr eintreten.

Die oben vorgestellten Tabellen werden zusammenfassectd aa \Wahr-
scheinlichkeitentabellelpezeichnet.

Jetzt folgen die verschiedenen Operationen, die auf deell&@bund die mit
den Tabellen notwendig sind. Dazu zahlen Migltiplikation, die Division sowie
die Marginalisationvon Tabellen.

gee

e Die Multiplikation zweier Tabellen ist abelsch. Sind die Tabelgn g)
und 64 c) Uber der KnotenmenggA, B} bzw. {A,C} gegeben, so ist das
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Produkt der beiden Tabellen eine Tabeflgygc) Uber der Knotenmen-
ge{A,B}U{A,C} = {A,B,C}. Fur eine Konfiguratiorja;, bj, cc) berechnet
sich der Tabelleneintrag vafya g c) zu:

0(aB.C)(aib;c0 = O(AB) @by OAC)@.c-

e Die Division der Tabelle6 4 ) Uber der Knotenmeng@A, B} durch die
Tabelle6a c) Uber der KnotenmengpA, C} ist wie bei der Multiplikation
dieser beiden Tabellen eine Tabellg g ) Uber der KnotenmenggA, B} U
{A,C} = {A B,C}. Fir eine Konfigurationa;,bj,cy) berechnet sich der
Tabelleneintrag vol s g c) Zu:

Bnncia b oy = LABIED)
( H D5 )(ah ]7Ck> G(A,C)(ai,ck)
Ist 6(ac)(a,c) = 0, SO muss aucH(A,B)@’bj) gleich O sein, und der Wert

VON B/aB.C)(ab;,c) Wird auf 0 gesetzt, d. h. es gilg = 0.

e Um aus einer Tabell s g c p) Uber der KnotenmenggA, B,C, D} Infor-
mation Uber eine Teilmenge von Knoten —zum BeispBIC}— zu erhalten,
wird Uber die restlichen Knoten der Tabelle addiert. Maritréine Tabel-
le 6(g ) Uber der KnotenmenggB,C}:

6ec)= > BascD):
{AD}

Man bezeichnet dies auch &arginalisation.

In den folgenden Abschnitten werden zwei verschiedeneifekturen vorge-
stellt, die die Algebra von Wahrscheinlichkeitentabefi@nden Inferenzalgorith-
mus bendtigen.

2.3.3 Inferenzverfahren

Berechnungen auf dem Junction Tree, um die Wahrscheiditdkflr das Ein-
treffen gewisser Hypothesen zu ermitteln, werden auchHrdésenzoder Pro-
pagierungbezeichnet. Es gibt verschiedene Inferenzverfahren, wie Beispiel
die Aalborg-Architektur oder die Shafer-Shenoy-Architekdie beide vorgestellt
werden. Zunéchst gehen wir auf die Gemeinsamkeiten deebddchitekturen
ein.

Fur die Bestimmung der Cliquen und dasction Treesind dieselben Tech-
niken anzuwenden, wie sie in AbschriitB.1dargestellt sind. Sei nun déunction
Treeflr das Bayessche Netz gegeben, das berechnet werden eolhfBrenz-
mechanismus gliedert sich bei beiden Architekturen in dieihasen
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1. Collect Evidencél. Phase) und
2. Distribute Evidencé2. Phase),

die bei deinitialisierungdes Junction Tree$nit) oder derAuffrischungles Junc-
tion Trees Updatg nach dem Eintragen neuer Beobachtungen hintereinansler au
gefuhrt werden.

Bevor die 1. Phas€ollect Evidencaufgerufen wird, wird noch dexufrufen-
de Knoterbestimmt. Dazu wird ein KnoteR zuféllig als Wurzelknoten gewahlt.
Der Junction Tree7 wird somit vom KnotenR zu den Blattknoten gerichtet.
Bis auf den KnoterR, der keine Elternknoten besitzt, haben alle anderen Knoten
damit genau einen Elternknoten.

Die 1. PhaseCollect Evidencdauft dabei wie folgt ab (siehe auch Abbil-
dung2.5(a):

e Die Blattknoten schicken ihre Nachricht zum aufrufenderoten.

e Ein innerer Knoten schickt die Nachricht erst weiter, wenrven allen
Nachbarknoten bis auf einen die Nachricht erhalten hatNahricht wird
an den Knotehgeschickt, von dem er noch keine Nachricht erhalten hat.

e DurchAbsorptionwird die Nachricht bestimmt, die verschickt wird.

In der 2. Phas®istribute Evidencevird vom aufrufenden Knoten wie folgt
eine Nachricht an die Blattknoten gesendet (siehe auchldlnig 2.5(b):

o Der aufrufende Knoten schickt seine Nachricht zu den Biatikn des Bau-
mes.

e Ein innerer Knoten erhélt von einem Knoten die Nachriche Nachricht
wird an die Nachbarknoten weiter geschickt, von denen erekBliachricht
erhalten hdt

e Die Nachricht, die verschickt wird, wird durgibsorptionbestimmt.

Die Aalborg- und die Shafer-Shenoy-Architektur untersdée sich in der
Absorption die in den Abschnitte@.3.3.1und2.3.3.2besprochen wird.

Nach einem vollen Durchlauf einer Initialisierung oder &ischung des Junc-
tion Trees sind die Informationen konsistent, die in delq@n des Junction Trees
gespeichert sind: Ist man an der Einschatzung (BEL-We#) é@imer Knotenmen-
geK interessiert, so kann man diese aus jeder Clique des Jufdtcges gewinnen,

3Dieser Knoten ist der Elternknoten des inneren Knotens.
4Diese Knoten sind die Kinderknoten des inneren Knotens.
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(a) Collect Evidence: Die Blattknoten schi- (b) Distribute Evidence: Der aufrufende Kno-
cken ihre Nachricht zum aufrufenden Knoten. ten schickt seine Nachricht an die Blattknoten.

Abbildung 2.5: Die beiden Phasen Collect und Distributedéwce. Der aufrufen-
de Knoten ist grau schraffiert dargestellt.

in der die Knotenmenge enthalten ist. Man erhélt immer diasgergebnis. Man
sagt auch: Die Cliquen des Junction Trees sind zueinddi®riert.

Ist man also an den BEL-Werten fir alle Knoten interesssertntissen in der
zweiten Phase (Distribute Evidence) alle Aste desction Treesesucht wer-
den. Hat man jedoch nur ein Interesse an BEL-Werten gewkssaten, so kann
man bei Distribute Evidence die Aste desction Treeswus Performanz-Griinden
auslassen, in denen sich nur noch Knoten befinden, dererviatte von keinem
Interesse mehr ist. (Dieses wird spater bewusst beaitup (siehe Kapitel3.3)
ausgenutzt, da hier die alten Cliquen, die den alten Zestbehn zugeordnet sind,
bei Distribute Evidence ausgelassen werden.).

2.3.3.1 Aalborg-Architektur

Im folgenden Abschnitt wird gezeigt, wie sich die Inforneetten in der Aalborg-
Architektur berechnen, die bei Collect Evidence und Dustie Evidence von Cli-
gue zu Clique verschickt werden.

Damit jede Clique im Junction Tree konsistente Informatesitzt, werden
Nachrichten im Junction Tree verschickt. Das Versendeeréiachricht von ei-
ner Clique zu einer anderen Clique wiAbsorptiongenannt. In deAalborg-
Architektur(siehe Pndersen et al. §und [Jensen 9B wird die Absorptionwie
folgt durchgeflhrt.

Definition 2.3.1 (Absorption (Aalborg))

SeienClg; und Clg, benachbarte Cliquen mit dem SeparaBap,, und seien
Ocig, Ociq, Und Bsep, die zugehdrigen Wahrscheinlichkeitentabellen tber den
entsprechenden Knotenmengen.
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1. Berechne Tabell@s.,, = 5 cig\sep, Ociq - (Marginalisation)

*
QSem
QSem )

2. Berechne Tabellé*dq[ = 0Bcig, -

3. Weise dem Separat8ep, die Tabellefsg,, zu.
4. Weise der Cliqu€lq, die Tabellee*dq[ Zu.

Man sagt, dass die Cliqu@lg, von der CliqueClg; absorbierthat. [5]

Die Absorption der Cliqu€lg, von der benachbarten Cliq@g; ist in Abbil-
dung?2.6 grafisch dargestellt. Dieser Abbildung und auch der De@ini#i.3.1ist
zu entnehmen, welche Tabellen den Clig@ge C und Separatorknotedepe S
des Junction Tree§” = (C,S) zugeordnet sind.

Absorption
.
1. 6*599,4 = 2.Clg;\Sep, Bcig
* g*e ¢
Cloy 2.8¢iq, = Ociq, - ezezl Clg,
Sepy
eC'Qi : QCIq[
QSep[

3. GSep[ — egep[

4, 9C|q[ — QEW

Abbildung 2.6: Aalborg: Absorption der Cliquélg, von der CliqueClg;

Der CliqueClg; wird eine Tabelle Uber der KnotenmenGég; zugewiesen,
die im Anfang nur Einsen als Eintrage besitzt. Dieser Tabekrden nun die
Tabellen, die die bedingten Wahrscheinlichkeiten bzw.rispWahrscheinlich-
keiten ihrer ihr zugeordneten Knoten reprasentieren,ummatipliziert. Die der
Clique Clg; zugeordnete Tabelle wird méciq bezeichnet. Dem Separatorkno-
ten Sep,, der die Knotenmeng€lg; N Clg, enthalt, wird eine Tabelle tber der
Knotenmenge€lg; N Clg, zugeordnet, die wie vor im Anfang nur Einsen als Ein-
trage enthalt und mifsep, bezeichnet wird. Die Eintrage dieser Tabelle andern
sich nur durch Absorption. Liegen fir Knoténdingsvor, d. h. dass einige Zu-
stande der dem Knoten zugehoérige Zufallsvariable unmiégieworden sind,
werden diesdéindingsin der Clique eingetragen, die dem Knoten zugeordnet ist.
Ein finding eines Knotenk ist eine eindimensionale Tabellg Uber dem Kno-
tenK, die durch eine 0 an der entsprechenden Stelle angibt, tesstdypothese
des KnoterK nicht mehr eintreten wird. Hypothesen, die noch eintret@mien,
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sind durch eine 1 an der entsprechenden Stelle der TabelkartaZum Beispiel

gibt die TabelleAg = [%] an, dass nur noch die Hypothesenund e;

des Knoteng& eintreten kdnnen. Die Hypothesgdes Knoten& wird nicht mehr
eintreten.

Im AbschnittB.1 werden an einem Beispiel die beiden Phasen Collect Evi-
dence und Distribute Evidence beim Init und beim Updatesihection Trees
ausfuhrlich vorgestellt.

2.3.3.2 Shafer-Shenoy-Architektur

Bei der Shafer-Shenoy-Architektur sind nicht wie bei delb&ag-Architektur
die an die Clique verschickten Nachrichten in der Cliqudstesondern in den
Separatoren gespeichert, die sich in der Nachbarschafldpre befinden. Die
sich daraus ergebenden Anderungen fur die Absorption wendéolgenden Ab-
schnitt vorgestellt.

Bei derShafer-Shenoy-Architektaind im Gegensatz zéyalborg-Architektur
in jedem Separator zwei Tabellen gespeichert, namlichiiewme fur jede Rich-
tung. In der einen Tabelle wird die Nachricht gespeiched,die erste Clique
zur zweiten Clique schickt, und in der anderen Tabelle wied\hchricht gespei-
chert, die die zweite Clique zur ersten Clique zurlcksdhickjeder Clique ist
eine Tabelle gespeichert.

Die hier vorgestellte&Shafer-Shenoy-Architektwurde im Vergleich zur Sha-
fer-Shenoy-Architektur, wie sie irghafer 9§ vorgestellt wird, vom Autor so ab-
gewandelt, dass die Tabellen der Cliquen nicht explizifTalsellen sondern nur
als Berechnungsvorschriften (Skripte) gespeichert dnels ist auch ein Unter-
schied zur Aalborg-Architektur, bei der die Tabelle explzisgerechnet werden.
Dadurch ist bei der Absorption in der Shafer-Shenoy-Asttiiir im Gegensatz
zur Aalborg-Architekturkeine Division notwendig. Als weiterfuhrende Literatur
fur die Shafer-Shenoy-Architektur und den Vergleich miteren Algorithmen
bieten sich unter andererliafer 96 Madsen & Jensen 9&iang & Jensen 99
an.

Aus den Cliquen und Separatorknoten lassen sich nach eichhgr Propagie-
rung die BEL-Werte der interessierenden Knoten berechbmses ist in Abbil-
dung?2.7 grafisch dargestellt. In den Separatoren sind die Infoonati gespei-
chert, die die benachbarten Cliquen an Clidtlg; geschickt habenfcqscig)-
Heil3t der SeparatorknoteSep,,, so stehen in ihm die beiden Tabelléfq~ciq,
und Bciq,-cig- Die Informationen, die die Cliqu€lg; an die CliqueClg, schi-
cken, stehen in einer TabelBgqciq, Uber der Knotenmeng€lg; N Clg,. Die
Clique Clg, wird dabei von der Cliqu€lg; tber die Knoten informiert, die bei-
de Cliguen gemeinsam haben (namlCly; N Clg,). In der CliqueClg; sind die
Informationen @) und A( ) der Knoten gespeichert, die der Clique durch die
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Sep;
eclqiDCIqj 9C|qiDC|qi \
Cloy S
Ry
9C|q| :
- Bcigcig | Ocigecig
Sepk /
QCIqiDCqu ‘ eClquC|qi

Abbildung 2.7: Shafer-Shenoy: Berechnung der Cliguenimdoh erfolgreicher
Propagierung.

Funktionf : V — C zugeordnet sind.
Somit ergibt sich als Tabelle fiir die Cliq@q;:

Bciq = B1(cig) |_| (G(K) Ax) I_l Ociancig-
Ke{K|f(K)=Clg;} Clgeadj(Clg;)

Fir die Tabelle der Cliqu€lg, ohne die Nachricht der benachbarten Cli-
queClg, schreibt man aucBciq\cig, Und meint damit:

Bciq\clg, = O1(ciq) |_| (Q(K) k) |_| Bcig>cig -
Ke{K|f(K)=Clg;} Clgeadj(Clg;)\Clqg,

Ist der CliqueClg; kein Knoten zugeordnet, so gilt:

M (8k) Ak) = |'! © Ak) = L.
Ke{K|f(K)=Clg} }

In der Shafer-Shenoy-Architektur wird die Absorption vaigGe Clg; zu Cli-
queClg, wie folgt durchgefihrt.

Definition 2.3.2 (Absorption (Shafer-Shenoy))

SeienClg; undClg, zwei benachbarte Cliguen mit dem Separ&ep,. Die be-
nachbarten Cliquen vo@lg; seien mit adjClg;) bezeichnet. Die verschiedenen
Wabhrscheinlichkeitentabellen seien wie Ublich definiann berechnet sich die
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Sepj Absorption
-
Ocig-cig; | Bcig-cig
- = \ Bciq ~clq, Wird neu berechnet.
epy
Bcig ‘ Bci,
7 =>Cl QCIqiDCIq, T

Sepk

o

Ocig>Clgy ‘GGWDCM

Abbildung 2.8: Shafer-Shenoy: Absorption der ClidCig, von der CliqueClg;

Nachricht vonClg; zu Clg, wie folgt:

Ocigclg, = Ociq\clq, =
Clq, C|q[
= 5 (60w (8 Ax)
Cla;\Clay Ke{K]|f(K)=Cloj}
6CIq|>CIqi>-
ClgeadjClag;)\Clag,

D]

Man beachte, dass im Vergleich zur Aalborg-PropagierumgekBivision er-
folgt. Die Tabelle, durch die bei der Aalborg-Propagierdngdiert wird, wird in
der Shafer-Shenoy-Architektur gar nicht erst hinzu mu#iert.

In Kapitel B.2 wird eine ausfihrliche Beispielrechnung flir die Shafee-Sh
noy-Architektur durchgefiihrt. Um dabei die Shafer-SheAoghitektur mit der
Aalborg-Architektur vergleichen zu kdnnen, wurde dass&bkispiel wie bei der
Beispielrechnung fir die Aalborg-Architektur (siehe KiapB.1) herangezogen.

In [Brandherm OPwird vom Autor die Shafer-Shenoy-Architektur zu Shafer-
Shenoy-Skripten umgeformt und zur Polynom-Propagieruweigert, die nur fur
bestimmte Anfragen, d. h. fur Cliquen im Junction Tree, jéswein multivariates
Polynom in Abhangigkeit der Evidenz-Variablen erzeugt.

Im folgenden Abschnitt werden wir nun beziglich Polynomenganzheitli-
ches Verfahren vorstellen, das ein Bayessches Netz inrd8esamtheit als Po-
lynom (zun&chst in kanonischer und dann in faktorisiertemtj darstellt und
auswertet. Dabei wird der Junction Tree, der fir die beideror eingefihrten
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Abbildung 2.9: Beispiel fir ein Bayessches Netz mit vier dven Knoten
[Pr(A,B,C,D) =Pr(A) Pr(B|A) Pr(C|B) Pr(D | B)]

Verfahren als Rechengrundlage dient, herangezogen werdeain faktorisiertes
Polynom zu erhalten, welches im allgemeinen weniger koriskeals in seiner
kanonischen Darstellung.

2.4 Differentieller Ansatz fur Bayessche Netze

Der differentielle Ansatz fiir Bayessche Netze ist ein Meréa, das ein Bayes-
sches Netz in ein multivariates Polynom kompiliert, wekk#izient verarbeitet
werden kann: Nachdem das Polynom und seine partiellen #bgen bestimmt
wurde, lasst sich eine Vielzahl von Wahrscheinlichkeitsbkenungen wie bei-
spielsweise die klassische Inferenz oder eine Senstseaité@lyse in konstanter
Zeit durchfuhren (siehedarwiche 99 Darwiche 0Q Darwiche 03).

In diesem Abschnitt fassen wir den differentiellen AnséitzBayessche Net-
ze zusammen, wobei wir auf di@nonischeind diefaktorisierteDarstellung der
multivariaten Polynome eingehen, die das Bayessche Nptagentieren. Wir
zeigen, welche Anfragen an das Bayessche Netz mit dem Rulypeantwortet
werden kdénnen.

Die in [Brandherm OPentwickelten VerfahreRPolynompropagierungndSha-
fer-Shenoy-Skriptgenerieren nur auf bestimmte Anfragen spezialisierterRoly
me und werden somit durch diesen Ansatz subsumiert, der agssBche Netz
ganzheitlich betrachtet.

Der differentielle Ansatz fir Bayessche Netze wird in Abst fir dynami-
sche Bayessche Netz erweitert werden. In Abscbrstellen wir die Anwendung
JavaDBNvor, die dynamische Bayessche Netze in selbstausfuhrBaogmamm-
code mit Rollup alter Zeitscheiben erzeugt, und sozusaigengegrierte Losung
dynamischer Bayesscher Netze fur den Einsatz auf eingébetSystemen mit
geringen Ressourcen anbietet.
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2.4.1 Kanonische Darstellung des Polynoms

Jedes Bayessche Netz mit diskreten Variablen kann als &olylargestellt wer-
den. In Abbildung2.9 betrachten wir z.B. erst nur die beiden Knotémund B
und deren assoziierten Tabellen bedingter Wahrschekditdn 6 ) und 6 gja).
Die beiden méglichen Werte vo werden mita; und ap bezeichnet, wahrend
die beiden moglichen Werte vdamit b; undb, bezeichnet werden. Nehmen wir
beispielsweise an, dass wir Evidemz a; vorliegen haben und an (@) interes-
siert sind. Indem wir die beiden Tabellen bedingter Wahesdlthkeiten mitein-
ander multiplizieren, erhalten wir eine Gesamtwahrsdfutikeitentabelleéd s ),
die die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung deddreKnotenA und B
darstellt:

_ _ 9a1 9b1\a1 9b1\a2 — eal Gbl‘al Ga 9b1‘a2
O(aB) = On 0 = {eaz] [szal 9b2a2:| - [e)ale)bza1 Gaz9b2\a2 .

Nun mussen wir nur noch die Tabelleneintrage (Wahrsclobikdéiiten) aufad-
dieren, die mita; konsistent sind, und wir erhalten das gewtinschte Ergebnis:

Pr<e> = ealebl\al + 6a19b2|a1~

Fir jede Variable im Bayesschen Netz ist es moglich, dasE&wiatenz ein-
tragen. Solche Evidenz kann dwvidenz-Vektonx. fur den fraglichen Knoten
dargestellt werden. Der Vektor enthalt an der Stelle einge$sen Zustand fest-
gestellt wurde und eine O fur alle anderen Zustande der Mena(Wenn fur eine
Variable keine Evidenz vorliegt, so ist jedes Element ddddss 1.)

Wir kdnnen den Evidenz-Vektor wie folgt verwenden, um didwgaheinlich-
keitentabelle zu parametrisieren, so dass sie vorhandaderiz bertcksichtigen
kann:

eal ebl‘al)\alAbl 9a2 ebl‘az)\aZAbl

ag ebz\ai al/\bz 9a2 ebz\az)‘az/\bz

6 (a)AsAe = B (a)Aa O(gja)AB =

Indem wir alle Tabelleneintrdge aufsummieren, erhalterew multivariates Po-
lynom:

y(AA7)\B7 6(A)7 G(B‘A)) = 631 9bl|a]_)\alAb1 + 632 Gbl‘a2)\aZAb1+
B2, Op,jay Aay Ab, 1 Ba, By |apAay b, -

Nun kénnen wir Uber die Evidenz-Vektoren bestimmen, welthigelleneintrage
aufsummiert werden sollen. Dig,, die mit der Evidene konsistent sind, werden
auf 1 gesetzt, wahrend die andegnauf O gesetzt werden. In unserem Beispiel
erhalten wir somif\s, = 0 undAa, = Ap, = Ap, = 1.
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Mit diesem Polynom lasst sich beispielsweise der BEL-Werthiestimmte
Knoten im Netz berechnen, und wir kénnen verschiedene Batigsanalysen
durchfiihren (siehelJarwiche 03).

Im allgemeinen berechnet sich das multivariate Polynomfelg: Als erstes
werden die Tabellen bedingter Wahrscheinlichkeiten &llesten des Bayesschen
Netzes und ihre Evidenz-Vektorérx, miteinander multipliziert, und man erhalt
eine Tabell€eT, die die Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Hypothesertkoa-
tionen enthalt:

n
T = 18 x arx nAx -
B (% [pa(x,))

Indem wir alle Tabelleneintrdge vanaufaddieren, erhalten wir das multiva-
riate Polynom in kanonischer Form (siehe audhijwiche 0():

n
F (A, 0 (x|pa(x))) = ;ﬂemlpa(m)’\ﬂ .
i=

Die GroRRe des multivariaten Polynoms in kanonischer Fotimisier exponenti-
ell in der Anzahl seiner Variablen. Eine Moglichkeit, dieseh ergebende Kom-
plexitat zu verhindern, besteht darin, das Polynom fakiert darzustellen, wie es
im nachfolgenden Abschnitt beschrieben wird.

2.4.2 Faktorisierte Darstellung des Polynoms

Wir wollen bei der Bestimmung der Faktorisierung des mali@ten Polynoms
die Struktur des Bayesschen Netzes berlcksichtigen urfdld@isierte Darstel-
lung der Gesamtwahrscheinlichkeitsverteilung dazu auaenu die Komplexitat
des multivariaten Polynoms zu verringern. Wir werden niginfach das Pro-
dukt aller Tabellen bedingter Wahrscheinlichkeiten uneiilEvidenz-Vektoren
berechnen, sondern zuerst eine Reihenfolge der Knotenmmesh, in der die
Tabellen bedingter Wahrscheinlichkeiten und ihre dazdggbn Evidenz-Vekto-
ren Ay, miteinander multipliziert werden sollen. Friihzeitig wendwir in diesem
Prozess so viele Knoten wie méglich aus dem Produkt heraggmadisieren, so
dass wir das multivariate Polynom in faktorisierter aristahonischer Form er-
halten.

Wir wollen das noch einmal am Beispiel der Knotarund B veranschau-
lichen. Angenommen, dass die Abarbeitungsreihenfolgekdeten lautet “Erst
B, dannA". Diese Reihenfolge wird auch aliminationsreihenfolger = (B, A)
bezeichnet. Wenn wir die Knoten so frih wie mdglich heraugmalisieren, so
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erhalten wir:

F e (Aa A, 0(a), O(ga) = ; (%9 (BlA) AB)
6al)\al(ebl|a1)\b1 + 9b2|a1/\b2) + ea2)\32(9bl|a2)\bl + 9b2|a2/\b2) .

Wenn wir die faktorisierte Form des Polynoms mit seiner kascher Form ver-
gleichen, so stellen wir fest, dass es in der faktorisieif@m einige Multiplika-

tionen nicht berechnet werden missen. In Verbindung mitSdéreibweise der
Eliminationsreihenfolge wollen wir bemerken, dass dagdabe gilt:

[T &xipax)Ax = Ba)An B(gja)Ae
(BA)

und

ze /\AeB‘A/\B_zze AAe(B‘AAB_ge )\A<§65A/\B>

(BA)

Wir wollen die folgende Kurzschreibweise fir das multiede Polynom in
faktorisierter Form verwenden:

Fetim({xe ) (Ax; O(x|pax))) =

ﬂ (BxpapnAx) = > [1 (Oxppacx)?x) -
elim({Xe#1) elim({xe.#}) (XX (XtpoensXir)

Hier ist elim({X € .#"}) eine Funktion, die die Eliminationsreihenfolge der Varia-
blen berechnet, wobei es an dieser Stelle nicht von Inteiegsvelche Funktion
nun genau dafur verwendet wird. Fir mehr Hintergrundinfiiranen moéchten
wir auf [Kjeerulff 95] verweisen, der verschiedene Heuristiken zur Bestimmung
einer Eliminationreihenfolge vorstellt.

In Abbildung 2.10(a)ist ein moglicher Junction Tree des Bayesschen Net-
zes aus Abbildun@.9 mit bereits bestimmtem Wurzelknoten gezeigt. Der Junc-
tion Tree besteht aus drei Cliquen und zwei Separatorkn@enunterstriche-
nen Knoten einer Clique wurden derjenigen Clique zugedrdder Wurzelkno-
ten gibt die Richtung der Inferenz vor, so dass wir nun dasigizorige fak-
torisierte Polynom bestimmen kénnen, das das Bayesschedetchnet. Die
graphische Darstellung des faktorisierten Polynoms igtbbildung 2.10(b)zu
sehen. Fur die der Cligue zugeordneten Knoten wurde jew@ldknoten mit
der Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiten und ein Knotérdem Evidenzvek-
tor angehéngt. Aus dieser graphischen Darstellung laslstdgr arithmetische
Schaltkreis ablesen (bei Cliquen wird multipliziert und 8eparatorknoten wird
addiert), der in Abbildun@.11 dargestellt ist. Dieser Schaltkreis berechnet das
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Wurzelknoten

(0) Go) |5 \ (%)
0@ @&
(a) Junction Tree (b) Graphische Darstellung des Polynoms

Abbildung 2.10: Ein mdglicher Junction Tree des Bayessdketzes in Abbil-
dung2.9und das dazugehérige Polynom in graphischer Darstellung.

(1154 [2[3) (o1 (&[] [a]o] |

1 7 |
+ Ohjar M Obijes T A Oar Aay Oay 0 Obgjar Aby Obglae T

o
[N
oy

.20:

[5]0] [4]24 [1]13q [5] o] [7]-34 [1]23d [1] 0] [.3]34 [2]109 | o] 0]
ecllbl )\(11 ecllbz ecglbl )\(12 962‘1)2 Hdl‘bl /\dl 9051\172 9d2|b1 )\d2 6d2|b2

Abbildung 2.11: Ein arithmetischer Schaltkreis, der eilyRom berechnet, das
das Bayessche Netz in AbbilduBd@reprasentiert. Es wurde unter der Evidénz
ausgewertet (Aufwartsdurchgang) und differenziert (Atisgdurchgang). Die Re-

gistervr sind auf der linken Seite dargestellt, und die Registesind auf der
rechten Seite dargestellt.
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Polynomy s g 6aAa Ogale (Yc OcigAc) (3p OpjgAp), das das Bayessche Netz
in Abbildung2.9reprasentiert.

Diese besondere Darstellung des Polynoms vereinfache seiswertung und
Differentiation. Wurde der arithmetische Schaltkreisneath ausgewertet und dif-
ferenziert, so lasst sich eine grof3e Gruppe von Anfragereteryd abfragen (sie-
he [Darwiche 03).

Wir stellen hier nun einen einfachen Algorithmus fir die Mestung und
Differentiation eines arithmetischen Schaltkreises gier,auch im Fall der dyna-
mischen Bayesschen Netze verwendet werden wird. Den tdten Hintergrund
und zusétzliche Informationen Gber Algorithmen zur Ausweg und Differentia-
tion findet man inPark & Darwiche 04Darwiche 03 Park & Darwiche 0B Wir
haben diesen Algorithmus bewusst gewéhlt, da er leichtamedsich ist und auch,
wie wir in Kapitel 6 sehen werden, von Hand einfach an andere Gegebenheiten
angepasst werden kann.

Jedem Schaltkreisknotenwerden zwei Registarr(v) unddr(v) zugeordnet.
Im Aufwartsdurchgang werden die Werte der Registgw) berechnet und der
Schaltkreis somit ausgewertet. Im Abwartsdurchgang wedie Registedr(v)
berechnet und der Schaltkreis dabei differenziert.

e Initialisierung: Setze fur den Wurzelknoterdr(v) auf 1; fur alle anderen
setzedr(v) auf 0.

e Aufwartsdurchgang:

— Wenn der Knoterp mit einem Addition-Zeichen beschriftet ist:
Setze das Register des Knoterp auf 3, vr(v), wobei die Knoterv
die Kinder vonp sind.

— Wenn der Knoterp mit einem Multiplikation-Zeichen beschriftet ist:
Setze das Register des Knoterp auf[], vr(v), wobei die Knoterv
die Kinder vonp sind.

e Abwaértsdurchgang:
— Wenn der Knoterp mit einem Addition-Zeichen beschriftet ist:

Fur alle Kinderv von p: Erhéhedr(v) umdr(p).

— Wenn der Knoterp mit einem Multiplikation-Zeichen beschriftet ist:
Fur alle Kinderv von p: Erhéhedr(v) um dr(p) [y vr(V), wobeiVv
die anderen Kinder vop sind.

In Abbildung2.11sind die Werte der Register unddr nach dem Auf- und
Abwartsdurchgang unter der Evidehz dargestellt. Mit diesen Werten kdnnen
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wir nun den BEL-Wert eines Knotens berechnen. Beispiekssverhalten wir fur
den KnoterC den BEL-Wert:

0.204 0.136

2.5 Zusammenfassung

Anhand von zwei kleinen Beispielen wurden die mehrfach wedenen Bayes
schen Netze und einige Begriffe informell eingefiihrt. Natiaser Motivation
wurden die notwendigen Notationen und Begriffe fur Bayheddetze definiert.
Dann wurde der fur die Inferenzverfahren notwendige Jonciiree eingefihrt.
Dabei wurde anhand der in der Motivation vorgestellten Bielsetze gezeigt,
welche Elementarschritte fir die Bestimmung eines Juncliees ausgefuhrt
werden missen. Man erkennt, wie wichtig eine optimale Elathonsreihenfolge
ist. Eine schlechte Eliminationsreihenfolge induzieneegrol3e Anzahl von Tri-
angulationskanten im moralisierten Graphen, was zur Felgen Junction Tree
haben kann, von dem einige Clique so grol3 werden, dass siglzSpeicher-
platzverbrauch und Berechnungsaufwand nicht mehr vatatlveerden konnen.
Desweiteren wurde eine Algebra von Wahrscheinlichkedigelien eingefuhrt,
die eine Schreibweise benutzt, die sich auf die wesentlidusammenhange be-
zieht. So wird nicht zwischen bedingten und A-priori-Watirsinlichkeiten un-
terschieden und auch fur die Instantiierung von Knoten ragtimmten Werten
werden Wahrscheinlichkeitentabellen benutzt. Als Infeverfahren wurden die
Aalborg-Architektur und die Shafer-Shenoy-Architektorgestellt, die beide auf
einem Junction Tree arbeiten und exakte Verfahren sind.nschluss daran wur-
de der differentielle Ansatz von Darwiche vorgestellt, éierBayessches Netz in
ein multivariates Polynom umwandelt. Dabei kann der furlwB&den zuvor ge-
nannten anderen Inferenzverfahren erzeugte Junctiorb@ieter Erzeugung des
faktorisierten Polynoms herangezogen werden.



46

Kapitel 2 Bayessche Netze



Kapitel 3

Dynamische Bayessche Netze

Dynamische Bayessche Netze sind spezielle Bayessche, atzsch
aus sogenannten Zeitscheiben, d. h. Bayesschen Netzepeanieler Zu-
satzinformation, aufbauen. Als neue Zeitscheibe wird eige3sches Netz
aus einer vorgegebenen Menge von Bayesschen Netzen anztigeZeit-
scheibe des dynamischen Bayesschen Netzes angehéngtld3aba sich
beim Anhangen von Zeitscheiben zwei Verfahren untersemeidie wir an
einem Beispielnetz gegenuberstellen werden.

Eines dieser beiden Verfahren fur das Anhangen von Zeitsehédildet
die Grundlagen fir einige der Rollup-Verfahren, die in Abstt 3.3vorge-
stellt werden. Die ldee bei diesem Verfahren ist, dass ssechAdifbau des
dynamischen Bayesschen Netzes aus Zeitscheiben im Juiicte (siehe
Abschnitt2.3) widerspiegelt.

Schon mit Hidden Markov Modellen und Kalman Filtern lasseh stochas-
tische temporale Prozesse modellieren. So werden Hiddekavidlodelle zur
Spracherkennung und Biosequenzanalyse verwendet. Kdfittanwerden ein-
gesetzt, um die Flugbahn von Flugzeugen oder Raketen eimiizen. Jedoch
sind Hidden Markov Modelle und Kalman Filter in ihrer Ausdksstarke einge-
schrankt. Gegenuber Kalman Filtern erlauben dynamisclye€3ahe Netze eine
beliebige anstatt einer (unimodalen) linearen Gaul3scharsheinlichkeitsver-
teilung. Die Hidden Markov Modelle werden von den dynamétBayesschen
Netzen verallgemeinert, da der Zustandsraum faktorisiedt nicht nur als ei-
ne einzelne, diskrete Zufallsvariable dargestellt werkiEm. So lassen sich mit
dynamischen Bayesschen Netzen komplexere Zusammenhknget dlidden
Markov Modellen modellieren und verarbeitedweig & Russell 98 setzen zur
Spracherkennung (einem klassischen Gebiet flr Hidden dwakkodelle) dy-
namische Bayessche Netze ein, um zusatzlich zu den phdmtiZustanden,
wie sie schon im Hidden Markov Modell modelliert wurden, lawtie Artiku-
lation und den akustischen Kontext zu modellieren und zarbeiten, was erst

a7
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durch die faktorisierte Darstellung des Zustandsraumsglicht wird. Ein an-
deres Beispiel aus der Spracherkennung wirdNeffan et al. OR beschrieben.
Es werden dynamische Bayessche Netze fir eine kontircherkudio-visuelle
Spracherkennung vorgestellt, die sprecherunabhangigtisteine bessere Spra-
cherkennung werden bei diesem Verfahren zusétzlich dipdombgelesen und
ihre Bewertung in der Spracherkennung beriicksichtigt.ddyische Bayessche
Netze haben aber auch in anderen Bereichen als der Spracharig ihren Ein-
satz gefunden. Beispielsweise wird iDggum et al. 9Pein dynamisches Bayes-
sches Netz verwendet, um den Verkauf amerikanischer Wagfedem japani-
schen Markt vorherzusagen. Im Projekt BAGiehe Forbes et al. 9 werden
dynamische Bayessche Netze eingesetzt, um das Fahrzeagatisieren. Eine
Anwendung aus dem Bereich d€omputer Visiorwird in [Gong & Xiang 03
beschrieben. Es werden dynamische Bayessche Netze diaigaseGruppenak-
tivitaten an einer Flughafenrampe im Freien zu erkennea,2aM8. das Ent- und
Beladen der Fracht eines Flugzeuges, wobei die auszuwlertiaBilder, die von
den zur Uberwachung typischerweise eingesetzten Videetasrgeliefert wer-
den, nur in geringer Auflosung vorliegen und teilweise stekauscht sind.

Mit dynamischen Bayesschen Netlsmsen sich stochastische temporale Pro-
zesse modellieren (vgiNicholson & Brady 92Kjeerulff 92]). Typischerweise re-
prasentiert ein@eitscheibeeinen Schnappschuss des temporalen Prozesses. Die
Wahrscheinlichkeiten, die die Abhangigkeiten zwischemdeitscheiben beschrei-
ben, werden auch aBgustandsentwicklungsmodbizeichnet.

Im allgemeinen bleibt die Struktur des Teilnetzes in eineits€heibe und
die quantitativen Abhangigkeiten zwischen den Knotenati@®ilnetze gleich.
In [Dagum et al. 9Pwird darauf hingewiesen, dass jedoch in einigen Doménen
nicht modellierte externe Umstande zu einem Verfall des élediihren kdbnnen
und eine Aktualisierung der bedingten Wahrscheinliclehetder sogar der Struk-
tur des Netzes verlangen. Ahnlich wird ifigwfik & Neufeld 94 auf Probleme
hingewiesen, die aufgrund von zeitlichen Abldufen entstekonnen. So kann
beispielsweise die gleiche Evidenz zu verschiedenen dghtien verschiedene
Bedeutungen haben. In diesem Fall ist es notwendig, diengagh Wahrschein-
lichkeiten oder die Struktur der Teilnetze in den entspeaden Zeitscheiben neu
zu definieren.

In einigen Fallen sind die bedingten Wahrscheinlichkesegar zeitabhangig
(vergleiche Tawfik & Neufeld 94). In [Horvitz & Barry 95 wird ein Beispiel in
der Doméane der Weltraumfahre der NASA beschrieben. Wenrnnes é&ehler
in der Treibstoffversorgung gibt, wahrend das Triebwentefg so ist die Wahr-
scheinlichkeit, dass die Maschine beschadigt wird, um dwehde langer das
Triebwerk feuert. Gerade bei Krankheiten kann die Wahrsdikobkeit des Auf-

1BAT ist das Akronym fiiBayesianAutomatedT axi.
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tretens von Symptomen stark mit dem Fortschreiten der Kraiblschwanken.
Zur Behandlung dieses Falls kann man die bedingten Walirdicideiten zeit-
abhangig definieren, beispielsweise indem man sie dureteinktion ausdrickt,
die von der Zeit abhangt.

In Kapitel 6 wird man sehen, wie man mit dem in dieser Arbeit vorgestellte
Verfahren die bedingten Wahrscheinlichkeiten durch Fonlen parametrisieren
und somit auch zeitabhangig definieren kann.

Ein dynamisches Bayessches Netz kann déueinollen (Rollup) vereinfacht
werden. Einige Rollup-Verfahren werden dazu in Kap@el vorgestellt. Durch
den Rollup kann das Netz so vereinfacht werden, dass hochzieei Zeitschei-
ben gleichzeitig existieren. Auf diese Weise kann die Vshge und Interpreta-
tion beliebig vieler Beobachtungen erfolgen.

3.1 Motivation

Bayessche Netze sind durch ihre statische Natur in ihrersaEinstark einge-
schréankt und fur gewisse Anwendungen nicht sinnvoll. Zuradschaulichung
wollen wir das folgende Beispiel betrachten, das atipger et al. 9% entnom-
men wurde.

Beispiel 3.1.1 (Prufungssituation)
Dieses Beispiel, das durch die UberlegungenJanjeson J0angeregt wurde,
ist durch eine Prifungssituation gegeben. Dem Prifling wimé Frage gestellt,
die er je nach seinem Wissensniveau und der SchwierigkeFrdge beantwor-
ten kann oder nicht. Je hoher das Wissensniveau des Priinigaw. je leich-
ter die Frage ist, die ihm gestellt wurde, desto groRer stdahrscheinlichkeit,
dass er die Antwort auf die Frage kennt. Ob er die Antwort aafFdage kennt,
lasst sich anhand seiner Gestik oder Mimik erahnen. KennieeAntwort, so
wird seine Gestik viel eher ruhig und seine Mimik viel ehetagsen sein, als
wenn er sie nicht kennen wirde. Die Strukur der soeben abgege Sachzu-
sammenhange, der sogenannte qualitative Teil, spiegélirsiAbbildung3.1(a)
wider, wobei sich der quantitative Teil, d. h. die A-pridklahrscheinlichkeiten
und die bedingten Wahrscheinlichkeiten, in Tabé8lleablesen lasst. Wie wir an
den Wahrscheinlichkeiten ablesen kénnen, gehen wir irecheBeispiel von ei-
nem besseren Schiler aus, der gepruft wird. Um einen sc¢htechSchiler zu
modellieren, mussten die bedingten Wahrscheinlichkeitesprechend angepasst
werden.

Mit diesem Bayesschen Netz lasst sich nun das Wissensraveesi Priflings
beziglicheiner Frage einschatzen.

Werden dem Prifling allerdings mehrere Prufungsfragereliiesim das Wis-
sensniveau des Priflings differenzierter einzuschatzemissste fur jede Pri-
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Wissensniveau des Schilers Schwierigkeit der jew. Frage
%n der jew. Antwort

s () w ()

Gestik Mimik
(a) statisches Bayessches Netz

=
|| X

) W

Prifungsfrage 1 Prifungsfrage 2

(b) dynamisches Bayessches Netz

Abbildung 3.1: Beispielnetzerufungsfrage

fungsfrage die entsprechende Netzstruktur vorhanden dgin das vorhandene
Bayessche Netz muss um Knoten erweitert werden. Wird doés getan, so stellt
sich die Situation wie folgt dar: Um das Wissensniveau désliRgs einschat-
zen zu kdnnen, werden ihm nacheinander mehrere Prufuggsfigestellt, deren
Schwierigkeitsgrade bekannt sind. Die Antwort des Prudlimgrd abgewartet,
so dass sie als richtig oder falsch eingestuft werden kanrselben Bayesschen
Netz werden nun sukzessive die Hypothesen der KnB{&ehwierigkeit der jew.
Frage) undW (Wissen der jew. Antwort) instantiiert, die den eingetroffenen Ereig-
nissen entsprechen.

Wie man Tabell3.2 entnehmen kann, wird der Verlauf der Prifungssituati-
on bei der Einschatzung des Wissensniveaus des Priflinigs beciicksichtigt.
Selbst mehrere falsche Antworten auf leichte Fragen belad®e Einschatzung
des Wissensniveaus des Priflings unverédndert.

Wie schon erwahnt ist fir solche Doméanen ein statisches NMoidat ausrei-
chend oder sinnvoll. Vielmehr wird ein Modell benotigt, eaise Historie berick-
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Wissensniveau des Schilers (N : n; = hoch,n, = niedrig)
statisches Bayessches Netz

Pr(n): Pr(n1) =0.8 Pr(ny) = 0.2

dynamisches Bayessches Netz flr Zeitscheibe 1

Pr(ny): Pr(ny1) =0.8 Pr(ni2) =0.2

dynamisches Bayessches Netz flr Zeitsche(be- 1)

Pr(ng [ne—1): Pr(nga|nea11) =1 Prni2 | M—11) =0
Pr(nea[n—12) =0 Priniz | M12) =1

Schwierigkeit der jew. Frage (S: s; = schwer,s, = mittel, s3 = leicht)

Pr(s): Pr(s;) = 0.6 Pr(s;) =0.3 Pr(s3) =0.1

Wissen der jew. Antwort (W : Wl = richtig wy = falsch)

Pr(w|n,s): Pr(wl | ny,s1) = Priwz | n1,s1) =
Pr(wy | Ny, sp) = Priwz [ n,sp) =
Pr(wy | ng,s3) = Priw; [ m,sg) =
Pr(wy | np,s1) = Priwz | n2,81) =
Pr(wy | n2,s2) = Priw: | Nz, ) =
PF(W]_ | N2,S3 ) 0 5 PI(WZ ‘ N2,S3 )
Gestik (G: g1 = hektisch,g; = ruhig)
Pr(g| w): Pr(gy | w1) =03 Pr(gz | w1) =0.7
Pr(gy | wo2) = 0.9 Pr(gz | w2) =0.1
Mimik (M : my = entsetztmp, = gelassen)
Pr(m| w): Pr(my | wy) =0.2 Pr(mp | wy) = 0.8
Pr(ml ‘ Wz) =0.6 Pr(rr12 ‘ Wz) =04

Tabelle 3.1: Bedingte Wahrscheinlichkeiten bzw. A-préfahrscheinlichkeiten
fur die Knoten der Beispielnetze in AbbilduBgl

sichtigt. Das bestehende Bayessche Netz muss also beifBedarotwendige
Knoten bzw. Netzstrukturen erweitert werden kénnen.

Das vorhergehende Bayessche Netz wird nun so erweited,fddsere Pri-
fungsfragen mit beriicksichtigt werden. Es wird fur jedeférngsfrage ein Bayes-
sches Netz angehéngt, wobei die Einschatzung Gber dasnsisgeau des Prif-
lings an die nachste Instanz weitergereicht wird. Dazu diedKnoten, die die
ZufallsvariableWissensniveau des Schilers reprasentieren, Uber eine gerichtete
Kante von der alten zur neuen Zeitscheibe miteinander weldiu

Die A-priori- (fur Zeitscheibe 1) und bedingten Wahrschieinkeiten (fur
Zeitscheibet, t > 1) fur die Zufallsvariablewissensniveau des Schilers sind
wiederum aus Tabellg.1zu entnehmen. Die bedingten Wahrscheinlichkeiten der
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anderen Zufallsvariablen bleiben unverandert.

Zeit- Prufungsfrage Einschatzung d. Wissensniveaus
scheibe goppierigk.  Antwort statisch dynamisch
1 - - (0.800,0.200)  (0.800,0.200)
1 leicht falsch (0.6150.385)  (0.615,0.385)
2 leicht falsch (0.6150.385)  (0.390,0.610)
3 leicht falsch (0.6150.385)  (0.204,0.796)
4 schwer richtig (0.870,0.130)  (0.2990.701
5 mittel richtig (0.857,0.143)  (0.390,0.610)
6 schwer richtig (0.870,0.130)  (0.516,0.484)
7 schwer falsch (0.741,0.259) (0.4320.568)
8 leicht richtig (0.8650.135  (0.5490.451
9 leicht richtig (0.8650.135  (0.661 0.339)
10 leicht richtig (0.865,0.135  (0.757,0.243)

Tabelle 3.2: Vergleich der Einschatzungen des Wissenaas/gurch das Beispiel-
netzPrufungsfrage statisch mit den Einschatzungen des Wissensniveaus durch das
BeispielnetzPrifungsfrage dynamisch

Mit jeder Prufungsfrage wachst das Bayessche Netz um egensont&eit-
scheibeKnoten wie der Knoten der Zufallsvariabl@rissensniveau des Schilers
bezeichnet man auch als dynamische Knoten. Treten in egitscheibe mehrere
solcher dynamischen Knoten auf, so ist der Rollup nicht staeh durchzufih-
ren. Diese Problematik wird in Kapit8l3beschrieben.

Der Vergleich von Tabell8.2 mit Tabelle3.2in Tabelle3.2 zeigt, wie wich-
tig es ist, den Verlauf der Prufungssituation bei der Eidsnlng des Wissens-
niveaus des Pruflings mit zu beriicksichtigen. Der BEL-Wartdie Zufallsvaria-
bleWissensniveau des Schillers im statischen Bayesschen Netz unterscheidet sich
im Verlauf der Prufungssituation ganz erheblich vom erspenden BEL-Wert
fur die Zufallsvariablenvissensniveau des Schilers im dynamischen Bayesschen
Netz.

Wie wir sehen kdnnen, verdndern sich Dynamische Bayessetee ldlso Uber
die Zeit. Bei Bedarf werden neue Zeitscheiben angehéngtliadZeitscheiben
abgeschnitten. Im nachfolgenden Abschnitt werden dazoatigendigen Begrif-
fe eingefuihrt und die genaue Vorgehensweise beim Anhangeémbschneiden
von Zeitscheiben erlautert.
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3.2 Struktur dynamischer Bayesscher Netze

Ein dynamisches Bayessches Netz besteht aus einer varaidéchen Anzahh
von Zeitscheiben (siehe Abbildulg?). Sei¥ = (V,E) der DAG (gerichtete azy-
klische Graph, der die Struktur des dynamischen Modells zu einem bestEamm
Zeitpunkt beschreibt. Werth die erste Zeitscheibe des DAGs ist, dann besteht
aus den disjunkten Teilmeng@&fit’),...,V(t'+n—1),d.h.

‘yn-1
Vv , _t+n v
—v,m= | v
t=t’

uajouy|
ayosiweuAq

© O é/Qo

Zeitscheibe t” Zeitscheibe t+1 Zeitscheibe t+n-1

uajouy|
asesodwa |

Abbildung 3.2: Prototypische Darstellung eines dynanesdBayesschen Netzes.

Als Vorlage fur die Instantiierung von Zeitscheiben diemBayessche Netze
mit speziellen Zusatzinformationen, die auch Aéstscheibenschemakeezeich-
net werden. Einige Knoten eines Zeitscheibenschemas éto@en dabei eine
besondere Rolle. Sie sind von Zufallsvariablen abhangegnit Knoten in der
vorhergehenden Zeitscheibe assoziiert sind. Diese Kne¢etien alslynamische
Knotenund die anderen Knoten des Netzes werdenteisporare Knoterbe-
zeichnet (siehe Abbildung.2). Die Abhangigkeiten werden durch Kanten von
Zeitscheibd — 1 zu Zeitscheib& modelliert, sogenanntdemporale Kantewder
auchrelationale Kantenln dynamischen Bayesschen Netzen sind aber keine Kan-
ten erlaubt, die Gber eine Zeitscheibe gehen. (In Kapietrden Abhangigkeiten
Uber mehrere Zeitscheiben hinweg und andere Besonderhaitgestellt.) Jede
neue Zeitscheibe wird also durch temporale Kanten mit detele Zeitscheibe
des alten Netzes verbunden.

Ein dynamisches Bayessches Netz ist somit eine endlichemama@erreihung
von Zeitscheibenschemata, die als Zeitscheiben instainiurden (siehe Abbil-
dung3.3). In Abbildung3.3sind die Zeitscheibenschemata, die als Zeitscheiben
fur das dynamische Bayessche Netz instantiiert werdené&@mit.”y,...,."s
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Schemata fur das DBN

ya // Ny N N
S I T €2
SchemaYj, Schema”’;, Schema”, , Schema¥’;,
Zeitscheibe 0 Zeitscheibe 1 Zeitschetbel Zeitscheibé

Abbildung 3.3: Die Zeitscheiben sind Instanzen der Scharfttdas dynamische
Bayessche Netz

bezeichnet. MitX 5, sind die Mengen der Zufallsvariablen bezeichnet, aus de-
nen sich das dynamische Bayessche Netz zusammensetztufiésvariablen
flr das Schema@”j (1 <i < s) werden durchX . symbolisiert. Als Zeitschei-
bek (0 <k <t) ist also somit das Schem#;, (1 <ix < s) mit der Menge der
ZufallsvariablenX 5, instantiiert.

Durch rechteckige Kasten zwischen zwei jeweils benachhateitscheiben
sind in Abbildung3.3 die sogenannteBustandsentwicklungsmodetiargestellt.
Ein Zustandsentwicklungsmodell beschreibt die Abhangjigk der Zustandsva-
riablen einer Zeitscheibk von den Zustandsvariablen der Vorgangerzeitschei-
bek—1 (1 <k <t). Dieses Zustandsentwicklungsmodell wird im Falle des Rol
lups in Kapitel3.3 noch eine grof3e Rolle spielen, und hier wird dann auch seine
genaue Bedeutung klar werden. Analog zur Wahrscheinlituezteilung aller
Zufallsvariablen eines Bayesschen Netzes lasst sich dieddlaeinlichkeitsver-
teilung fur dynamische Bayessche Netze als Produkt ihidingéen Wahrschein-
lichkeiten schreiben:

PrXs-- Xz =[] PrVIpaV)).
t
VEkL:JOnyik

IstV ein Wurzelknoten, so reduzieren sich die bedingten Wakistbhkeiten zu
Pr(V).

In Abbildung 3.4 ist ein dynamisches Bayessches Netz dargestellt, das sich
aus den vier verschiedenen SchemataZ, ¢ und & aufbaut. Es sind dabei funf
Zeitscheiben (Zeitscheibe 0 bis Zeitscheibe 4) instamit¥#ie in der Abbildung
zu sehenist, sind im ScheréKnoten enthalten, die Elternknoten im Schema
und Elternknoten im Schen@ haben. Diese Elternknoten der beiden Schemata
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mussen dieselben Namen besitzen oder tber densalizsreferenziert werden
konnen. Ein Knoten in einem dynamischen Bayesschen Netzddan neben sei-
nemeindeutigerNamen, den kein weiterer Knoten des dynamischen Bayesschen
Netzes besitzt, noch mit mehreren anderen Namdiage benannt sein, die er
sich mit anderen Knoten des dynamischen Bayesschen Netitegwei Knoten
eines Schemas haben aber nie denselben Alias. Ein Alias kafsmin einem
Schema héchstens einmal vor.

NEIEE

’ *
N
/ N / ~

v/ / 7 N ~
’ / N ~
N ~
/ / R
/ Y ~

s A ~
s / 7 N ~
s / / AN S
Y 4 4 N\ BN

GO GO GO G -G

Schema« SchemaZ Schemaz SchemaZ Schemaz
Zeitscheibe 0 Zeitscheibe 1 Zeitscheibe 2 Zeitscheibe 3 Zeitscheibe 4

Abbildung 3.4: Funf Zeitscheiben eines dynamischen BayessNetzes mit vier
Schemata.

Ein Schema hat keine Elternknoten in vorhergehenden Zeitisen, wenn es
als Zeitscheibe 0 instantiiert wird. Wirde das Schemaum Zeitpunkit # O
als Zeitscheibg instantiiert werden, so hatten einige Knoten der Zeitdwitek |-
ternknoten in Zeitscheibe— 1. Diese Knoten bezeichnet man algnamische
Knoten Die gerichteten Kanten zwischen den Zeitscheiben wetdsporale
Kantengenannt. Die Menge der temporalen Kanten der Zeitschevided mit
EMP(t) = {(AB) e E|AcV(t—1),Bc V(t)},t' <t <t'+n—1 bezeichnet. In
Abbildung 3.2 sind dietemporalen Kantegestrichelt eingezeichnet.

Mit den temporalen Kanten sind bedingte Wahrscheinlidiekeverbunden,
die beschreiben, wie sich die Wahrscheinlichkeitsvenejlder Zufallsvariablen
in Zeitscheibe — 1 auf die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsvhalen in
Zeitscheibe auswirkt.

Implizit wird vorausgesetzt, dass die Zeitscheiben desanyschen Bayes-
schen Netzes diklarkov-Eigenschafteinhalten, d. h.

XV(O)» RN XV(t—l) J_LXV(H_]_) yeeey XV(t+k) | XV(t)v vt,k > 0.

Dies bedeutet, dass eine Zufallsvarialfle die einem KnoterK € V(¢) zuge-
ordnet ist, von keiner Zufallsvariablefy direkt beeinflusst wird, die mit einem
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beliebigen KnoterA € V(i) assoziiert isti(< ¢ — 2). Graphentheoretisch bedeu-
tet dies, dass nur Kanten erster Ordnung erlaubt sind. Eskeime Kanten er-
laubt, die zwei nicht benachbarte Zeitscheiben miteinamdebinden. Informell
bedeutet dies, dass die Zukunft unabhangig von der Vergdegest, wenn die
Gegenwart bekannt ist.

Im folgenden Abschnitt zeigen wir, wie sich durch Aufspalteder Léschen
von Knoten im Bayesschen Netz die BEL-Werte der anderendfnioh Bayes-
schen Netz &ndern, so dass sich ein einfaches AbschnetdeZaitscheiben im
dynamischen Bayesschen Netz nicht als Rollup eignet. Yigiteeigen wir, wie
sich Zeitscheiben effektiv anhangen lassen, so dass sicfegider vorhergehen-
den Berechnungen wiederverwenden lasst, was uns dann zimakRollup alter
Zeitscheiben ohne Informationsverlust fuhrt.

3.3 Rollup fur dynamische Bayessche Netze

Durch das Anhangen von Zeitscheiben wéchst bei dynamidgagesschen Net-
zen der Bedarf aRRessourcemvie Rechenzeit und Arbeitsspeicher. Zu gewissen
Zeitpunkten wird es zwingend erforderlich, dynamische és¢ghe Netz an die
vorhandene Rechenzeit und/oder den vorhandenen Arbsitbsp anzupassen.
Diese Anpassung kann durch ein Rollup-Verfahren geschdheallgemeinen
werden dabei ganze Zeitscheiben des dynamischen Bayassetres aufgerofit
und maximal zwei Zeitscheiben des dynamischen Bayesschtedlverwaltet.

Im folgenden werden fur die verschiedensten BedurfnisdeipR¥erfahren
vorgestellt, die die Inferenzverfahren nutzen, die in eliesbeit vorgestellt wer-
den (siehe KapiteP). Durch diese Rollup-Verfahren werden dann Vorhersagen
und Interpretationen beliebig vieler Beobachtungen elitidig

Wie man sehen wird, Iasst sich der Rollup von dynamischere8sshen Net-
zen nicht so einfach durch das Abschneiden von Knoten (calezem Zeitschei-
ben) realisieren. Der hierdurch verursachte Fehler kasmtgol3 sein oder durch
Akkumulation (beim Abschneiden mehrerer Zeitscheiberhaa@nder) so grof3
werden, dass die durch die Propagierung gewonnenen Eimsaigé&n unbrauch-
bar sind.

3.3.1 Loschen von Netzstrukturen

In diesem Abschnitt wird gezeigt, wie sich schon in einemnda Bayesschen
Netz die BEL-Werte der Knoten andern, wenn eine Netzstruktiigebrochen

2Eine aufgerollte Zeitscheibe kann man auchageschlossebezeichnen. Dieser Ausdruck
verdeutlicht sehr anschaulich, dass keine Einschatzufigelie Knoten dieser Zeitscheibe mehr
vorgenommen werden kénnen.
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oder ein Knoten des Bayesschen Netzes geldscht wird.

Das Abschneiden eines KnoteKsin einem Bayesschen Netz kann als Auf-
spalten des Netzes an der Stelle des Knokenst anschlieRendem Loschen des
KnotensK betrachtet werden. Im folgenden Beispiel wird man sehea,sehon
ein einfaches Aufspalten der Netzstruktur eines Bayessile¢zes die BEL-Wer-
te der Knoten des Bayesschen Netzes veréandert.

Beispiel 3.3.1 (Aufspalten bzw. Léschen eines Knotens)
Sei der Graph aus Abbildun§5 mit den A-priori- und bedingten Wahrschein-
lichkeiten in Tabelle8.3 gegeben.

Steuerung
0.50 \ Fulganger grun
0.50 / Autos grin
FuRganger Auto
a 0.50 \ gehen 0.50 \ fahren
0.50 / stehen 0.50 / anhalten

ok
1 / nein
Unfall 0. Konflikt

(a) Anfangswahrscheinlichkeiten

Steuerung Steuerung
1 0
0 1
FuRganger Auto FuRganger Auto

(&)(3) (1) &)(9) ()
(9 ()

Unfall 0. Konflikt Unfall 0. Konflikt

(b) BEL-Werte bei der Instantiierung des Kno- (c) BEL-Werte bei der Instantiierung des Kno-
tensA mit g tensA mit ap

Abbildung 3.5: Beispielnetampelsteuerung [Pr(A) Pr(B | A) Pr(C | A) Pr(D |
B,C)]

Es ist ein einfaches Bayessches Netz zur Darstellung déw&haltes “Am-
pelsteuerung” an einer einfachen StrafRe zur Stral3enidrergy Eine zentrale
Steuerung gibt an, ob dieAutos fahren oder digcuRganger die StralRe Uberque-
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Steuerung (A : a; = Ful3ganger grirg,; = Autos grin)
Pr(a): Pr(a;) = 0.50 Pi(ap) = 0.50

FuBganger (B : by = gehen), = stehen)
Pr(b| a): Pr(by | a1) = 1.00 Pi(by | 1) = 0.00
Pr(by | a2) = 0.00 Pi(by | a2) = 1.00

Auto (C : c; = fahren,c, = anhalten)
Pr(c| a): Pr(c1 | a;) = 0.00 Pr(c; | a1) = 1.00
Pr(c1 | a2) = 1.00 Pi(c; | a2) =0.00

Unfall o. Konflikt (D : di = ja, d2 = nein)

Pr(d ‘ b, C)Z Pl’(dl | b]_,C]_) =1.00 Pl(dz | bj_,C]_)

Pr(dy | b1,c2) =0.00 Pr(dz | by, c))

Pr(dy | bz,c1) =0.00 Pi(dz | bz,c1) =1.00
Pl’(dl | bz,Cz) =1.00 Pl(dz | bz,Cz) =0.00

0.00

Tabelle 3.3: Bedingte Wahrscheinlichkeiten bzw. A-prRaéfahrscheinlichkeiten
fur die Knoten des Bayesschen Net2espelsteuerung (siehe Abbildung.5)

ren durfen. Durfen die Autos fahren, so zeigt 8teuerung fur die Autos grin
und die Ful3ganger rot an. Geht man davon aus, dass sich allehv&teilneh-
mer an die StralRenverkehrsordnung halten, so ist die Wadirdichkeit flr einen
Unfall gleich Null, selbst wenn man nicht weif3, ob die Ampel jetztdieé Ful3gén-
ger oder die Autos grin anzeigt (siehe Abbildih§(a)). Fur die verschiedenen
Instantiierungen des Knoterssind die BEL-Werte der anderen Knoten in den
Abbildungen3.5a), (b) und (c) dargestellt.

Jetzt wird das obige Beispiel leicht abgeandert (siehe ldbbg3.6).

Anstatt einer zentralen Steuerung sind zwei separate iStegen (KnoterAy
und KnotenAy) modelliert. Die A-priori-Wahrscheinlichkeiten der neui&no-
ten sind in Tabelle3.4 gegeben. Die Wahrscheinlichkeiten der anderen Knoten
bleiben erhalten. Man erhélt ein einfaches Bayessches 2uet@arstellung des

Steuerung (A1, A2 : a1 = Ful3gangera; = Auto)
Pr(a): Pr(a;) =0.50 Pray)=0.50

Tabelle 3.4: A-priori-Wahrscheinlichkeiten fir die beidknotenA; und A, des
aufgespaltenen Knotens des Bayesschen Netz&sbrastreifen (siehe Abbil-
dung3.6)

Sachverhaltes “Zebrastreifen” an einer einfachen StraR8tzalieniberquerung.
Die beiden Verkehrsteilnehmer Gibernehmen die AmpelstegeiSignalisiert ein
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Steuerung Steuerung
@ 0.50 \ Fufg. @ 0.50 \ Fufg.
0.50 ) Auto 0.50 / Auto

FuRganger Auto

Q 050 \ gehen 0.50 \ fahren
0.50 ) stehen 0.50 / anhalten

@ 050 ja
0.50 / nein
Unfall o. Konflikt

(a) Anfangswahrscheinlichkeiten

Steuerung Steuerung Steuerung Steuerung
®)( 4 ®)( 4 ®)( ¢ ®)( ¢
0 0 1 1
FuRganger Auto FuRganger Auto
OlF (8 (B)(¢ (s
0 1 1 0
O Of
1 1
Unfall o. Konflikt Unfall 0. Konflikt
(b) BEL-Werte bei der Instantiierung des Kno- (c) BEL-Werte bei der Instantiierung des Kno-
tensA mit g tensA mit ap

Abbildung 3.6: Beispielnetzebrastreifen [Pr(A;) Pr(A2) Pr(B | Ay) Pr(C |
A2> Pr(D| B,C)]

FulRganger, dass er die Stral3e Gberqueren méchte, so wikditkdahrer am Ze-
brastreifen halten und ihn auf die andere StraR3enseiterlaG&ht man davon aus,
dass sich alle Verkehrsteilnehmer an die Stra3enverketmsog halten, so ist die
Wabhrscheinlichkeit fir einewnfall gleich Null, wenn sich die Verkehrsteilneh-
mer miteinander (z. B. durch Handzeichen) verstandigt mgbeehe Abbildun-
gen3.6b) und (c)). Hat diese Kommunikation versagt (z. B. tritt &@3ganger
unerwartet fir den Autofahrer an den Zebrastreifen heranilerquert die Stra-
Be, ohne auf die Autos zu achten.), so steigt die Wahrsatiekelit in diesem
Beispiel auf 50% (siehe Abbildurg6(a)). Man kann in diesem Beispiel davon
ausgehen, dass die beiden Knofgnund Az immer gleich instantiiert sind (bei
Kommunikation beide auf die erste oder beide auf die zweytpdthese der bei-
den Knoten oder bei keiner Kommunikation keine von beidepdilyesen).

Das neue Bayessche Né&brastreifen kann man damit vergleichen, dass der
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Knoten A des Bayesschen Netzéspelsteuerung aufgespalten wird. Fur ver-
schiedene Instantiierungen der Knofgrund A, sind die BEL-Werte der anderen
Knoten in den AbbildungeB.6(a), (b) und (c) dargestellt.

FuRganger Auto

a 0.50 \ gehen 0.50 \ fahren
0.50 ) stehen 0.50 / anhalten

@ 050 ) ja
0.50 / nein
Unfall o. Konflikt
(a) Anfangswahrscheinlichkeiten

FulRganger Auto FulRganger Auto
ot ) @) 1
0 1 0 0
O¢ Ol
1 0
Unfall o. Konflikt Unfall o. Konflikt

(b) BEL-Werte bei der Instantiierung des Kno{c) BEL-Werte bei der Instantiierung des Kno-
tensB mit b; und des Knoten€ mit ¢, tensB mit b; und des Knoten€ mit ¢;

Abbildung 3.7: Beispielnetgtraenverkehr [Pr(B) Pr(C) Pr(D | B,C)]

Im néachsten Bayesschen Ne&#aRenverkehr (siehe Abbildung3.7) ist der
Sachverhalt einer “StralReniberquerung” mit schlechteha#missen modelliert,
so dass es weder eine Ampel oder ein Zebrastreifen noch edeeaMoglich-
keit zur Mitteilung an einen Autofahrer gibt (z. B. durch eistarke Kurve oder
verminderte Sichtverhaltnisse wie Nebel oder Dunkelhd#¥s man als Ful3gan-
ger die Stral3e Uberqueren méchte. Die Knoderund A, wie im Beispielnetz
Zebrastreifen oder der KnoterA wie im BeispielnetzZAmpelsteuerung existieren
im Bayesschen NetgtraBenverkehr nicht mehr. Die Knote3 undC erhalten A-
priori-Wahrscheinlichkeiten (siehe Tabelé&), die Wahrscheinlichkeiten fir den
KnotenD bleiben aus dem Vorgangernetz erhalten.

Wie man aus den BEL-Werten, die in den Abbildun@ei{a), (b) und (c) able-
sen kann, ist die Uberquerung der Fahrbahn fiir den FuRgéaimgeures Gluckss-
piel. Wir der Passant bei der Uberquerung der Fahrbahnzeitigt von einem
ankommenden Fahrzeug bemerkt und kann dieses anhalteonsotles zu kei-
nem Unfall (siehe Abbildun@.5(b)). Reagiert ein Autofahrer jedoch zu spat, so
kommt es zu einem Zusammenstol? (siehe AbbilduiBaT)).

Das Bayessche NegtralRenverkehr kann man mit dem Bayesschen Natz-
pelsteuerung damit vergleichen, dass der Knot&des Bayesschen Netzam-
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FuBgéanger (B : by = gehen), = stehen)
Pr(b): Pr(by) =0.50 Pi(by)=0.50
Auto (C : ¢, = fahren,co = anhalten)
Pr(c): Pr(c1) =0.50 Prcz)=0.50

Tabelle 3.5: A-priori-Wahrscheinlichkeiten fur die bemd&notenB und C des
Bayesschen NetzeXraRenverkehr (siehe Abbildung3.?)

pelsteuerung geldscht wird und die beiden Nachfolgerkno&nndC, den BEL-
Wert des Knoteng nach der Initialisierung des Bayesschen Netzes als Aiprior
Wahrscheinlichkeiten eingetragen bekommen.

Wie man im Beispiel gesehen hat, entsteht beim Aufspaltear bdschen
eines Knotens in einem Bayesschen Netz ein Fehler. DieségrHeann dabei so
grof3 sein, dass die durch Inferenz gewonnenen BEL-Wert&ioigien nur noch
bedingt oder gar nicht mehr brauchbar sind.

3.3.2 Anhangen von Zeitscheiben

FUr das Losen von dynamischen Bayesschen Netzen werdervergehiedene

Strategien vorgestellt. Die eine Strategie kann als glabgkesehen werden, bei
der das gesamte dynamische Bayessche Netz beim Losen Biyeissches Netz
betrachtet wird, das sich nicht aus Zeitscheiben aufbaeitdBr zweiten Strate-

gie hingegen soll sich der Aufbau des Bayesschen Netzesaitsszeiben auch

in der Struktur des Junction Tree widerspiegeln. Jede deebeStrategien hat

seine Vor- und Nachteile, die jeweils in den einzelnen Abgtén angesprochen
werden.

Nachfolgend werden zwei verschiedene Méglichkeiten figr Blearbeitung
von dynamischen Bayesschen Netzen an einem Beispielnetmarnider vergli-
chen. Bei der ersten Mdglichkeit wird das dynamische BagfesdNetz nur als
Bayessches Netz betrachtet. Der Aufbau des dynamischessBelyen Netzes aus
Zeitscheiben spiegelt sich dabei nicht im Junction TreeewiBei der zweiten
Moglichkeit werden die Zeitscheiben des dynamischen Bafesn Netzes bei
der Evaluierung beriicksichtigt. Hier deutet sich schonvaa,ein Rollup ohne
Informationsverlust durchgefiihrt werden kann.
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3.3.2.1 Behandlung des dynamischen Bayesschen Netzes aismales Bay-
essches Netz

Im folgenden wollen wir dynamische Bayessche Netze mit dafatiren fir Bay-
essche Netze |6sen. Zu jedem Zeitpunist das dynamische Bayessche Netz ge-
nau bekannt und kann zu einem Zeitpunkt auch als statischgssBches Netz
aufgefasst werden. Somit kdnnen zur Losung des dynamidttwgesschen Net-
zes beispielsweise die Verfahren ohne Anpassung angewsacten, die in Ab-
schnitt2.3 vorgestellt wurden. Dabei wird fir das dynamische Bayes3$dbtz
der Junction Tree berechnet, ohne zu bericksichtigen,si@ssias dynamische
Bayessche Netz aus Zeitscheiben aufbaut.

Abbildung 3.8: Temporale Kanten und dynamische Knotensthgamischen
Bayesschen Netzes.

Schauen wir uns das dynamische Bayessche Netz in Abbilgl&agn, das aus
drei Zeitscheiben besteht. Die dynamischen Knoten sind-gcaraffiert und die
temporalen Kanten sind gestrichelt eingezeichnet. Zigale wird das dynami-
sche Bayessche Netz moralisiert. In Abbilduh§ sind dieMoralisierungskan-
ten gestrichelt eingezeichnet. Die grau-schraffierten Kndtereichnet man als
InterfaceknotenDer Grund fir diese Bezeichnung wird klar, wenn bei der Tri-
angulierung des dynamischen Bayesschen Netzes die Zalischbericksichtigt
werden. Dann namlich bilden die Interfaceknoten dastandsentwicklungsmo-
dell der Zeitscheibe.

Zunachst wird nun aber die globale Betrachtung vorgesieliler die Zeit-
scheiben des dynamischen Bayesschen Netzes unberiicksithiben sollen.
Die optimale Eliminationsreihenfolge wird tUber alle Knotges gesamten dyna-
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Abbildung 3.9: Moralisierungskanten und Interfaceknones dynamischen
Bayesschen Netzes.

Abbildung 3.10: DBN: Triangulationskanten eines dynaiétBayesschen Net-
zes ohne Beriicksichtigung von Zeitscheiben. Die Elimaretieihenfolge ist der
Knotennumerierung zu entnehmen.

mischen Bayesschen Netzes bestimmt. In Abbild8ri@sind dazu diélriangu-
lationskantereiner Eliminationsreihenfolge von Knoten ohne Berlickisgting
der Zeitscheiben gestrichelt eingezeichnet. Man erketads die Knoten durch
die Triangulationskanten tiber mehrere Zeitscheiben anwéeinander verbun-
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den werden. Die hieraus resultierenden Cliquen vereinestdfnaus mehreren
Zeitscheiben. Wird nun zusétzlich eine neue Zeitscheilgeféigt, und eine neue
optimale Eliminationsreihenfolge tber alle Knoten gesusb muss dedunc-
tion Treeim allgemeinen vollstandig neu berechnet werden. Dabené&bralte
Berechnungen nicht wiederverwendet werden. In AbbildBrid ist der aus der
Abbildung3.10resultierende Junction Tree dargestellt.

L ACA

BoAC,

HoG2G1Go H1H0G2G1 HoHiGa
N

Abbildung 3.11: DBN: Junction Tree eines dynamischen Bsgfesn Netzes ohne
Bertcksichtigung von Zeitscheiben.

Insgesamt mussen
¢ die Eliminationsreihenfolge,

e der Junction Tree des Bayesschen Netzes, der auf der Elioniseeihen-
folge beruht, und

¢ die einzelnen Cliquen-Nachrichten, die bei vorhergehendferenzen ver-
schickt wurden,

neu berechnet werden.

In Tabelle3.6sind die Eliminationsreihenfolge der Knoten und die dabeur
zierten Cluster und Cliquen dargestellt. Die Cluster und&n umfassen Knoten
aus mehreren Zeitscheiben. Eine maximale Clique enthédtdnoten.

3.3.2.2 Strukturerhaltung im Junction Tree des dynamischa Bayesschen
Netzes

Jetzt wird das dynamische Bayessche Netz beim Losen sodehatass sich der
Aufbau des dynamischen Bayesschen Netzes aus Zeitsclaibkmnn der Struk-
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eliminierter induzierter induzierte
Knoten Cluster Clique
H2 H2Hle C|q1 = {Hz, H]_,Gz}
B, BoAXC Clg, = {B2,A2,C3}
B1 BiAIC; Clgz = {B1,A1,C1}
Bo BoAcCo Clg, = {Bo,A0,Co}
Co CoAoDo Clgs = {Co, Ao, Do}
A2 A2C2A1 CIq6 = {Az,Cz,A]_}
Ao AoDoA1 Clg; = {Ao, Do, A1}
Hi HiHoG2G: Clgg = {H1,Ho, G2, Gy}
Ho HoG2G1Go Cldg = {Ho,G2,G1,Go}
F, FExGD2  Clayg = {F, E2,G2,Da}
Ex: ExGoDy -
Gz G2G1GoD2  Clgp; = {G2,G1,Go, D2}
Fi FiE1GiD;  Clgyp = {F1,E1,G1,D1}
E1 Ei1GiD; -
G1 G1GoD2D1  Clayz = {G1,Go,D2,D1}
Fo FoEoGoDo  Clay4 = {Fo, Eo, Go, Do}
Eo EoGoDo -
Go GoD2D1Dg Clgis= {Go, Do,D1, Do}
D> D2CoDiDg  Clgyg = {D2,C>,D1,Do}
C> CyDiDoA; Clgi7= {Cz, Dy, Do,Al}
D1 DiCiDoA1  Clgyg = {D1,C1,Do,Ar}
C1 CiDoAL -
Do DoA1 -
At A -

Tabelle 3.6: Eliminierung der Knoten: Zeitscheiben werdt berticksichtigt

tur des Junction Trees widerspiegelt. In diesem Zusamnmgnivad der Begriff
dereingeschrankten Eliminationsreihenfolgegefuhrt. Werden neue Zeitschei-
ben angehangt, so wird man sehen, dass beim Losen des ntandeten dy-
namischen Bayesschen Netzes alte Berechnungen wiedendgtwverden kon-
nen. Leider ist im allgemeinen die eingeschrankte Elinomesreihenfolge im
Vergleich zu einer Eliminationsreihenfolge, die das gesaNetz beriicksichtigt,
schlechter im Triangulationsergebnis. Vor allem die Ghgudie an der Nahtstel-
le zwischen den Zeitscheiben entstehen, werden besond&sjes ist jedoch
vom entsprechenden Zustandsentwicklungsmodell zwisgbeZ eitscheiben ab-
hangig.

Sollen also alte Berechnungen wiederverwendet werden,uss ielas Junc-
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tion-Tree-Verfahren angepasst werden. Ideal wére es, wembeim Junction
Tree neue Strukturen auch so anhéngen kénnte, wie dies badyh@mischen
Bayesschen Netzen mit den Zeitscheiben méglich ist. Wie aban gesehen hat,
ist dies bei einer beliebigen Eliminationsreihenfolge ilgemeinen nicht mach-
bar. Da man weil3, dass die Cliquen eines Junction Trees dess8zhen Net-
zes alleine schon durch die Eliminationsreihenfolge fastt sind, wird man die
Eliminationsreihenfolge entsprechend anpassen missgohldie Eliminations-
reihenfolge werden auch die Triangulationskanten bestirkivill man Cliquen,
die nur Knoten aus der jeweiligen Zeitscheibe und maximsaleaner benachbar-
ten Zeitscheibe enthalten, so dirfen die Triangulationtanur innerhalb einer
Zeitscheibe liegen oder maximal zu einer benachbartes&westbe reichen. Den
Zusammenhang zwischen der Eliminationsreihenfolge umdTa@ngulations-
kanten (und somit den Cliquen, die entstehen) liefert undalgende Satz von
Rose, Tarjan und Lueker (entnommen akigegrulff 93]) der allgemeinen Gra-
phentheorie:

Satz 3.3.2 (Rose, Tarjan und Lueker)

Sei¥y = (V,E) ein Graph, dessen Knotdhe V durch die bijektive Funktion
#:V —{1,...,|V|},V — #(V) mit einer Nummer versehen werden. Ein solcher
Graph wird auch algeordneter Graptbezeichnet.

Sei also¥y = (V,E) ein geordneter Graph, dann wird die Kaqté,V} im
triangulierten Grapheff', genau dann und nur dann enthalten sein, wenn es einen
Pfad(V,V1,...,Vk,U) im geordneten Graphe#i, = (V,E) gibt, so dass &) <
min{#(V),#U)}Vi=1,... .k

Wie schon im Satz erwahnt, ist # eine bijektive Funktion agisMenge der
KnotenV in die Menge{1,...,|V|}, d.h.

#:V > NmitV —#V) e {1,...,|V[}.

Fir einen Knotelv € V gibt #V) die Position vorV in der Eliminationsreihen-
folge an. Mit Satz3.3.2kann nun zusammen mit einer Eliminationsreihenfolge,
die sich auf die Zeitscheiben einschrankt (Die Knoten edwtscheibd werden
vor den Knoten einer Zeitscheibe- 1 abgearbeitet und so fort.), gezeigt werden,
dass bei der Eliminierung eines Knotadnsler Zeitscheibé maximal Triangulati-
onskanten eingefiigt werden, die Knoten der Zeitschiedzer die Interfacekno-
ten der Zeitscheibe+ 1 miteinander verbinden. Die entsprechenden Aussagen
und dazugehorigen Beweise konnenHKigegrulff 93] nachgelesen werden.

Dabei ist eine wichtige Schlussfolgerung aus dem Satz,lmEsker Eliminie-
rung eines Knotens nur zwischen nicht eliminierten Knotearnigulationskanten
eingefugt werden.

Dieses wird wie folgt ausgenutzt: Beim Anhangen einer nelestscheibe an
das dynamische Bayessche Netz behalt man die Eliminagitresifolge bei, in
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der die Knoten der alten Zeitscheiben abgearbeitet wunaiea, fligt daran die
Eliminationsreihenfolge fur die Abarbeitung der Knoterr deuen Zeitscheibe
an. So werden zwischen den alten Knoten keine neuen Triaigugkanten ein-
gefugt, und die alten Cliquen bleiben zum grof3en Teil egmalDerJunction Tree

muss nicht komplett neu berechnet werden. An den altenidunitee werden die
neuen Cliqguen angehangt und eventuell alte Cliquen an dwenitBstelle zwischen
alten und neuen Cliguen um ein paar Knoten erweitert. Esédatie Berechnun-
gen wiederverwendet werden. In AbbilduBdL2 sind die Triangulationskanten
einer Eliminationsreihenfolge gestrichelt eingezei¢hdes bericksichtigt, dass
das Netz aus Zeitscheiben aufgebaut ist. Man erkennt, wi€rdangulationskan-

Abbildung 3.12: DBN: Triangulationskanten eines dynainétBayesschen Net-
zes mit Bertcksichtigung von Zeitscheiben. Die Eliminasieihenfolge ist der
Knotennumerierung zu entnehmen.

ten Knoten einer Zeitscheibe oder zweier benachbartesc&wmiben miteinander
verbinden. Die hieraus resultierenden Cliquen vereinenitsour Knoten einer
Zeitscheibe oder zweier benachbarter Zeitscheiben. Winceine neue Zeitschei-
be angeflugt, und die alte Eliminationsreihenfolge fur dieraKnoten beibehal-
ten, so muss delunction Treenicht komplett neu berechnet werden. Hier kdnnen
alten Berechnungen wiederverwendet werden.

In Abbildung3.13ist der aus Abbildun@.12resultierende Junction Tree dar-
gestellt. Damit die Ubersicht nicht noch mehr leidet, wurdée Separatorknoten
nicht eingezeichnet, da sich diese fiir jede Kante des &umdtiees leicht be-
stimmen lassen. Die durchgezogenen Linien und Kreise gdigeanten bzw.
Cliquen des Junction Trees an. Die gestrichelten LinienKnedse stehen fir die
Kanten bzw. Cliquen des Junction Trees, die beim Anhangendetscheiben
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Abbildung 3.13: DBN: der Junction Tree eines dynamischeyeBachen Netzes
mit Berucksichtigung von Zeitscheiben. Die Separator&natvurden aus Grin-
den der Ubersichtlichkeit nicht eingezeichnet.

entstehen. In Klammern ist angegeben, um welche Knotends&iCluster er-
weitern. Wie schon in Abschni2.3.1erwahnt wurde, wird nicht jeder Cluster
zu einer Clique des Junction Trees. In der Abbildung sindCliester gepunktet
dargestellt, die keine Cliquen des Junction Trees sind.

In Tabelle3.7 ist die auf die Zeitscheiben eingeschrankte Eliminieruagm
einmal Ubersichtlich dargestellt. Die Knoten der versdareen Zeitscheiben sind
durch einen waagrechten Strich in der Tabelle voneinand&aegnt. Man er-
kennt, dass die Knoten in den verschiedenen Zeitscheibderigleichen Rei-
henfolge abgearbeitet werden. Dabei werden die dynammskheten in logi-
scher Folgerung aus S&@z3.2als letzte Knoten der Zeitscheibe abgearbeitet. Im
Vergleich von Tabelle.6 zu Tabelle3.7 erkennt man leider auch, dass die Ein-
schrankung der Eliminationsreihenfolge auf die Zeitsoéeiin diesem Beispiel
sehr viel gro3ere Cliquen erzeugt. In KapigeB werden wir ein Rollup-Verfah-
ren kennen lernen, dass sich nur bei Junction Trees eimskigst, die mittels
einer eingeschrénkten Eliminationsreihenfolge bestimvoniden. Dabei miissen
vom dynamischen Bayesschen Netz maximal immer nur zwesdwiben re-
prasentiert sein. Andere Junction Trees, die mittels diieninationsreihenfol-
ge bestimmt wurden, die die Zeitscheiben nicht bertcksgjeht lassen sich mit
diesem Rollup-Verfahren nicht behandeln. Die Anzahl detsZbeiben des dyna-
mischen Bayesschen Netzes wachst mit der Zeit, und danhitdiadomplexitat
(Verbrauch von Speicherplatz und Rechenzeit) des dynaermsBayesschen Net-
zes. Irgendwann uUbersteigt die Komplexitat des dynamis@ayesschen Net-
zes, das mit einer Eliminationsreihenfolge behandelt wdid die Zeitscheiben
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eliminierter induzierter induzierte
Knoten Cluster Clique
BO AOBOCO Clql = {A07 807C0}
Eo DoEoFoGo Clag, = {Do, Eo, Fo, Go}
Fo DoFoGo -
CO AOCODO C|q3 = {A07C07 DO}
Go DoGoHo Clay = {Do, Go,Ho}

Do AoDoHoC1D1

Ao AgHoAI1C1Dy
Ho HoA1C1D1G1H1

Clgs = {Ao,Do,Ho,Cy,D1}
C|q6 = {A07 H07A17C17 Dl}
C|q7 = {H07A17C17 Dl7 Gl7 Hl}

B1 AiBiC

E:1 DiEiR Gy

Fi DiFGy

C1 A1C1D1GiHy
G1 A1D1GiH;

D1 A1D1H:1GD7
A1 AiH1ACoDo
Hi1 H1ACDoGoH,

C|q8 - {A17 Bl7C1}

Clagg = {D1,E1,F1,G1}

Clgyg = {A1,D1,H1,Co, Do}
Clqll = {A]-? H17A27C27 DZ}
Clgyp = {H1,A2,C3,D2,Gp, Ho}

B, ABCo

Ex DoExRGo

F DoRG;

C, ACoDyGoH2

Gy ADGoH2

D> AxDyH>(C3Dg3)
Ax  AoHp(A3C3D3)
Ho Ho(A3C3D3GsHg)

Clgyz = {A2,B2,Ca}
C|q14 = {D27 E27 F27 GZ}

(Cloys = {A2,D2,H2,C3,D3})
(Cloyg = {A2,H2,A3,C3,D3})
(Clay7 = {H2,As,C3,D3,G3, Hs})

Tabelle 3.7: Eliminierung der Knoten: die Zeitscheibendegr berticksichtigt

nicht bericksichtigt, die Komplexitat des dynamischen d&sghen Netzes, von

dem immer maximal nur zwei Zeitscheiben représentiert aerdann relativiert
sich das Verfahren, das die Zeitscheiben berlcksichtegiegiiber dem Verfah-
ren, welches eine globale Strategie verfolgt.

Man erkennt, wie sich der Junction Tree durch das Anhangemegaen Zeit-
scheiben entwickelt, wenn die Zeitscheiben bei der Benaataler Eliminations-

reihenfolge bertcksichtigt werden.

Um eine neue Zeitscheibe anzuhéngen, wird also wie folgiegangen:

1. Moralisiere den zusammengesetzten Graphedwusion Treaind DAG.
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2. Trianguliere (eingeschrankt auf die Zeitscheiben) demafisierten Gra-
phen und bestimme die neuen Cliquen.

3. Konstruiere den neuen (expandiertémyction Tree

4. Berechne die neuen Potentiale der Cliquen und berudigeatie alten Po-
tentiale dabei.

Vom altenJunction Tree7 = (C,S) soll so viel wie moglich wiederverwendet
werden, um den Konstruktionsaufwand fur den nedigrction Tree7’ = (C',S')
zu minimieren. Als direkte Konsequenz der eingeschréanktaninationsreihen-
folge existiert fur jede alte Cliqu€lg € C eine neue Cliqu€lg € C’, so dass
gilt: Clg C Cld'. Fur einige Cliquen ist diese Relation strikt. Bei eineriddgigen
Eliminationsreihenfolge ist eine Zuordnung alte zu neugu@ im allgemeinen
nicht moglich. Der neudunction TreeZ wird nun wie folgt erzeugt:

1. Bestimme die Menge der Cliquéti von .7".
2. Erzeuge7:

(@) Erzeuge digs-Tabellen der Cliqueglg € C'\ C und der Separatoren
Sepe '\ S.

(b) Initialisiere alle neuen Tabellen mit 1. (Alle anderaabé&llen bleiben
unverandert.)

3. Frjede CliqueClg € C\ C’" und jeden Separat@epe S\ S’ multipliziere
die entsprechenden Belief-Potentiale zu den zugehoérigéafBotentialen
der Cliquen und Separatoren.

4. Ordne die Knoten der neuen Zeitscheibe einer bestimmligneCzu. Es
muss dabei gelten, dass die Eltern des Knotens auch in dpreGlorhan-
den sind.

In den beiden AbbildungeB.14und3.15ist das Anh&ngen von Zeitscheiben
in der Repréasentation des Junction Trees dargestellt.iDstye Abbildung3.14
zu sehen, wie vorhandene Cliqguen um Knoten erweitert wetdébbildung3.15
wird der Junction Tree nur um neue Cliquen erganzt. Alte @@digwerden nicht
um Knoten erweitert.

Die eingeschréankte Eliminationsreihenfolge ermogliahmg auch die Ver-
waltung vonvorberechneten Zeitscheihebiese bereits berechneten Zeitschei-
ben sind Junction Trees, deren Cliquen und Kanten berecimaefir die Collect
Evidence in Richtung der Nahtstelle an die Vorgangerzegte schon durch-
gefuihrt wurde. Kann ein Schem# an Zeitscheiben angehangt werden, die von
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Abbildung 3.14: In der Reprasentation des Junction Treed an Zeitscheibe 0
die Zeitscheibe 1 angehangt. Veranderte und neue Cliqudrgsistrichelt einge-

zeichnet.
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Abbildung 3.15: In der Reprasentation des Junction Trees ave Zeitscheibe 3
angehangt. Die neuen Cliquen sind gestrichelt eingezeiclids wurden keine

alten Cliquen verandert.



72 Kapitel 3 Dynamische Bayessche Netze

verschiedenen Schemata erzeugt werden, so wird je naclngegzeitscheibe
eine andere vorberechnete Zeitscheibe fur die Instamtigedes Schemag’ be-
notigt. Damit der gesamte Junction Tree kalibriert ist, spugenn keine Evidenz
im neuen Junction Tree eingetragen wurde und der altenidaribtee vor dem
Anhé&ngen des neuen Junction Tree kalibriert war, nur noclDestribute Evi-
dence an der Nahtstelle zwischen altem und neu angehangtestiah Tree in
Richtung des neu angehangten Junction Trees aufgerufelemwenurde jedoch
im neu angehangten Junction Tree Evidenz eingetragen, seimden Asten des
neu angehangten Junction Trees, in denen wenigstens eideng\weingetragen
wurde, auch ein Collect Evidence bis zur Nahtstelle durfifigé werden. Von
der Nahtstelle aus muss dann auch ein Distribute Evidendenralten Junction
Tree erfolgen (siehe dazu audbdrwiche 0], in dem beschrieben wird, wie sich
eine Inferenz bei konstantem Speicherverbrauch reaisiésst).

Es wurden systematisch die Eigenschaften der beiden VerfdlBehand-
lung des dynamischen Bayesschen Netzes als normales Bagsdsetz” und
“Strukturerhaltung im Junction Tree des dynamischen Bsgfeen Netzes” mit-
einander verglichen. Mit dem zweiten Verfahren, das augémivon Kjeerulff in
[Kjeerulff 93] vorgestellten Verfahren beruht, werden die Grundlagerefiiige
Rollup-Verfahren geschaffen. Dadurch dass sich die Siruttés dynamischen
Bayesschen Netzes im Junction Tree widerspiegelt, wirdReitup von dynami-
schen Bayesschen Netzen ermdglicht, der ohne Informatolust durchgefihrt
werden kann. Im folgenden Abschnitt werden nun einige Relfarfahren vorge-
stellt (darunter auch das Rollup-Verfahren von Kjeerutffi je nach Gegebenheit
und Anwendung ihre Schwéachen und Starken haben. Eine Gegextéllung und
Zusammenfassung von Kriterien erleichtern die Wahl, wesdRollup-Verfahren
fur die Anwendung am Besten zum Einsatz kommt. Gegebenetdgksen sich
einige Rollup-Verfahren auch miteinander kombinieren.

Losungsverfahren, die bei der Bestimmung der Eliminatieihenfolge der
Knoten den Algorithmusaximum cardinality search oder &hnliche zwingend vor-
schreiben, sind fur dieses Rollup-Verfahren nicht gedigne

3.4 Algorithmen

Wie man gesehen hat, andert sich beim Aufspalten oder Lidsebie Knoten
im Bayesschen Netz die Gesamtwahrscheinlichkeit der eddrhden Knoten. Es
entsteht ein Fehler. Im folgenden werden verschiedeneritgoen vorgestellt,
die beim Entfernen von Zeitscheiben die Gesamtwahrsabekdit der verblei-
benden Zeitscheiben unveréndert erhalten.

Die folgenden Algorithmen erhalten die Gesamtwahrscletikéit der ver-
bleibenden Zeitscheiben, indem entweder die Struktur gaardischen Bayes-



3.4 Algorithmen 73

schen Netzes beim Rollup verandert wird, oder der Rollupdaaf zugehdrigen
Junction Tree des dynamischen Bayesschen Netzes audgeiithiAls nachstes
wird ein Algorithmus vorgestellt, der die Struktur des Bssehen Netzes veran-
dert.

3.4.1 Knotenabsorption

Das Verfahren deKnotenabsorptiorient dazu, uninteressante Knoten aus dem
Bayesschen Netz zu entfernen, und dadurch gegebenenddligetenz im neuen
Bayesschen Netz zu vereinfachen. Wie man aber sehen wind, k& der Ab-
sorption eines Knotens oder einer Knotenmenge die Kontglekes Bayesschen
Netzes im Gegenteil auch steigen.

Es wird nun gezeigt, ob und wie sich das Verfahren der Kndtgorption als
Rollup-Verfahren einsetzen lasst.

Das Verfahren deKnotenabsorptioformt ein Bayessches Netz um, indem
Knoten des Netzes so entfernt werden, dass jede Inferemgsidserenden neuen
Bayesschen Netzes dasselbe Ergebnis liefert wie das akeanderte Bayessche
Netz. Fur die absorbierten Knoten kénnen aber keine neugeBxieingetragen
oder die BEL-Werte abgelesen werden. Die gesamte gemegidéinrscheinlich-
keitsverteilung der verbleibenden Knoten bleibt unvegihdas umgewandelte
Bayessche Netz muss wieder in einen Junction Tree contpilexden.

Bei der Absorption eines Knotens € X werden die Tabellen der beding-
ten Wahrscheinlichkeiten der verbleibenden Kndtea X so verandert, dass die
Gesamtwahrscheinlichkeit des Bayesschen Netzes ohnel@eafitigung des ab-
sorbierten Knotens gleich bleibt. Formal bedeutet dies:

VKCX\{A}:XZK(JZLG(V)/\V>ZZ( M 6w

KK VeX\{A}

Die Absorption eines Knotens lasst sich zu einer Absorption einer Knoten-
mengeA C X fortsetzen. Je nachdem in welcher Reihenfolge die Knotemam
Bayesschen Netz absorbiert werden, andert sich dabei dabrtis der Knoten-
absorption. Bei der Veranderung der Tabellen der bedingegmscheinlichkeiten
eines Knotens des Bayesschen Netzes, sind nicht nur dierdadite der beding-
ten Wahrscheinlichkeiten betroffen, sondern auch die Aglgkeiten der Knoten
untereinander andern sich. D. h. die Struktur des Bayerddbt&zes andert sich.
Es werden Kanten geldscht und eingeftigt.

In Abbildung3.16(a)ist das Beispielnetasienbesuch aus dem Beispie?.1.2
zu sehen, an dem nun strukturell die Absorption zweier Kmaergestellt wird.
(Fur die Berechnungen wurde das Programm NEetibarangezogen.) Die Anzahl
der Eintrage in der Wahrscheinlichkeitentabelle einest&m®V wird auch als
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A
/@
A

()

(a) Das Beispielnetasienbesuch (siehe BeispieR.1.2 dient als Ausgangsnetz. Die Anzahl der

Tabelleneintrdge summiert sich zu 36.

©)

P

(b) Der uninstantiierte Knote@ wurde absor- (c) Der instantiierte Knotetd wurde absor-
biert. Die Anzahl der Tabelleneintrdge sum-biert. Die Anzahl der Tabelleneintrage sum-
miert sich zu 40. miert sich zu 46.

Abbildung 3.16: Knotenabsorption

GroRe der Wahrscheinlichkeitentabelle oder ni@#,) bezeichnet. Die Grofzen
der Wahrscheinlichkeitentabellen aller Knoten des Bagfe=s Netzes addieren
sich zu #6(&) + #(Q(B)> + #(Q(C)) +#(6(D)) +#(6(E)> + #(9(|:)) + #(9(@) +
#OmH) =2+4+8+4+4+2+4+8=36.

Jetzt wird der uninstantiierte Knot€hdes Bayesschen Netzes absorbiert. Wie
in Abbildung3.16(b)zu sehen ist, werden Kanten vom Knofnu den KnoterD
undH sowie Kanten vom Knotel zu den Knote® undH eingefligt. Dabei wer-
den die Eintrage der Wahrscheinlichkeitentabellen unéd@se der Wahrschein-
lichkeitentabellen der beiden Knoténhund H vergroRert. Es gilt: ¢9p)) = 8

und #(E(H)) = 16. Die GrofRen der Wahrscheinlichkeitentabellen allert€nales

Bayesschen Netzes addieren sich £8#) +#(0(g)) + 0+ #(6p)) +#(6E)) +

#(0(F)) +#(0(c) +#(O)) = 2+4+0+8+4+2+4+16=40.
Nun wird der KnoterH instantiiert. Dadurch werden unter anderem die Kno-
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ten G und A voneinander abhéngig. Die Abhangigkeiten von Knoten(reahg
untereinander lassen sich mit ddbaSeparations-Kriteriunmbestimmen: Seien
X, Y und Z drei disjunkte Teilmengen von Knoten des gerichteten agghén
Graphen¥ des Bayesschen Netzgé. 4. Dabei muss die Vereinigung vaX,

Y und Z nicht die gesamte Knotenmenge des Grap#eargeben. Danml-se-
pariert die MengeZ die beiden MengeiX und Y voneinander (Schreibweise:
<X|Z|Y >y4), wenn es entlang jeden Pfades zwischen einem KnoterXaus
und einem Knoten au¥ ein Knotenw existiert, der eine der beiden nachfolgen-
den Eigenschatften erfillt:

1. w hat Vorgéangerknoten und wedernoch seine Nachfolgerknoten sind in
Z, oder

2. w hat keine Vorgangerknoten, umdist in Z.

Weitere Begriffe und ein Beispiel im Zusammenhang mit d@8eparations-
Kriterium sind fUr den interessierten Leser im Anhd@ zusammengefasst.

Nun aber wieder zuriick vom D-Separations-Kriterium zur @épson des
KnotensH. Es werden Kanten vom Knote@ zu den KnoterA, B und E so-
wie vom KnotenE zu den KnoterA und B eingefligt. Dabei werden die Ein-
trage der Wahrscheinlichkeitentabellen und die Gréi3e ddrg¢heinlichkeiten-
tabellen der Knoter\, B und E vergroRert. Es gilt: ¢6(n)) = 16, #0(g)) = 16
und #(E(E)) = 8. Die GroRen der Wahrscheinlichkeitentabellen aller kKnates
Bayesschen Netzes addieren sich @(ﬁ)) +#(5(B)) + O+#(5(D)) +#(5(E)) +
#(9(|:)) +#(9(G)> +0=8+164+0+8+8+2+4+0=46.

Um mit der Absorption von Knotenmengen einen Rollup durbhéia zu kon-
nen, geht man nun wie folgt vor:

e Das Bayessche Netz besteht aus zwei Zeitschdibeh undt. Die Kno-
ten der Zeitscheiben vor der Zeitschetbel wurden alle absorbiert. Liegt
Evidenz fir Knoten der Zeitscheilbe- 1 vor, so wird sie eingetragen.

e Die Knoten der Zeitscheilte— 1 werden absorbiert.

e Eswird die Zeitscheibe+ 1 angehangt, und das Bayessche Netz ist fur den
nachsten Berechnungsvorgang bereit.

Obwohl ein Bayessches Netz, von dem einige Knoten absorbigden, we-
niger Knoten als das vorhergehende Bayessche Netz erkduéit,es, wenn Kan-
ten durch die Absorption eingefligt wurden, sehr viel kom@iesein als das vor-
hergehende Bayessche Netz. Es werden also Kanten ins Bagdéstz eingefligt
bei der Absorption
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e eines Knotens mit Evidenz, der viele Vorgdngerknoten besiter

e eines Knotens ohne Evidenz, der viele Nachfolgerknoteitdbes
Es werden keine neuen Kanten im Netz eingefiigt bei der Alisorgon

e Knoten mit Evidenz, die keine Vorgangerknoten besitzeey od

e Knoten ohne Evidenz, die keine Nachfolgerknoten besitzen.

Mit Hilfe des D-Separations-Kriteriums weifl3 man zum Begtpdass durch die
Instantiierung eines Knotens mit Evidenz seine Vorgangetén voneinander ab-
hangig werden.

Ist die Anzahl der Knoten gering, fur die Evidenz eingetragerden sollen
oder an deren BEL-Werten man interessiert ist, und habese df@moten auch
nur eine geringe Anzahl an Hypothesen, so ist auch das iersuitle Bayessche
Netz nach der Absorption der uninteressanten Knoten voinggar Grol3e. Der
Berechnungsvorgang kann aber voriibergehend so enorneh8geatzprobleme
aufwerfen, dass er wegen Speicherplatzmangel gegebdaeaigar abbricht.

3.4.2 Prediction-Estimation-Verfahren

Beim Prediction-Estimation-Verfahresind immer maximal nur zwei Zeitschei-
ben des dynamischen Bayesschen Netzes reprasentiert. Riadhén dem dy-
namischen Bayesschen Netz eine neue Zeitscheibe etabigrtiann eine alte
Zeitscheibe aufgerollt (siehe audRyssell & Norvig 03).

Das Anhangen einer Zeitscheiban ein dynamisches Bayessches Netz kann
mathematisch so betrachtet werden, dass an das Produktedomgben Wabhr-
scheinlichkeitentabellen und findings der Knoten der alteitscheiben, die be-
dingten Wahrscheinlichkeitentabellen und findings der t€nader neuen Zeit-
scheibé hinzumultipliziert werdef

PHXe,....Xo | Er,...,Eo) = PH(Xi_1,...,Xo| Ee_1,...,Eo) P | Ey) =

= ( N (60 2c) - 1 (8 A¢))

KeXp KeXi_1

n (8 Ax).

3Die Schreibweis& < X ist ein wenig nachlassig. Ein Knotéhkann nie das Element einer
Menge von Zufallsvariablen sein. Vielmehr ist mit diesens@uck gemeint, dass ein Knoten
ist, der mit einer ZufallsvariableKx assoziiert ist, die irX enthalten ist. Streng mathematisch
misste man also fii¢ € X schreibenK € {V :V ist assoziiert miy € X}.
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Dabei stehen di&y undEy, mit 0 < k <t, fur die Menge der Zufallsvariablen
einer Zeitscheib& bzw. die Menge der Variablen einer Zeitschelgeflr die
Evidenz vorliegt. Die alten Zeitscheiben werden aus dendi&ibentfernt, indem
sie herausmarginalisiert werden:

PI’(Xt,...,Xo | Et,...,Eo) =
KeXoU...UX;_1

-3 (QO(QK))\K)... M (60 )

KeXoU...UX;—1 K KeXt_1

1(005).

In Abbildung3.17sind die drei Schritte eines Zyklus des Prediction-Estiimat
on-Verfahrens grafisch dargestellt. Jeder Zyklus des hezfes arbeitet dabei wie
folgt:

¢ Prediction Das dynamische Bayessche Netz bestehe aus den beiden Zeit-
scheibert — 1 undt. Weiterhin werde angenommen, dass schon der BEL-
Wert BEL(thl)4 berechnet worden sei mit der Berticksichtigung aller Evi-
denz bis einschliel3licti;_1. Die Zeitscheibeé — 1 besitzt keine Verbin-
dungen mehr zu vorhergehenden Zeitscheiben. Den Zustmalsien der
Zeitscheibe — 1 wurden A-priori-Wahrscheinlichkeiten zugeordnet (sieh
auch den néchsten Schritt). Dann wird der BEL-WBHL (X;) wie folgt
neu berechnet:

BEL(X) = ¥ Pr(X| X1 = 1)BEL(Xt 1= v 1).
Xt-1

Die \~¢_1 gehen dabei alle mdglichen Werte vi8p_; durch. Die Berech-
nung lasst sich durch einen Update des aktuellen Bayessittens (Zeit-
scheibent — 1 undt mit den A-priori-Wahrscheinlichkeiten fir die Zu-
standsvariablen der Zeitscheibe 1) mit der EvidenZE; 1 erreichen.

e Rollup Die Zeitscheibe& — 1 wird entfernt. Dazu muss eine A-priori-Wabhr-
scheinlichkeitentabelle fir die Zustandsvariablen deisZbeibe hinzuge-
fugt werden. Diese A-priori-Wahrscheinlichkeitentabedit gerade

—

BEL(X).

4BEL(X;_1) steht fur

(800 A) - 1 (8 A¢))-

KeXou...UX;_» KeXp KeXi_1
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e Estimation Jetzt wird die neue Evider eingetragen, und dann der BEL-
Wert BEL(X}), d.h. die Wahrscheinlichkeitsverteilung des aktuellen Zu
standes, durch ein Update des jetzigen dynamischen Bagsdtetzes
berechnet. Anschlielend wird die Zeitscheibel angehangt, und das dy-
namische Bayessche Netz ist fir den né&chsten Berechnuggsygpbereit.

Kt 1

(a) Prediction: Berechnung vaEL (X;

HE)
()

~—

unter Beruicksichtigung von BEK;_1) undE;_1.

(=00

(b) Rollup: Die neue A-prior'-Wahrscheinlichkeitentalleeii;tB/E\L(Xt).

(®)-TH=) 0
-0

(c) Estimation: Berechnung von BEX;) bei gegebener neuer EvideRz

Abbildung 3.17: Die drei Schritte beim Prediction-EstimatVerfahren

Die Speicherung dedustandsraumeBEL (X;) kann dabei zum Problem wer-
den. Die Tabelle kann so grof3 werden, dass sie sich nichtmagtésentieren bzw.
verarbeiten lasst. Dieses ist von den involvierten KnatenX; und ihrer Hypo-
thesenanzahl abhangig. Ebenso findet bei diesem Verfabiea Keuberechnung
alter Zeitscheiben statt.
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Soll eine alte Zeitscheibe, die abgeschnitten wurde, neechaet werden,
kann das Verfahren von Kjeerulff (siehe auéfeerulff 95]) angewendet werden,
das im nachfolgenden Abschnitt vorgestellt wird.

3.4.3 dHugin

In [Kjeerulff 92] wird ein Schema zur Verarbeitung dynamischer Bayessckér N
ze vorgestellt. Es heil3t dHUGIN und stellt eine Erweitermog HUGIN dar.
Mit dHUGIN werden die Zeitscheiben des dynamischen Bayessbletzes nicht
aufgerollt sondern nur aus dem Inferenzprozess herausgean. Die aus dem
Inferenzprozess herausgenommenen Zeitscheiben des ggham Bayesschen
Netzes kdnnen bei Bedarf wieder in den Inferenzprozessaofgmen werden.
D. h. wird in einer neuen Zeitscheibe Evidenz eingetragetassen sich heraus-
genommene Zeitscheiben wieder in den Inferenzprozeselaofen und somit
auffrischen. Dazu wird das dynamische Bayessche Netz sthiexdene Modelle
aufgeteilt.

Da die Zeitscheiben des dynamischen Bayesschen Netzesadk®WEigen-
schatft erfullen (d. h. die Zukunft ist unabhangig von derg@genheit, wenn die
Gegenwart bekannt ist), kann das dynamische Bayesschelagistellt werden
als eine Reihe von Modelle#’, ..., ZNi1.

Das ModellZZ\ wird auch al<Zeitfenster(time windowy bezeichnet, die Mo-
delle #4,...,#N_1 alsBackward smoothing modelsd das ModellZ\. 1 als
Forecasting mode(siehe hierzu Abbildung.18).

Im Zeitfenster des dynamischen Bayesschen Netzes sincedseHBeiben ver-
treten, die im Inferenzprozess enthalten sind. Fir die &m&ann man die BEL-
Werte abfragen und Evidenz eintragen. Das Zeitfenster kargrof3ert, verklei-
nert und verschoben werden. Das Zeitfenster ist als Jungtiee reprasentiert,
der nach dem Verfahren “Strukturerhaltung im Junction Tdes dynamischen
Bayesschen Netzes” konstruiert wurde, das im Kagitel2.2beschrieben wird.

Die Backward smoothing models entsprechen jeweils eings&@eeibe, die
aus dem Inferenzprozess herausgenommen wurden. Die Ma#ell. .., Zn_1
sind einzeln als Junction Tree reprasentiert.

Dem Forecasting mode¥\ . 1 entsprechen mehrere Zeitscheiben, die als ge-
richteter azyklischer Graph représentiert sind. Das Matikeht dazu, eine schnel-
le Voraussage Uber die Entwicklung zu erhalten. Die Infeearf diesem gerichte-
ten azyklischen Graphen erfolgt durStochastische Simulatiptia man an einem
schnellen Ergebnis interessiert ist, die Genauigkeit atwdrt so wichtig ist. Evi-
denz kann in diesem Modell nicht eingetragen werden.

Das Zeitfenster wird wie folgt vorwérts geschoben:

e VergrolRerung des Zeitfenstessn den Junction Tree des Zeitfensters wird
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tp | tN-1 || tN e tntw—1L N1 N1+ f o1
P LN PN N PNt
Backward smoothing models Zeitfenster Forecasting model

Abbildung 3.18: dHUGIN: Einteilung des dynamischen Bagbes Netzes in

eine

Reihe von Modellen

ein neuer Teilbaum angehangt.

e Verkleinerung des Zeitfensteidom Junction Tree des Zeitfensters werden

Teilbaume aus dem Inferenzprozess herausgenommen (sogenamph-
pruning). Dabei wird in dieser Teilbdumen kein Collect Eende aufgeru-
fen und auch Distribute Evidence nicht mehr durchgefihrt.

Wie in [Kjeerulff 93] beschrieben wird, wird bei devergrol3erung des Zeit-
fensteraumk Zeitscheiben wie folgt vorgegangen:

1.

Es werderk neue konsekutive Zeitscheiben dé&orecasting modehinzu-
geflgt.

Diek éltesten Zeitscheiben déerecasting modelgerden zum Zeitfenster
geschoben.

Der Graph, der aus dem triangulierten Graphen des Zstdenund dem
gerichteten Graphen demeuen Zeitscheiben besteht, wird moralisiert.

Der moralisierte Graph wird trianguliert nach dem Veréah“Strukturer-
haltung im Junction Tree des dynamischen Bayesschen Netzes die
neuen Cliquen werden bestimmt.

Der neue (expandierte) Junction Tree wird erzeugt.

Unter Berlcksichtigung der alten Cliquen werden die @/@it die neuen
Cliquen berechnet.

Bei derVerkleinerung des Zeitfensteusn k Zeitscheiben wird wie folgt vor-
gegangen:

1

. Es werderk Teilbdume vom Junction Tree des Zeitfensters abgeschnitte
Die k Teilbaume entsprechen dabei deZeitscheiben, um die das Zeit-
fenster verkleinert werden soll. (Ein Teilbaum besteht aus Cliquen, in
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denen ein Knoten der Zeitscheibe enthalten ist, fiir den eidlsaum stehen
soll. Ein Teilbaum einer Zeitscheibe enthélt in seinen @i alle Knoten
der Zeitscheibe.)

2. Diese Teilbaume werden ihren entsprechenden Backwaodtiimg mo-
dels zugeordnet. (Uber die Schnittstellen an denen dibd@he voneinan-
der getrennt wurden, kann der Informationsaustauscliistin.)

Dies ist deswegen so einfach méglich, da der Junction Trele dem Verfah-
ren “Strukturerhaltung im Junction Tree des dynamischeyeBschen Netzes”
konstruiert ist, das in Abschnid 3.2.2beschrieben wird.

JedenBackward smoothing modeF, (1 <n <N —1=Db)ist eine Zeitschei-
be t, zugeordnet, die auch aBackward smoothing slickezeichnet wird. Das
Forecasting model?y 1 enthaltf = wy. 1 Zeitscheiben, namlich die Zeitschei-
benty.1 bistyy1 + f — 1. Diese Zeitscheiben werden auch Btsecast slices
bezeichnet. Das Zeitfenstef enthélt diew Zeitscheiberny, ..., tn +w—1, die
auch alsTime window slicebezeichnet werden.

Das aktuelle dynamische Bayessche Netz besteht somit aufldenden
Zeitscheiben:

e b Backward smoothing slices,
e w Time window slices und

e f Forecasting slices.

Beschréankt man die maximale Grol3e des Zeitfensters aufzertscheiben
(im Zeitfenster muss wenigstens immer eine Zeitscheib&eten sein), und er-
laubt somit auch nur die VergroRerung des Zeitfensters um £eitscheibe, so
l&sst sich das Prediction-Estimation-Verfahren simahemwenn das Zeitfenster
nicht rickwarts geschoben wird. Man erkennt, dass bei dHNU&i nliche Pro-
bleme wie beim Prediction-Estimation-Verfahren auftnetéeder Teilbaum des
Junction Tree enthéalt eine Clique mit allen Interfaceknater zugehdrigen Zeit-
scheibe. Dynamische Bayessche Netze mit einer grof3en Aramamterfacekno-
ten oder Interfaceknoten mit einer groRen Hypothesen&fzallass die Clique
mit den Interfaceknoten aus Speicherplatzproblemen ded/Bechenzeitbedarf
unhabbar grol3 wird) werden mit dHUGIN nicht ohne weiterdsdnelelt werden
konnen.

3.4.4 Approximativer Rollup

Wie man bei den vorigen Rollup-Verfahren gesehen hat, kemReprasentation
eines Zustandsraumes (der BEL-Wert tiber allen relevantened der Zeitschei-
be) aus Speicherplatzproblemen und/oder Rechenzeitéescimgen unmaoglich
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werden, da er ohne Informationsverlust nicht faktorisirgestellt werden kann.
Beim approximativen Rollup wird dieser Informationsvestihingenommen und
der genaue BEL-Wert durch einen approximativen BEL-Wegearéhert, indem
der genaue BEL-Wert faktorisiert wird und als approximatiBEL-Wert kom-
pakter gespeichert werden kann. Genauer gesagt, der apptae BEL-Wert
wird direkt ausgerechnet, ohne dass der genaue BEL-Wedtigewird. Bei ei-
ner geeigneten Wahl der Approximation des BEL-Wertes akliart sich der
Fehler Uber die Zeit nicht.

Im folgenden werden wir den approximativen Rollup vorste|lwie er in
[Boyen & Koller 9§ und [Boyen & Koller 99 beschrieben wird. Die Schreibwei-
se, die in den beiden Artikeln benutzt wird, wurde dabei &nStihreibweise die-
ser Arbeit angepasst.

Die Menge der dynamischen Knoten der Zeitscheist die MengeDy :=
{V:V epaV(t+1))}. (In [Boyen & Koller 9 wird die Menge der Zufalls-
variablen, die mit den dynamischen Knoten assoziiert satgldie kanonische
Menge der Zufallsvariablebezeichnet.) Die Menge der dynamischen Knoten ist
also die Menge der Knoten, die Elternknoten eines Knotensla@uffolgenden
Zeitscheibe sind. Ein dynamisches Bayessches Netz, dasnmigZeitscheiben
besteht, ist irkanonischer Formwenn zum Zeitpunkt+ 1 in der Zeitscheibé
nur noch die Menge der dynamischen Knoten vorhanden sirdVienge der dy-
namischen Knoten wird in disjunkte Teilmeng&nay, ..., K¢ partitioniert, d. h.
UeKy = Dr. Zusétzlich muss die Partition die folgende Forderunglleriti Kei-
ne disjunkte Teilmeng&,; (1 < ¢ < L) darf durch eine andere Teilmenge ;
(1< <L, #7) innerhalb derselben Zeitscheibdeeinflusst werden, d. h.,
wennU € Ky in der Zeitscheibé, dann kanrlJ keinen Vorgangerknotew in
der Zeitscheibé besitzen miv € Ky 1, Kyt # K.

Als erstes wird nun ein Junction Tree konstruiert, in demddes/, 1 < /¢ <
L, einige Cliquen des Junction Trees die Partitionen Bpmund einige Cliquen
des Junction Trees die Partitionen vVbpn ; enthalten. Es wird die Evideri , 1
eingetragen und dann eine Propagierung auf dem Junctierdiirehgefihrt. Aus
den entsprechenden Cliquen kénnen nun die Werte flr didlZwdaablen der
Zeitscheibd + 1, die mit den Partitionen assoziiert sind, herausgezogezden.

Weitere Einsparungen kénnen erzielt werden, wenn immesetlas Schema
zur Instantiierung einer Zeitscheibe herangezogen undeinaieselbe Approxi-
mation vorgenommen wird. Dann ist es mdglich, die Strukes dunction Trees
vorauszuberechnen, und die Knoten des dynamischen BagesNetzes den ent-
sprechenden Cliquen des Junction Trees zuzuordnen. Dieselsiert in einer
Vorlage eines Junction Trees, die als Ausgangspunkt fi@& fropagierung her-
angezogen werden kann.

Das Vorgehen beim approximativen Rollup kann man nun wigt felisam-
menfassen:
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e Eingabe:

1. zwei Zeitscheiben eines dynamischen Bayesschen Netkesmoni-
scher Form

2. eine Partition der dynamischen Knoten= Ulé‘:]_Kg

3. ein approximativer BEL-WeBEL (IDo) als Initialisierung
4, EVidenﬂEl,Ez,Eg, .

e Ausgabe: Eine Reihe approximativer BEL-Werte

B/\ET‘GD)J.)? B/\ET-GD)Z)? B/\E/I-(D:‘})v

e \Vorgehen:

1. Konstruktion eines Junction Trees fur das gegebene dgohmBay-
essche Netz aus zwei Zeitscheiben. Jéfigsund K, muss we-
nigstens in einer Clique des Junction Trees vollstandilgadtan sein.

2. Initialisiere jeden Cliquen-Faktor mit der konstantemktion = 1.

3. Ordne jeden Knoten des dynamischen Bayesschen Netzarsin
que des Junction Trees zu. S&j die daraus resultierende (unkali-
brierte) “Vorlage eines Junction Trees”.

4. Fuart=0,1,2,...:

(a) Lege eine KopieZ des Junction Tree$ o an, auf der gearbei-
tet wird. ErzeugeBEL (Dt 1) als neuen approximativen BEL-
Wert, der noch nicht belegt ist.

(b) Trage jeden Faktor BEIK,) von BTET.(]DQ in die entsprechen-
de Clique des Junction Trees ein.

(c) Trage die EvidenE;; im Junction Tree7 ein.

(d) Kalibriere die Cliquen des Junction Tregs zueinander, d. h.
fuhre auf dem Junction Tre€ eine Propagierung durch.

(e) Fur jeded berechne BEIK, 1) auf dem Junction Tree
und speichere es im approximativen BEL-\ABAEET_(Dt+1).

() Losche den Junction Treg und gebeBAE/L(]DtH) aus.

Um dieses Verfahren auf einem bestimmten dynamischen Belyes Netz
anwenden zu kdnnen, muss eine Partition fir die dynamiskheten bestimmt
werden. Dabei ist zu beachten, dass kleine Partitioneninet geringen Anzahl
von Knoten eine schnellere Propagierung erméglichen.clreduissen die Parti-
tionen grof3 genug sein, damit keine Kanten zwischen Raréti innerhalb einer
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Zeitscheibe vorhanden sind. Weiterhin muss beachtet wewdenn die Partitio-
nen klein gewahlt werden, dass der Fehler grof3er ist duecArinahme, dass die
Partitionen unabhangig voneinander sind. Hat man insloeserzwei (Mengen
von) Knoten, die sich untereinander stark beeinflusserstssisehr wahrschein-
lich eine schlechte Idee diese beiden in zwei verschiedartgi®nen aufzuteilen.

In [Boyen & Koller 9§ wird informell argumentiert, dass der Fehler durch
die Approximation des BEL-Wertes der dynamischen Knotemngeist, wenn
die Interaktion zwischen den Partitionen der Variablenrgerst. Dieses wird
in [Boyen & Koller 99 genauer ausgefuhrt. Hier werden informationstheoreti-
sche Definitionen fur die Begriffechwache Interaktiomind spérliche Interak-
tion eingefuhrt, um die Bedingungen zu analysieren, unter ddaeRehler durch
die Approximation des BEL-Wertes der dynamischen Knotennkist. Wie in
[Boyen & Koller 99 bewiesen wird, schaukelt sich der Fehler tber die Zeittnich
auf, d. h. er ist beschrankt.

Bei dynamischen Bayesschen Netzen, bei denen zu jedenugkitpchon im
Voraus bekannt ist, welches Schema zu welchem ZeitpunKegtischeibe instan-
tiiert wird, wird ein kleiner Fehler, der zudem noch besclktést, keine grof3en
Auswirkungen auf das dynamische Bayessche Netz habenegngsieht dies
bei dynamischen Bayesschen Netzen anders aus, bei dendeieder Instan-
tilerung einer Zeitscheibe entschieden wird, welches ®eheu verwenden ist.
Zum Beispiel werden ingchafer 99dynamische Bayessche Netze in der Dialog-
steuerung verwendet, die aufgrund der BEL-Werte bestimKnieten(-mengen)
des dynamischen Bayesschen Netzes entscheiden, welciiesh&denschema
als nachste Zeitscheibe instantiiert wird. Je nachdem emsibel die Dialog-
steuerung ist, kann schon ein kleiner Fehler die Dialogektung in eine andere
Richtung lenken. Die Dialogentwicklung kann aber auch mahdere Richtung
gehen, wenn schon im exakten Fall eine knappe Entscheidceingffgn wird, die
im approximativen Fall umschwenkt.

3.5 Vergleich der Algorithmen

Im folgenden werden die wichtigsten Eigenschaften derupellerfahren kurz
zusammengefasst. In einer Tabelle sind dazu die Vor- untitdée der verschie-
denen Verfahren und inre Anwendbarkeit aufgelistet.

Die drei Verfahren Knotenabsorption, Prediction-Estioratund dHUGIN be-
notigen beim Rollup den aktuellen BEL-Wert der Zeitschethe aufgerollt wer-
den soll. In diesem BEL-Wert ist das gesamte Wissen enthaltes fur die fol-
gende Zeitscheibe notwendig ist, um eine genaue Inferemchfitnren zu konnen.
Dieser BEL-Wert kann leider nicht faktorisiert dargegtelerden, ohne dass ein
Fehler entsteht. Dieses kann bei sehr komplexen dynamm&dneesschen Netzen
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zu Problemen bei der Berechnung und Speicherung des BEteS\iéhren.

Beim approximativen Rollup wird der BEL-Wert einer Zeitedbe faktori-
siert. Dadurch entsteht ein Fehler, der aber bei einer get#g Faktorisierung
beschrankt ist.

In Tabelle3.8 sind die Vor- und Nachteile der verschiedenen Verfahren und
ihre Anwendbarkeit aufgelistet.
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Verfahren Vorteile Nachteile Anwendbarkeit

Knotenabsorption Exaktes Verfahren Wahrend der Berechnung sind Spei-ir dynamische Bayessche Netze,
Erzeugt im allgemeinen nichtkom-cherplatzprobleme méglich, die zundie nicht komplex bzgl. Inferenz-
plexe Netze bzgl. InferenzverfahrenAbbruch fiihren kénnen (auch wenrverfahren sind
wenn nur wenige Knoten des urkleine Netze erhalten blieben)
sprunglichen Netzes erhalten blei-

ben
Prediction- Exaktes Verfahren BEL-Wert einer Zeitscheibe ist nichtFir dynamische Bayessche Netze,
Estimation Gut fur das Versténdnis der Rollupfaktorisiert darstellbar die nicht komplex bzgl. Inferenz-
Verfahren im allgemeinen verfahren sind
dHugin Exaktes Verfahren Die Interface-Cliquen der Zeitschei+ir dynamische Bayessche Netze,
Die Zeitscheiben kdnnen riuckwir-ben des Zeitfensters und der Bacldie nicht komplex bzgl. Inferenz-
kend eingeschatzt werden ward smoothing models kénnen bzglverfahren sind
Speicherplatzbedarf und Rechenzeit-
verbrauch zu gro3 werden
approximativer  Schnellere Inferenz BEL-Werte der Knoten sind mit ei- Dynamische Bayessche Netze, die
Rollup Geringerer Speicherverbrauch nem Fehler behaftet sich faktorisieren lassen und keine
Fehlertolerant Faktorisierung nicht beliebig erlaubt exakten BEL-Werte bendtigen
JavaDBN Exaktes Verfahren (mit approximakomplexitat ist abhangig vom Juncti-Fir eingebettete Systeme
tivem Rollup kombinierbar) on Tree

Parametrierung maglich
Sensitivitatsanalyse mdglich
Laufzeitgarantie
Speicherverbrauch konstant

8Z19N 8yassafeg ayosiweulq g |audey]
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Differentieller Ansatz fur
dynamische Bayessche Netze

Im folgenden wollen wir die Ideen von Darwiche (siehe Abstthn.4
und [Darwiche 0() erweitern und auf dynamische Bayessche Netze anwen-
den. Dazu definieren wir Polynome, die es uns erlauben, eneitynami-
schen Bayesschen Netz den BEL-Werte eines Knotens in e@liebigen
Zeitscheibe zu bestimmen, alte Zeitscheiben abzuschmeidle neue Zeit-
scheiben anzuhangen.

Wir wollen unser Verfahren anhand des folgenden dynamis&agesschen
Netzes zuerst veranschaulichen, um dann die allgemeigeilProzeduren zu
entwickeln. Sei dazu das dynamische Bayessche Netz gegeasnn Abbil-
dung 4.1 dargestellt ist. Es besteht zu diesem Zeitpunkt aus dresatesiben,
die durch zweiZeitscheibenschematazeugt wurden, die in Abbildung.2 dar-
gestellt sind. Das erste Schema, das fur die erste Zeitselhenutzt wurde, ist
einfach ein Bayessches Netz. Das zweite Schema, das jdiedsie der nach-
folgenden Zeitscheiben verwendet wurde, ist ein Bayessleéz mit der zusétz-
lichen Angabe der Elternknoten, die zur vorhergehendets&®ibe gehoéren.

Nehmen wir an, dass wir Evidere= ey,...,e3 flr die Zeitscheiben 1 bis
3 vorliegen haben, und wir am BEL-Wert fir einen Knoten intZeheibe 2 in-
teressiert sind. Wir missen dann unterscheiden zwischevotevartspropagie-
rung, die den Einfluss der Evidenz von Zeitscheibe 1 zur degibe 2 bringt;
und (b) Ruckwartspropagierung, die den Einfluss der EvidemnzZeitscheibe 3
zur Zeitscheibe 2 bringt.

Im folgenden definieren wir Verfahren, die es uns erlaubergimem dyna-
mischen Bayesschen Netz nhitZeitscheiben den BEL-Werte eines Knotens in

Zeitscheibd (mit 1 <t <L) zu bestimmen, alte Zeitscheiben abzuschneiden und

neue Zeitscheiben anzuhangen. Diese Berechnungen komr@mstanter Zeit

87



88 Kapitel 4 Differentieller Ansatz fiir dynamische Bayessbletze

Zeitscheibe 1 Zeitscheibe 2 Zeitscheibe 3

Abbildung 4.1: Beispiel eines dynamischen Bayesschendsgetias im Text dis-
kutiert wird [Pr{A1,Bz1,...) = Pr(A1) Pr(By | A1) .. ]

Abbildung 4.2: Zeitscheibenschemata 1 und 2 fiir das dyrdmaiBayessche Netz
in Abbildung4.1

durchgefuhrt werden (in Abhangigkeit von der Struktur deitZheibenschema-
ta). Der Rollup wird durchgefihrt, indem die Variablen dedyRoms mit Wer-
ten belegt werden und das Polynom vereinfacht wird, indemewiauswerten.
Neue Zeitscheiben werden effizient angehéngt, indem Polgnad Berechnun-
gen vorhergehender Zeitscheiben wiederverwendet werden.

Ublicherweise verwenden wir nicht eine beliebige Elimioasreihenfolge fur
das gesamte dynamische Bayessche Netz, sondern eine &lonsreihenfolge,
die auf eine Zeitscheibe eingeschrankt ist. Auf diese Wetikalten wir fir jedes
Zeitscheibenschema eine allgemeine Prozedur fur dasolgipm, das zu diesem
Zeitscheibenschema gehort.

4.1 Vorwartspropagierung

Als erstes wollen wir uns den Fall der Vorwértspropagierangchauen. Um die
Darstellung zu vereinfachen, nehmen wir an, dass wir wienisetem Beispiel
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fur ein dynamisches Bayessches Netz nur ein Zeitscheibensxfur die Instan-
tiierung der ersten Zeitscheibe und auch nur ein Zeitsemsithema fur die In-
stantiierung der nachfolgenden Zeitscheiben haben. Spétden wir skizzieren,
wie sich das Verfahren verallgemeinern lasst, um mit eieéiebigen Anzahl an
Zeitscheibenschemata zur Instantiierung von initialed nachfolgenden Zeit-
scheiben umgehen zu kénnen.

Fur die erste Zeitscheibe bestimmen wir ein Verfahren, dass erlaubt ein-
fach und effizient das alte Polynom zu erweitern, wenn eine Zeitscheibe dem
dynamischen Bayesschen Netz angehéangt wird. Dazu wollenive die Zeit-
scheiben 1 und 2 in Abbildung1anschauen. Man erkennt, dass in Zeitscheibe 1
die Knoten nicht herausmarginalisiert werden kénnen, tteriiknoten von Kno-
ten in Zeitscheibe 2 sind, solange die Zeitscheibe 2 nichela@ingt wurde. Das
Ergebnis der Prozedur fur die erste Zeitscheibe ist einellebiber den Knoten
der aktuellen Zeitscheibe, die nicht herausmarginatisierden konnten. Da nur
ein Zeitscheibenschema fur die Instantiierung der nagkfalen Zeitscheiben in
Frage kommt, wissen wir, welche Knoten in der aktuellen stdieibe Elternk-
noten von Knoten in der nachfolgenden Zeitscheibe werdesh wir kbnnen so-
mit die Knoten bestimmen, die zum Zustandsentwicklungsthaghdren. (Die
Menge dieser Knoten bezeichnen wir rbd(.).) In unserem Beispiel sind dies
die KnotenA; und By, so dass gilths(1) = {A1,B;}. Die Indizes der Knoten
bezeichnen die Zeitscheibe, zu der sie gehoren.

In unserem Beispiel fur ein dynamisches Bayessches Ne#ttenhwir als
Prozedur zur Vorwartspropagierung fur die erste Zeitdmhei

fwdinit = 8 () Aay 8(y/ay) ABy <(Z Oc.By) ACl) <g CIHEEN) ADl) :
1 1

Wie wir bereits erwdhnt haben, ist das Ergebnis eine Talidley dem Carte-
sischen Produkt der Hypothesen der Knofgnund B1, d. h. fwd,i; = T(ABy)-
Die Tabelleneintrage voifi 5,g,) selbst sind Polynome. Wir erhalten das Poly-
nom fir die erste Zeitscheibe, indem wir tGber alle Tabell@n@&ge summieren
— d. h. Uber alle Knoten die bisher ausgelassen wurden. id#eath Polynom ist
es beispielsweise moglich, den BEL-Wert eines Knotens zachaen. In Ab-
bildung 4.3 wird ein arithmetischer Schaltkreis gezeigt, der die Pdozdir die
Vorwartspropagierung (durchgezogene Linien) und dasrfeoly(gestrichelte und
durchgezogene Linien) fir die erste Zeitscheibe reprisernDie Tabelleneintré-
ge vonT a,g,) sind in Abbildung4.3als Tig,p,); - - - T(a,b,) ObeN dargestelit. Jeder
Knoten des arithmetischen Schaltkreises ist mit einer ld#tang versehen (z. B.
c1b1). Konsistente Beschriftungen auf einer Ebene spannenTaiele auf. Zum

Beispiel spannea; anday die Tabelle{ :i } auf, undbsay, . .., boax spannen die
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Abbildung 4.3: Ein arithmetischer Schaltkreis, der dieZ@aur zur Vorwértspro-
pagierung (durchgezogene Linien) und das Polynom (gésiteeund durchgezo-
gene Linien) fur das Zeitscheibenschema 1 in Abbilddri@yreprasentiert. (Die
TabelleT (ag) Wird durch einen grauen Hintergrund hervorgehoben.)

Tabelle{ glal D122 } auf.
pa1  bpap

In T (a,B,) ist andererseits auch alle Information gespeichert, digi@mach-
folgende Zeitscheibe weitergereicht werden muss, um eiakte Inferenz zu er-
maoglichen. Bisher wurde noch keine Evidenz bertcksichingiem das Polynom
oderT a,p,) instantiiert wurden. Um das Polynom odgfy,g,) zu vereinfachen,
kénnen allely, der nichtinteressierenden Knoten auf 1 oder die gegebeidei/

gesetzt werden.

Nun wollen wir uns Zeitscheibe 2 mit ihrer Vorgangerzeitible 1 und ihrer
Nachfolgerzeitscheibe 3 in Abbildungl anschauen. Wir wollen eine Prozedur
bestimmen, die die Auswirkungen der vorhergehenden Zeitbe auf die nach-
folgenden Zeitscheiben bericksichtigt und eine einfacie effiziente Erweite-
rung des alten Polynoms erlaubt, wenn eine neue Zeitschadpehéngt wird.

Wie es schon mit der Prozedur flr die erste Zeitscheibe deg&aesen ist,
lassen sich die Knoten des Zustandsentwicklungsmodeld herausmarginali-
sieren, solange die nachfolgende Zeitscheibe nicht amgéméurde. In unserem
Beispiel sind dies die Knotefs, undB,.

Wir erhalten als Prozedur fur die Vorwartspropagierungdigr zweite Zeit-
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scheibe in unserem Beispiel in AbbilduddL das folgende:
fwda(T aBy) =

(Z OcolB2) )‘C2> <§ 0(,1y) /\D2>
2 2

<; Q(AZ‘Al) Ang <; 9(52\A27A1,Bl) AB, T(AlBl)>> = T(Asz) .
1 1

Ein arithmetischer Schaltkreis, der diese Prozedur rept#st, ist in Abbil-
dung4.4 abgebildet. In dieser Abbildung sind die Hypothesen undt&naler
vorhergehenden Zeitscheibe unterstrichen und die Inditedie Zeitscheiben-
nummer angeben, wurden ausgelassen. Um Speicher zu skargien beide
arithmetische Schaltkreise, die in den AbbildungeBund 4.4 gezeigt werden,
verschmolzen werden, um gemeinsame Strukturen miteimandeilen, wie z. B.
(3c fcp)Ac)-

Man sieht leicht, dass die Prozeduren flr die hachfolgeZ@gischeiben alle
identisch sind und die Prozeduren fir die Zeitscheib@mit i > 1) wie folgt
verallgemeinert werden kénnen:

dei(T(Ai—lBi—l)) =
(Z EICTE) AG) (; CIOAEEY) )\Di>
(g Oain-n) Aa (BZIQ(BMA_LBi_l) Ag T(Ai_lBi_1)>> =TaB) -
i—1 i

Im Falli = 1 verschwinden die Variablen mit dem Index 0, und wir erhmalte
Das Polynom fur Zeitscheibe 1 Hissieht wie folgt aus:

Felim({xen}) (A, O xpax))) = (Z (fwdy (... fwdz(fwd1(1))...))
elim({A_,BL})

= z (fwdLo...ofwdofwdy (1)) .
elim({A_,BL})
Bevor wir zeigen, wie das Polynom bei konstantem Speichraach ausgewer-
tet werden kann, méchten wir die bisher erzielten Ergelniseiner allgemeinen
Schreibweise festhalten. Als allgemeine Prozedur fir dievértspropagierung
startend mit der ersten Zeitscheibe, erhalten wir:
fwdinit = [T Oxiparx)) Ax =
elim({X|XeTS(1)\bs(1)}) XeTS(1)

Q(X\pa(x)) )\x 1= de]_(l) .
elim({X|XeTS(1)\bs(1)}) XeTS(1)
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Abbildung 4.4: Ein arithmetischer Schaltkreis, der dieZédur fur die Vorwarts-
propagierung fur Zeitscheibenschema 2 in Abbilddrityeprasentiert. (Hypothe-
sen und Knoten der vorhergehenden Zeitscheibe sind umtaest. Die Tabellen
T(ap) andT ag) Werden durch einen grauen Hintergrund hervorgehoben.)

TS(1) bezeichnet die Knoten der ersten Zeitscheibe bsd) bezeichnet die
Menge der Knoten, die zum Zustandsentwicklungsmodell deter Zeitscheibe
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gehoéren. Um die Darstellung zu vereinfachen (insbesorfdeiien nachfolgen-
den Algorithmus) haben wir hier die Schreibweise f4 fir fwd,;; eingefuhrt.

Das Polynom fur die erste Zeitscheibe sieht in dieser ale@geen Schreibwei-
se dann wie folgt aus:

Felim({xe.}) (A%, Oxlparx))) =

; (fwdinit) = ; (fwdy(1)) =
elim(bs(1)) elim(bs(1))

; [ Oxparx) Ax 1)
elim(bs(1)) elim({X|XeTS(1)\bs(1)}) XeTS(1)

Nun werden wir den Fall betrachten, wenn eine Zeitscheilme eeistierenden
dynamischen Bayesschen Netz angehéngt wird. Die Situatiterscheidet sich
von der ersten Zeitscheibe wie folgt: Die Tabelle tGber al®ten, die noch nicht
durch die gerade angewendete Prozedur herausmargirtalisielen, miissen nun
an die allgemeine Prozedur fur dite Zeitscheibe weitergereicht werden:

de|(T) - Z Z I_l 9(X|pa(X)) )\)( T .
elim({X|XETS(i)\bs(i)}) elim({X|Xebs(i—1)}) XeTS(i)

T ist eine Tabelle Uber der Menge der KnotgX | X € bs(i — 1)}, die im all-
gemeinen durch die Prozedur der vorhergehenden Zeitslakechnet wur-
de. Das Ergebnis der Funktion fwidt eine Tabelle Uber der Menge der Kno-
ten{X | X € bs(i)}.
Das Polynom fur die Zeitscheiben 1 hisieht wie folgt aus:
Felim(ixes (A Oxppaxy)) = > (fwdi(...fwdz(fwda(1))...)) =
elim(bs(L))
(fwdpo...ofwdzofwdy (1)) .
elim(bs(L))

Die Auswertung des Polynoms bis zur Zeitschdildéasst sich wie folgt mit kon-
stantem Speicherverbrauch realisieren:

1. T=1;
2. Fori=1toL:
Thew = fwd; (T>; T =Thew
3. F(er,.- ) = Yelimps) (T);

In Schritt 1 wird fur die erste Zeitscheibe der Wert 1 an dieelee T Uber-
geben. In Schritt 2 wird eine Schleife von 1 higlurchlaufen. In der ersten Ite-
ration wird eine neue Tabell€,ey durch die erste Zeitscheibe berechnet, d. h.
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Abbildung 4.5: Gerichteter Graph, der bestimmt, in welcReihenfolge Zeit-
scheibenschemata instantiiert werden kénnen.

Thew = fwd1(1). In deri-ten Iteration wirdTpew = fwd;(T) berechnet, wobei
die Auswirkungen der vorhergehenden Zeitscheiben belditigt werden. Wah-
rend der Berechnungen in der Schleife werden schon vorhandsaiablen effizi-
ent wiederverwendet. Insbesondere werden fir die Bestimgraan fwd(T) die
dazugehorigen allgemeinen Prozeduren angewendet. édufeégen wird in einer
weiteren Iteration kein weiterer Speicher vergeben, wénmkche Evidenz-Vek-
toren der aktuellen Zeitscheibe mit Zahlenwerten belegtier® In Schritt 3 wird
schlief3lich das Polynom berechnet.

Das Polynom% (ey, ..., ) kann sowohl fur die Berechnung der BEL-Werte
der Knoten in Zeitscheibtals auch fur andere Berechnungen verwendet werden,
wie z. B. eine Sensitivitatsanalyse, wie es kurz schon incAbgt 2.4.1 erwéhnt
und mehr im Detail in[Darwiche 0(Q diskutiert wird.

Die Prozedur kann ebenso fur dynamische Bayessche Netakgeeneinert
werden, bei denen mehr als ein Zeitscheibenschema fur stianitierung einer
Zeitscheibe zur Verfiigung steht. Ein gerichteter Grapmidgaru verwendet wer-
den, um die Abhéngigkeiten zu modellieren, in welcher Refibige die Zeitschei-
benschemata instantiiert werden kénnen, so dass die Adealitrozeduren mi-
nimiert werden kénnen. In Abbildung5 geben die durchgezogenen Linien den
gerichteten Graphen an, der die Abhangigkeiten unter deacheibenschemata
in Abbildung4.2 fir das Beispiel eines dynamischen Bayesschen Netzes in Ab-
bildung4.1angibt. Der gesamte gerichtete Graph (mit gestrichelteidumchge-
zogenen Linien) in Abbildung.5umfasst zwei Zeitscheibenschemata (1 und 3),
die als erste Zeitscheibe fir das dynamische Bayesschemétantiiert werden
kénnen, und zwei andere Zeitscheibenschemata (2 und 43Jgdigachfolgende
Zeitscheiben im dynamischen Bayesschen Netz instantismden kdnnen. Nach
Zeitscheibenschema 1 kann entweder Zeitscheibenschemar Zeitscheiben-
schema 4 als nachfolgende Zeitscheibe instantiiert wetdach dem Zeitschei-
benschema 3 kann nur das Zeitscheibenschema 4 als nacitfelgeitscheibe
instantiiert werden.

Die Anzahl der allgemeinen Prozeduren fir ein Zeitschesbkema hangt von
der Anzahl der méglichen vorhergehenden und nachfolgeAdascheibensche-
mata ab.
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Im folgenden bezeichnen wir mit stfct die Knoten von Zeitscheibensche-
mai, und mit tsgt) bezeichnen wir die Knoten des Zeitscheibenschemas, das
zum Zeitpunkt instantiiert wurde. In unserem Beispiel fur ein dynamiscBay-
essches Netz (siehe Ab2) haben wir tsgl) = strct(1) und ts$t) = strct(2) vt >
2. Das Zustandsentwicklungsmodell hangt nicht nur von &eredlen Zeitschei-
be sondern auch von der nachfolgenden Zeitscheibe ab. ®cheen wir mit
bs(tsqi), tsgi+1)) die Menge der Knoten, die zum Zustandsentwicklungsmodell
der Zeitscheibégehoren, wenn Zeitscheilbe- 1 nachfolgt. Die Menge der Kno-
ten, die zum Zustandsentwicklungsmodell des Zeitschesitfegmas gehdren,
wenn das Zeitscheibenschemals nachfolgende Zeitscheibe instantiiert wird,
wird mit bs(strct(i), strct(j)) bezeichnet.

Die allgemeine Prozedur fir die Vorwartspropagierung fiirZeitscheiben-
schema, das die erste Zeitscheibe instantiiert, lauteit samfolgt:

fWsq1) ts2) = > [1 Oxipacx) Ax -
elim({X|Xetsg1)\bs(ts1),ts42))}) Xetsq1)

Die allgemeinen Prozeduren fur Zeitscheibenschema 1 inlddoig 4.5 lauten
fWdstreq1) streq2) UNd fWekyrey 1) strcra)- Die Prozedur fur das Zeitscheibenschema 3
lautet destrct(S),strcM) :

Nun wollen wir den Fall betrachten, in dem eine Zeitscheibelas existie-
rende dynamische Bayessche Netz angehangt werden solfabétle tber alle
Knoten, die durch die gerade angewendete Prozedur nicatsmarginalisiert
werden konnten, wird nun an die allgemeine Prozedur firi-dée Zeitscheibe
weitergereicht:

detss(i—l)Htss(i),tss(iJrl) (T)=

elim({X|Xtsg(i)\bs(ts(i) tsgi+1))})
O(x|pax)) Ax T -
elim({X|Xebs(tsgi—1),tsgi))}) Xetsqi)

T ist eine Tabelle Uber der Menge der KnoteX | X € bs(tsqi — 1),tsgi))},

die im allgemeinen durch die Prozedur der vorhergehendescheibe berechnet
wurde. Das Ergebnis der Funktion fwd ist eine Tabelle tibarkisoten{X | X
bs(tsqi),tsgi+1))}. Die allgemeinen Prozeduren fir das Zeitscheibenschema 2
in Abbildung4.5sind

destrct(l)—>strc1(2) ,stret(2) s destrct(l)—>strct(2) ,stret(4)
destrct(Z)—>strc1(2) ,stret(2) s destrct(Z)—>strct(2) ,stret(4)
destrct(4)—>strc1(2) ,stret(2) s destrct(4)—>strct(2) ,stret(4)



96 Kapitel 4 Differentieller Ansatz fiir dynamische Bayessbletze

und die allgemeinen Prozeduren flr das Zeitscheibenschamabbildung4.5
sind

destrct(l)—>strc1(4),strct(Z) ) destrct(Z)—>strct(4),strc1(2) und destrct(3)estrct(4),strc1(2) .

Wiederum fuhren wir hier die Schreibweise

destrct(O)Hstrct(l),strci(z) <1> far detss(l),tss(Z)

ein, um die Darstellung zu vereinfachen (insbesondere darfdlgenden Algo-
rithmus in Abschnitg.3).

Das Polynom fir die Zeitscheiben 1 higmit ts§0) = 0) lautet demnach wie
folgt:

yelim({XeW})MMe(xi|pa(xi))> =

g (fWtsgL—1)—tsqL) tsgL+1) (- - -
elim(bs(tsqL),tsgL+1)))

fWsq 1) —tsg2) ts53) (WOsg0)—tsg 1) ts92) (1)) - -)) -

4.2 RuUckwartspropagierung

Mit den Prozeduren fur die Vorwartspropagierung kann defl&ss der Evidenz
in neuen Zeitscheiben auch zu alteren Zeitscheiben gebsacten. Zuerst muss
ein Aufwartsdurchgang von den alteren Zeitscheiben bisszurgtuen Zeitschei-
ben durchzufuhren, deren Evidenz in Betracht gezogen wesdlé Dann ist ein
Abwartsdurchgang von den neueren Zeitscheiben zu dee@&itscheiben not-
wendig. Zeitscheiben kdnnen allerdings erst nach dem Afisdérchgang aufge-
rollt werden. Somit ist eine Auswertung bei konstantem &paiverbrauch nur
mit den Prozeduren fir die Vorwartspropagierung nicht netgl

Schauen wir uns die Zeitscheiben 2 und 3 in Abbildufd an. Wir erhalten
fur die letzte Zeitscheibe als Prozedur fur die Rickwadppgierung:

bwdsgz)ts52) = EB B (Agl0)Aas O(B4jAg.ArB2)ABS
Az,B3

<Z Q(Cs\Bs)/\C3> (g Q(DslBs))‘Df%) :
3 3

Im Gegensatz zu den allgemeinen Prozeduren fur die Vorpragpagierung,
marginalisieren wir alle Knoten heraus, die zur betraemé&eitscheiben gehoren.
Das Ergebnis ist eine Tabelle tber dem kartesischen Produkt der Hypothesen
der Elternknoten, die zur vorhergehenden Zeitscheibergehéin unserem Bei-
spiel sind dies die KnoteAy, und B,.
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Nun wollen wir eine Prozedur bestimmen, die die Auswirkunder folgen-
den Zeitscheibe auf die vorhergehende Zeitscheibe beoitigt. Wie es auch
fur die Prozedur fur die letzte Zeitscheibe der Fall war,n@mwir alle Knoten
herausmarginalisieren, die zur betrachteten Zeitsctggbéren. Um jedoch Re-
chenzeit- und Speicherbedarf so gering wie mdglich zu halt@rginalisieren
wir zuerst die Knoten heraus, die nicht zum Zustandsentwigjsmodell dieser
Zeitscheibe gehoren, d. hs(tsg2),tsg3)), und dann multiplizieren wir die Ta-
belleT mit den Knoten des Zustandsentwicklungsmodells dieses&w®ibe, um
im Anschluss daran die Knoten des Zustandsentwicklungstisodieser Zeit-
scheibe herauszumarginalisieren.

Wir erhalten als Prozedur fir die Rickwartspropagierumglié zweite Zeit-
scheibe in unserem Beispiel in AbbilduddL das folgende:

bWksq 3) tsq2)—tss1) (T (AsB,)) =
(Z Oalan) Ary (g 0(B;/A2.A1,81) A8, T (ao8,)
2 2

(5 0eses 1) (3 e 1)) ~ T -
> 2

Wir wollen nun in einer allgemeinen Schreibweise das biglkdfrgebnis fest-
halten. Wir lassen dabei die allgemeine Prozedur zur Rikkpi@dpagierung von
der letzten Zeitscheibe aus, das sie nur ein Spezialfalaligemeinen Prozedur
fur die Ruckwartspropagierung von deten Zeitscheibe ist (X1 < L):

bWksg(i+1) tsgi)—tsgi-1)(T) =

O xjpax)Ax T
elim({X|Xebs(tsqi),tsgi+1))}) Xebs(tssi),tsgi+1))

( > 6(x|pa(x)) "X) :
elim({X|Xetsgi)\bs(tsg(i),tsi+1))}) Xetsgi)\bs(tsgi),tsgi+1))

Es gilt das folgende:
e imFalli=L:ts§L+1) =0 undT =1,
e im Falli =1:tsg0) = 0.

Im n&chsten Abschnitt zeigen wir, wie sich die Vorwérts- det Ruckwartspro-
pagierung kombinieren lassen.
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4.3 Kombinierte Vorwarts- und Rickwartspropagie-
rung

Wenn wir am BEL-Wert von Knoten in Zeitscheibeines dynamischen Bayes-
schen Netzes mit Zeitscheiben 1 higmit 1 <t < L) interessiert sind (siehe Ab-
bildung4.6), dann kénnen wir die Prozeduren fir die Vorwarts- und Riaoksy
propagierung miteinander kombinieren: Wir multiplizieidie Prozeduren fir das
Polynom zur Vorwartspropagierung von Zeitscheibe 1 m# den Prozeduren fur
das Polynom zur Rickwartspropagierung von Zeitscheibist + 1 und margi-
nalisieren dann die Knoten des Zustandsentwicklungsrsiu#tsgt), tsgt+1))
heraus.

Vorwarts- Ruckwarts-
Propagierung Propagierung
—_— B —
Zeitscheibe

Abbildung 4.6: Dynamisches Bayessches Netzlndeitscheiben.

Somit sieht das Polynom, das fir den Zeitpurkiit Evidenzey,....,q,...,e
ausgewertet werden soll, wie folgt aus:
%(ela'-'uaa"wa-) =

(
enm(bs(ts%,tss(wl)))

fWsgt—1)—tsgt) tsgt+1) (

detss(t—Z)—>tss(t—1) Jtsqt) ( ce detss(O)—>tss(l) ts92) (1) . ) )
PWCst1-2) tsgt+1)—tsst) (

bWsqt 1 3) tsgt+2)—tst+1) (- - - DWOsg1 1) tsgL)—tsgL—1) (1) ---))) -

Die Auswertung des Polynoms fur den Zeitpuhkiei konstantem Speicher-
verbrauch erreicht man wie folgt:

1. F=1;

2. Fori =1tot:
Freu= Wsgi 1) tsi) tssi+1) (F); F = Freu
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3.B=1;

4. Fori =L downtot + 1:
Bneu= quSqurl),tSqi)—)tsqifl)(B>; B = Brneuw

5. Zi(e,..., &, 8) = Yelim(bs(tsst) tsst+1))) (F* B);

Es gelten dieselben Bemerkungen wie fir den vorhergehefidemithmus.
Wir bezeichnen hier die Tabelle im Fall fur die Vorwéartspaggerung mit= und
im Fall fir die Ruckwartspropagierung nigt

4.4  Approximation

Die Prozeduren kdnnen angepasst werden, so dass wir dideTdabricht be-
rechnen miussen, die die Information ohne Approximatiortexieitet. Stattdes-
sen kdonnen mehrere kleinere Tabellen berechnet werdenyatiger komplex
sind als die Gesamttabelleund deren Produkt die Gesamttabelle approximiert
wiedergibt. Boyen & Koller 99 beschreibt, wie die Gesamttabelle in kleinere
Tabelle mit minimalem Informationsverlust aufgespaltegraden kann. Sie spe-
zifizieren mehrere Kriteriennfeak interactionconditional weak interactionnd
sparse interactiopanhand derer es moglich ist, die Menge der Knoten in mehrere
kleinere Mengen zu partitionieren, um auf diese Weise dé&steimenden Informa-
tionsverlust so gering wie moglich zu halten.

In [Boyen & Koller 99 wird gezeigt, dass der Fehler im Zustandsentwick-
lungsmodell mit Fortschreiten des Prozesses exponekiieltahiert, so dass bei
mehreren Approximationen der Fehler auf unbestimmte Zstbréankt bleibt.

Wir zeigen nun, wie diese Approximation in den vorgeschhegeAlgorith-
mus eingebracht werden kann. In Abbilduag(i) wird schematisch die allge-
meine Prozedur zur Vorwartspropagierung in deen Zeitscheibe ohne Appro-
ximation dargestellt (fWdgi_1)_tsgi) tsgi+1))- UM der Klarheit willen, haben wir
die Schreibweisbs(tsqi — 1),tsgi)) durch die kirzere Schreibweibs(i — 1,i)
ersetzt, die wir auch im folgenden beibehalten werden. RigeleT g _ 1))
wurde durch die allgemeine Prozedur zur Vorwartspropaggrder vorherge-
henden Zeitscheibe berechnet. Diese Tabelle dient nunimdslie in die allge-
meine Prozedur zur Vorwartspropagierung firidie Zeitscheibe, die die Tabel-
le T psi,i+ 1)) @ls Ergebnis hervorbringt.

In Abbildung4.7(ii) wird schematisch die allgemeine Prozedur zur Vorwarts
propagierung in der-ten Zeitscheibe mit Approximation dargestellt. Die Tabel
le T psi—1,iy) Wurde in die Tabeller s i —1iy),---» T (bsn(i—1,i)) aufgespalten,
die als Eingabe in die allgemeine Prozedur mit Approxinmatient. Diese Pro-
zedur bringt als Ergebnis die Tabell@p,g,(i i+ 1)):- - -5 T (bsy(i,i + 1)) hervor.
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F fapprox.
+ +
7 AN
7 NI o _- VARRN ~ .
//////// \\\\\\\\ Ve // \\ ~ .
///// // \\ \\\\\ - / \ s~
PRg *~ » ~ Sa - 4 1 S oa
I Tosgi,a+1)) § |} 1 Tiosy 4,5+ 1)) | 1 Tbs,i,i+1)) |
T (bs(i — 1,4)) T (s, (i — 1,4)) T (bs, (i — 1,1))

0] (ii)

Abbildung 4.7: Zwei arithmetische Schaltkreise, die dieZzéduren zur Vorwarts-
propagierung (durchgezogene und gepunktete Linien) ua@®diynom (gepunk-

tete, gestrichelte und durchgezogene Linien) reprasentieentsprechend (i) oh-
ne und (i) mit Approximation. Fur eine bessere Darstellungde die Bezeich-

nungbs(tsgi — 1),tsgi)) durchbs(i — 1,i) ersetzt.

Das hier vorgestellte Approximations-Verfahren fir diewartspropagierung
kann analog fur die Rickwartspropagierung angewendetemerdie approxi-
mierten Prozeduren benétigen weniger Rechenspeicher anj@gr Rechenleis-
tung als die nicht-approximierten Prozeduren. Diese lme\deteile beschleuni-
gen den gesamten Inferenzprozess.

4.5 Ausnutzung des erweiterten Ansatzes

In Abbildung4.8sind schematisch die verschiedenen Arten an Berechnuragen d
gestellt, die von einem System fir eine an die Ressourcezpasgte Verarbeitung
dynamischer Bayesscher Netze durchgefuhrt werden korifekonnen dabei
zwei Berechnungsarten unterschieden werden: solcheftliee auf einem PC
durchgefuihrt werden und solche, dielineauf einem PDA durchgefiihrt werden,
der vom Benutzer verwendet wird.

Zuerst wollen wir uns die Offline-Berechnungen anschaueantWir ei-
ne Menge an Zeitscheibenschemata, ihre Abhangigkeitesrainander und die
Menge der méglichen Evidenz- und Query-Knoten vorliegelbeha dann kon-
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Zeitscheiben- Offline (auf PC) Online (auf PDA)
schemata
Optimierte Prioritatenliste der
Abhéngigkeiten Polynome Evidenz-
zwischen Zeit- Polynomerzeugung | kombinationen
scheibenschemata

Mégliche Evidenz- v /
und Query-Knoten Polynome

Auswahl eines Aktuelle
Polynoms Speicher- und
v Zeitbeschrankungen
PDA Spezifikation Approximation
ez dngoI nome
Rechenleistung) Y A 4
Passendes Alf_tuell
Polynom verfiigbare
Evidenz
Optimierte Auswerte-
Polynome algorithmus
\ Auswerte-
Mégliche Evidenz- .|  Sensitivitits- algorithmus Query-Knoten
kombinationen analyse
l v
Prioritatenliste
der Evidenz- BQEL-WeKrte tder
kombinationen MEWANIIEE
Legende: | Explizite Eingabe | | Algorithmus | | Ergebnis der Berechnung

Abbildung 4.8: Online- und Offline-Berechnungen fiir eined@Ressourcen an-
gepasste Verarbeitung dynamischer Bayesscher Netze.

nen wir mit unserem oben vorgestellten Verfahren eine Mamgeolynomen be-
rechnen. Die Abhangigkeiten der Zeitscheibenschemataeinander sind in ei-
nem gerichteten azyklischen Graph wie dem in Abbilddrigmodelliert, in dem
die Reihenfolge festgelegt ist, in der die Zeitscheibeasdta instantiiert werden
kdnnen, so dass nicht fur alle ZeitscheibenkombinatioireRPelynom berechnet
wird.

Ist man ausschlie3lich an den BEL-Werten der dynamischen stdtischen
Knoten (siehe Abschnith.1.3 interessiert, so missen wir lediglich einen Auf-
wartsdurchgang im dazugehérigen arithmetischen Scleatkiurchfihren und
die TabelleT berechnen. Aus den Tabelleneintrdgen erhalten wir schegeh
wunschten BEL-Werte, so dass man in diesem Fall den Abwiitkdang nicht
durchfihren muss.

In einem zweiten Schritt der Offline-Berechnungen kann dentye der Poly-
nome an die Ressourcenbeschrankungen eines PDAs durcbhx(pption ange-
passt werden. Die Eigenschaften des PDAs wie Prozessddiffrequenz, Art
des Hauptspeichers und ob Gleitkomma-Arithmetik oder nteger-Berechnun-
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gen unterstitzt werden, mussten von Hand eingegeben werd@naufgrund
der Herstellerspezifikationen. Wir erhalten eine Menge pimaerten Polyno-
men und einen Auswertealgorithmus. Fir die Menge der optten Polynome
kann das System Sensitivitiatsanalysen durchfilhnem eine Rangfolge fiir die
verschiedenen Kombinationen von Teilevidenz geordneh if@em Einfluss auf
bestimmte Query-Knoten zu bestimmen: Evidenzkombinatianit keinem oder
nur einem geringen Einfluss sollen nicht instantiiert warde

Die Menge der optimierten Polynome, die Rangfolge und deswarteal-
gorithmus werden dann auf den PDA ubertragen. In Abhandigler aktuel-
len Speicher- und Zeitbeschrankungen, der aktuell vediggbEvidenz und der
ausgewahlten Query-Knoten wird das Polynom aus der Mengeptamierten
Polynome durch einen Algorithmus ausgewahlt, der wie faldpieiten konnte.
Nehmen wir an, dass bei der Interaktion des Benutzers mitRB# innerhalb
eines gegebenen Zeitraums mehr Evidenz erfasst wird, sigytteamische Bayes-
sche Netz verarbeiten kann. In diesem Fall muss eine Tegmdar Evidenz zur
Instantiierung verwendet werden; diese Teilmenge sol#gdige sein, die den
grof3ten Einfluss auf die Query-Knoten gemald der Rangfolgétdu

Kommt dies haufig vor, kann es eventuell daran liegen, das&dchenres-
sourcen des PDAs zu optimistisch angegeben wurden; inrdiEaél ware es bes-
ser die Angaben der Rechenressourcen zu lberarbeiten ssal@gaPolynome
weiter approximiert werden massen.

Wahrend der Interaktion des Benutzers mit dem PDA kénntéretals System
maoglich sein, typische Eigenschaften festzustellen pielsveise wie der aktu-
elle Anwender das Geréat bedient. Beispielsweise kbnntbestimmter Benutzer
durchgéngig die Spracherkennung vermeiden, indem er sictia Stifteingabe
einschrankt. Wenn der PDA das nachste Mal mit dem PC verlouwdd, kann
er das gesammelte Wissen Uber den Benutzer an den PC Ubérniltas Sys-
tem auf dem PC kann dann sowohl die méglichen Evidenz-Koatioinen als
auch die Annahmen uber die RessourceneinschrankungerDdesariffrischen
und sowohl eine neue Approximation der Polynome und eine Raungfolge der
Evidenz-Kombinationen berechnen. Wenn der Benutzer déand?Beut einsetzt,
hat sich das System den Bedurfnissen und Eigenschaften etegZ@rs weiter
angepasst.

Unser Verfahren weist kein Anytime- oder Anyspace-Vedraduf. Das dyna-
mische Bayessche Netz muss schon im Vorfeld an die ResseHinschrankun-
gen des Gerates angepasst werden, um so sicherstellenzenkdass die Infe-
renz innerhalb der durch das Gerat vorgegebenen Grenzechinet werden kann,
d. h. dass unser Verfahreessourcenadaptierst (siehe Wahlster & Tack 97).

1Die Méglichkeit Sensitivitatsanalysen dieser Art durdinién zu kénnen ist eine der allgemei-
nen Starken von Darwiches differentiellem Ansatz.
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4.6 Zusammenfassung

Wir haben gezeigt, wie Darwiches differentieller Ansatz Auswertung Bayes-
scher Netz (siehe Abschnitt4) fir dynamische Bayessche Netze erweitert wer-
den kann. Es wurden die Prozeduren naher beschrieben, dibenéatigt, um die
malf3geblichen Polynome fir beliebig grof3e dynamische BahedNetze bestim-
men zu koénnen.

Wir kdnnen im dynamischen Bayesschen Netz eine Vorwarg-Rirckwarts-
propagierung durchfiihren (und auch eine Kombination dateoeVerfahren).
Wir kbnnen alte Zeitscheiben und andere Uberflissige Naktaten aufrollen
und ermdglichen dabei die Auswertung des Polynoms bei kotein Speicher-
verbrauch. Die anderen Vorziuge des differentiellen Aresa&ind nun auch fur
dynamische Bayessche Netz nutzbar wie beispielsweiséetizVerfahren zur
Sensitivitdtsanalyse (siehBdrwiche 00 Darwiche 99).

Weiterhin haben wir beschrieben, wie die vorgestellteriafeen an die Res-
sourcen eines eingebetteten Systems angepasst werdesnkonn
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Kapitel 5

Dynamische Bayessche Netze
n-ter Ordnung

Bei der Modellierung der dynamischen Bayesschen Netzbaigh ins-
besondere im Zusammenhang mit der Benutzermodellierudgdan Sen-
sorverarbeitung die Fragestellung, wie der Modellierungess der dyna-
mischen Bayesschen Netze vereinfacht und ihre Darstellbegsichtlicher
gestaltet werden konnte. Dazu erweitern wir die dynamisdb@yesschen
Netze um besondere Modellierungsstrukturen, die nichtimaler Benut-
zermodellierung oder der Sensorverarbeitung als sinmrsitheinen. Wir
beschreiben sie allgemeinglltig, so dass sie auch in amd@oméanen ein-
gesetzt werden kdnnen.

Man wird sehen, dass diese neuen Modellierungsstruktueedickkte
Anwendung der Rollup-Verfahren aus Abschiit8 verhindern, aber dass
im allgemeinen durch graphentheoretische UmformungeRdkup wieder
ermdglicht wird.

Im folgenden Abschnitt stellen wir die neuen Modellierustggkturen vor,
die im Zusammenhang der Benutzermodellierung mit dyndmis@Bayesschen
Netzen sinnvoll erscheinen.

5.1 Modellierungsstrukturen

Die neuen Modellierungsstrukturen wollen wir anhand desadyischen Bayes-
schen Netzes motivieren, das in Abschiditt vorgestellt wird.

Es handelt sich dabei um ein dynamisches Bayessches Nsterdéeitschei-
benschema aus zwei Bayesschen Netzen besteht. Eines den lBayesschen
Netze wurde auf der Basis von zwei Experimenten (siéhilpr et al. 0] und
[Kiefer 02) fur die Interpretation von Sprachsymptomen gelernt. &adere Bay-

105
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essches Netz wurde basierend auf einer umfassenden urisdtatie fur die Inter-
pretation der Eigenschaften manuellem Eingabeverhalséeise Lindmark 0Q)
erstellt. Die Kombination dieser beiden Bayesschen Netaelste es nun auf der
Basis multimodaler Eingaben (hier sprachliche AuRerurdyrmanuelle Eingabe)
zu schliel3en (siehe Abschnittl und Abbildung?.5).

Wie man in Abbildung/.5sieht, wurden spezielle Knoten eingeflhrt, die meh-
rere Zeitscheiben beeinflussen, ohne dass sie einer gavsgecheibe zugeord-
net sind. Mit diesen Knoten werddypischeBenutzereigenschaften modelliert,
die Uber die Laufzeit des Systems als unveranderlich ahgasgerden konnen.
Sie haben auf alle Zeitscheiben denselben Einfluss, und ezgidhnet sie da-
her alsstatische KnotenWie in dynamischen Bayesschen Netzen modellieren
dynamische Knoteim den dynamischen Bayesschen Netagar Ordnung Sach-
verhalte, die sich Uber die Zeit entwickeln. Wir wollen jetiber auch Kanten
zwischen nicht direkt benachbarten Zeitscheiben zulag&amen zwischen be-
nachbarten Zeitscheiben bezeichnen wir als temporaleelaatster Ordnung.
Und analog dazu bezeichnen wir mit temporalen Kamktéer Ordnung Kanten,
diek Zeitscheiben tberspringen. Dabei erlauben wir, dass isugnicht bekannt
sein muss, wie viele Zeitscheiben tatsachlich tbersprumggrden. Knoten, die
Sachverhalten entsprechen, die nur innerhalb einer heitse existieren, werden
temporare Knoteigenannt. Kanten innerhalb einer Zeitscheibe sind Kantesm O-
Ordnung.

Bei der Zusammenfiihrung der beiden Bayesschen Netze wirgnsehens-
wert gewesen, wenn beide Bayesschen Netze als einzelrselzasiien reprasen-
tiert blieben und sie eine Uibergeordnete Struktur veramede. In Abbildungr.5
sind die beiden Netzstrukturen, um die motorischen undchichen Symptome
zu verarbeiten, durch eine entsprechende Gruppierunglaotgt. Mithilfe eines
sogenannteoppelschemagas beide Bayesschen Netze umfasst, lie3en sich
beide Netze strukturiert zusammenfihren (siehe Abbildudg so dass man in
den einzelnen Netzen Modellverbesserungen durchfihrent&pdie dann auch
direkt im Doppelschem&prache-Handlung zur Verfigung stiinden, ohne dass
man erst das Netz wieder aus den beiden Teilnetzen neu vash ##@ammenfu-
gen musste. Das oben erwéhnte Doppelschema dient zur Btmaoly der Res-
sourcenlage eines Anwenders aufgrund seiner multimod&lagaben (Sprache
und Intra-Gestik) zur selben Zeit, wobei aber nicht zwirdyenmer beide Ein-
gabemodalitaten vorkommen muissen. Die Knot@me Pressure und Cognitive
Load waren im gewissen Sinne dann statische Knoten innerhatiesliBoppel-
schemas. Ein anderes Beispiel flr ein mogliches Doppeatsahedre das Dop-
pelscheméeFrage-Antwort, das die beiden Schemafeage und Antwort zusam-
menflhrt, so dass eine Sinneinheit gebildet und das dycamiBayessche Netz
weiter gegliedert wird. Eine weiteres Beispiel einer Sinheit wére das Doppel-
schemanstruktion-Handlung. Im Gegensatz zum Doppelsche®grache-Hand-
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lung werden bei den beiden zuletzt aufgefiihrten Doppelschediatavidenzen
nicht gleichzeitig in beiden Zeitscheiben des Doppelsadsegingetragen (siehe
[Schafer & Weyrath 9]J. Erst nach der Frage wird eine Antwort erwartet, und erst
nach der Instruktion kann eine Handlung erfolgen.

usjouy|
ayosnels

uajouy]
ayosiweuiqg

usjouy]
alesodwa |

Zeitscheibe t Zeitscheibe t+1 Zeitscheibe t+2*] Zeitscheibe t+2%j+1
Doppelschema Doppelschema

Abbildung 5.1: Prototypische Darstellung eines dynamescBayesschen Netzes
n-ter Ordnung.

Wie man in den nachfolgenden Betrachtungen sehen wird dégnfiblgenden
Modellierungsstrukturen

e temporale KanteR-ter Ordnung (zeitscheibeniberspringende Kanten), um
Abhé&ngigkeiten zu beschreiben, die Giber eine und mehrchsitisen gehen,

e Statische Knoten, die typische Eigenschaften beschreibbesich wahrend
der Laufzeit des dynamischen Bayesschen Netzes nichtdeménnd

e Doppelschemata, um Sinneinheiten von (eigentlich bajiefelen) Zeit-
scheiben zu bilden

problematisch beim Aufrollen der Netze.

In den folgenden Abschnitten werden wir die verschiedeneddllierungs-
strukturen anhand eines generischen Schemas vorstelietieiaus den Model-
lierungsstrukturen resultierenden Schwierigkeiten #m &ollup diskutieren und
abschlie3end zeigen, durch welche Mal3nahmen man wiedsT Riollup mit den
Mitteln aus Kapitel3.3ermdglichen kann.
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Unser spezielles Ziel ist es, Umformungen vorzunehmendidieneuen Mo-
dellierungsstrukturen in ein dynamisches Bayessches ilmrsetzen, das den
Spezifikationen aus Abschnit2 entspricht.

Im Abschnitt3.3 haben wir gesehen, dass es ausreicht, immer nur maximal
zwei Zeitscheiben des dynamischen Bayesschen Netzes ihdsemg zu haben.
Die neuen Modellierungsstrukturen werden jetzt auf didg&egehen hin tber-
praft.

Wie wir im folgenden sehen werden, lassen sich die Probleieejurch die
statischen Knoten und die Doppelschemata auftreten, auPdibleme reduzie-
ren, die durch dieeitscheibentberspringenden Kantestursacht werden. Des-
wegen besprechen wir nun als erstes die zeitscheibeniiigespden Kanten.

5.1.1 Zeitscheibentberspringende Kanten

Im folgenden wird anhand eines generischen Schemas belsehriwelche Pro-
bleme zeitscheibeniberspringende Kanten fur dynamiselged€dche Netze und
insbesondere fir die Rollup-Verfahren aus Kap&el aufwerfen. Man wird se-
hen, dass sich die Rollup-Verfahren aus Kap&e nicht auf das dynamische
Bayessche Netz anwenden lassen, wenn zeitscheibeniibgespte Kanten vor-
kommen, da durch sie die Markov-Eigenschaft (siehe AbscBid) verletzt wird.
Desweiteren wird gezeigt, wie sich die Markov-Eigenschaftch das Einfligen
von bestimmten Knoten an entsprechenden Stellen der zeitsmiberspringen-
den Kanten wieder herstellen lasst und sich die Rollupa¥egn dadurch wieder
anwenden lassen.

Es sei ein dynamisches Bayessches Netz zum Zeitgunld— 1 gegeben,
das nicht aufgerollt wird. Als Zeitscheilbe- a werde jetzt das Zeitscheibensche-
ma TSS_3 instantiiert. Bis zum Zeitpurtkt- 1 werden dann sukzessive die ein-
zelnen Zeitscheiben erzeugt. Fir die Zeitscheiben komnaéeidserschiedene
Schemata zum Tragen. Zu jedem Zeitpulnkl < h <t —1) seien die Schemata
des dynamischen Bayesschen Netzes so instantiiert, dagsvagilige Zustand-
sentwicklungsmodell der Zeitscheilbenur von der vorhergehenden Zeitschei-
beh—1 bestimmt ist. Dieses wird im generischen Schema durcklgete Kan-
ten angedeutet, die durch einen Kasten gehen. Die Zeitsmerfullen somit die
Markov-Eigenschaft fir dynamische Bayessche Netze. Inildbbg 5.2(a)ist
ein Schnappschuss des resultierenden dynamischen Bagadsetzes zum Zeit-
punktt — 1 (nur die durchgezogenen Linien) dargestellt. Es werdeiZditschei-
bent — a bist — 1 mit den dazwischenliegenden Zustandsentwicklungsresdel
schematisch dargestellt. Die Zeitscheiben bis vor denpdektt — a sind aus-
geblendet, da sie nichts zum Sachverhalt beitragen. Zutputeitt — a sei das
Zeitscheibenschema TSS_3 zum letzten Mal instantiiertle(Dies ist wichtig
fur die Instantiierung der Zeitscheibg. Danach seien bis zum Zeitpurikt 1 nur
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T Y N S

t—a t—2 t—1 t
(a) Dynamisches Bayessches Netz ohne Rollup zum Zeitpunkt(durchgezogene Linien) und

zum Zeitpunkt (durchgezogene und gestrichelte Linien). Zum ersten MahZeitpunktt — a
wird wieder TSS_3 instantiiert und dadurch zeitscheibensiiringende Kanten induziert.

(1552 ~(7s5.3

I
F
t—1 t
(b) Dynamisches Bayessches Netz mit Rollup zum Zeitptinks kénnen keine zeitscheiben-
Uberspringende Kanten instantiiert werden, so dass déedng nicht stimmt.

| ORI

(c) Korrigiertes dynamisches Bayessches Netz zum Zeitpuiidurch Zwischenknoten werden
zeitscheibenuberspringende Kanten in die Zeitscheibsgebettet, so dass ein Rollup zu jeder
Zeit durchfuhrbar ist.

Abbildung 5.2: Das Problem der zeitscheibenuberspringeritanten und wie
man ihm begegnet.

noch Zeitscheibenschemata TSS£A'SS_3 als Zeitscheiben eingefligt worden.
Zum Zeitpunktt — 1 besteht das dynamische Bayessche Netz somit Zes-
scheiben.

Zum Zeitpunktt wird zum ersten Mal nach dem Zeitpurtkt a wieder das
Zeitscheibenschema TSS_3 als Zeitscheibe instantiredidsem Zeitscheiben-
schema ist ein Knoten enthalten, der eine Zufallsvariadpe&sentiert, die sich
selbst beeinflusst. Das Zustandsentwicklungsmodell fiB_BSzum Zeitpunkt
ist nicht mehr nur von Zeitscheilie- 1 sondern auch von Zeitscheibe a ab-
hangig, in der auch das Zeitscheibenschema TSS_3 als Zalecinstantiiert
wurde. Es wird eingeitscheibeniberspringende Kanten Zeitscheibé — a zu
Zeitscheibd induziert. Dies ist in Abbildun.2(a)durch einen gestrichelten ge-
richteten Pfeil von Zeitscheilde- a zu Zeitscheibé¢ dargestellt. Die Zustandsent-
wicklungsmodelle und die Schemata dazwischen &ndern siodi dicht.

Werden keine Zeitscheiben aufgerollt, so muss zwar dertitumdree des
dynamischen Bayesschen Netzes vollstandig neu bereclerdemw es ergeben
sich aber keine weiteren Probleme.

Probleme treten allerdings auf, wenn ein Rollup immer darsgefihrt wird,
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wenn eine neue Zeitscheibe etabliert wurde (siehe KapigelIn Abb. 5.2(b)ist
das dynamische Bayessche Netz zum Zeitptimktsehen, bevor Zeitscheibe 1
aufgerollt wird. Bis zum Zeitpunkt— 1 wurden die Zeitscheibdn(0 <h <t —1)
jeweils dann aufgerollt, wenn die neue Zeitschdibel etabliert war. Zu jedem
Zeitpunkth (0 < h <t —2) waren somit immer maximal zwei Zeitscheiben des
dynamischen Bayesschen Netzes reprasentiert.

Als nun zum Zeitpunkt das Zeitscheibenschema TSS_3 als Zeitscheibe
stantiiert wurde, liel3 sich zeitscheibenluberspringendet& nicht mehr etablie-
ren. Insbesondere wird die Abhangigkeit der Zeitscheen Zeitscheibe — a
nicht mehr modelliert.

Damit ein Rollup mit den Mitteln aus Kapit&.3 mdglich ist, muss also ei-
ne mogliche Beeinflussung einer Zeitscheibe auf eine nlydride Zeitschei-
be durch alle Zeitscheiben durchgereicht werden, die heisaden beiden Zeit-
scheiben liegen. In Abbildung.2(c)ist dargestellt, dass sich die Schemata flr
die Zeitscheiben und die Zustandsentwicklungsmodells@van den Zeitschei-
ben erweitern. Man sieht, dass temporale Kanten hinzukamBigeexistiere zum
Beispiel vom Knoter¥;_, aus Zeitscheibe— a eine zeitscheibenlberspringende
Kante zum KnoterZ; aus Zeitscheibé. Damit die Beeinflussung durch die da-
zwischenliegenden Zeitscheiben durchgereicht werden,kaimd fir den Kno-
tenZ;_, in jeder Zeitscheibé (t —a < h <t —1) ein KnotenZy, instantiiert. Die
bedingten Wahrscheinlichkeiten der Knoten werden wietfafggepasst, wenin
die Anzahl der Hypothesen vah_, bezeichnet:

e Firdie KnoterZzymithe {(t—a)+1,...,t —1}:

| Zha -
Zn11 | 1 0

0.z, = T(Zh,Zn-1) = . .
Z1i | O 1

Den KnotenZy wird somit eine 2-dimensionale Tabelle tGiber den beiden
KnotenZ;,_1 undZ, der GroRe x i zugeordnet, die in der Diagonale von
(Zh-1.1,2Zn1) bis (zy-1,,24j) Einsen und ansonsten nur Nullen als Eintrag
enthalt. Man kanrb z,, auch als Identitatstabelle bedingter Wahrschein-
lichkeiten bezeichnen, da durch sie der Knafgrlenselben BEL-Wert wie
sein Vorgangerknote#ry_; erhalt.

e FUr den Knoterr:
Anstatt der Tabell® z,) = T(Zt,Zt—a,E1, ..., Ep) erhélt Knoter?; nun die
Tabelle6 z,) = T(Z,Zi-1,Ey,...,Ep), wobei mitEy,...,Ep bis aufZ;_,
oderZ;_; die Elternknoten voiz; gemeint sind. Die bedingten Wahrschein-
lichkeiten bleiben unverandert. In der Tabelle der be@ingtVahrschein-
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lichkeiten des KnotenZ; wird ElternknotenZ;_, durch Knotenz;_4 er-
setzt.

Dadurch dass die bedingten Wahrscheinlichkeiten wie vioniget sind, wird die
Beeinflussung des Knote#ds 5 an Zeitscheibéunverandert weitergegeben. Jetzt
kann der Rollup wie gewohnt mit den Mitteln aus KapiseB durchgefuhrt wer-
den.

Eine zeitscheibenlberspringende Kante kann sich tbesliglviele Zeit-
scheiben erstrecken. Fir jede zeitscheibentberspriedéaute ist pro Zeitschei-
be, die sie Uiberspringt, ein Zwischenknoten einzufiigea Koimplexitat des dar-
aus entstandenen Netzes lasst sich allerdings erst fesist@enn ein Rollup-
Verfahren oder Inferenzalgorithmus angewendet wird. Doenidlexitat des dyna-
mischen Bayesschen Netzes wird im dazugehorigen Juncteman der Grolie
der einzelnen Cliquen festgestellt. Die Bestimmung einestlon Trees ist ent-
scheidend von der Eliminationsreihenfolge abhangig. @aB#rechnung eines
optimalen Junction Treds$P-vollstandig ist, kann es durchaus vorkommen, dass
der neue Junction Tree nach dem Hinzufligen von neuen Knawriger komplex
ist als der alte Junction Tree.

Ein Spezialfall von zeitscheibentberspringenden Kantehdie Doppelsche-
mata

5.1.2 Doppelschemata

Im folgenden wird beschrieben, wie bei den Doppelschemgitacheibeniber-
springende Kanten entstehen kdénnen. Die Probleme, diearoDdppelschemata
herrihren, lassen sich dann mit den Mitteln beheben, dadhiFall der zeitschei-
benluberspringenden Kanten im vorhergehenden Abschhittekelt wurden: An
entsprechenden Stellen im dynamischen Bayesschen Netemvgwischenkno-
ten eingefugt.

Es sei ein dynamisches Bayessches Netz zum Zeitgunl& gegeben, das
nicht aufgerollt wird. Es werde nun das Doppelschesmanit den Schematar';
und <7, instantiiert. Dabei entstehen die beiden Zeitschetbe2 undt — 1. In
Abbildung5.3(a)ist ein Schnappschuss des resultierenden dynamischers-Baye
schen Netzes zum Zeitpunikt 1 zu sehen.

Es werden die Zeitscheibér- 2 undt — 1 mit dem dazwischenliegenden Zu-
standsentwicklungsmodell schematisch dargestellt. Bissgheiben bis vor dem
Zeitpunktt — 2 sind ausgeblendet. Zum Zeitpurtkt 1 besteht das dynamische
Bayessche Netz somit atZeitscheiben. Jetzt wird das Doppelschemanit
den beiden Schemat#; und %4, als Zeitscheiben undt + 1 instantiiert. Die
beiden Doppelschemat& und % kdnnen auch identisch sein. Beispielsweise
sei im Schema#; ein Knoten enthalten, der eine Zufallsvariable reprasenti
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X, I X,
Schema#/1 Schema#'»
Zeitscheiba —2  Zeitscheibe — 1
Doppelschemay
Xy,
Schema# 5

Zeitscheibd — 1

Doppelschemay
(a) DBN ohne (oben) und mit Rollup (unten) zum Zeitpunktl. Oben: Das Doppelschem#

ist instantiiert. Unten: Vom Doppelschemdist noch das Schem&, vorhanden.

I G~
&)

Schema#/1 Schema'» Schema#; SchemaZ,
Zeitscheibg —2  Zeitscheibe — 1 Zeitscheibe Zeitscheibe +1
Doppelschemay Doppelschema?

: I STl - =2
Schemad/, ; Schema’, Schema?,
Zeitscheiba — 1 Zeitscheibe Zeitscheibd + 1
Doppelschema®

(b) DBN ohne (oben) und mit Rollup (unten) zum ZeitputikEs wird das Doppelschematé
instantiiert. Oben: Es werden zeitscheibeniiberspringéthten von Zeitscheilte— 2 zu Zeit-
scheibd induziert. Unten: Es werden keine zeitscheibenuberspridg Kanten induziert.

-

Schemaer; Schemae/’, Schemaz, Schema#),
Zeitscheibe —2  Zeitscheibe — 1 Zeitscheibe Zeitscheibd + 1
Doppelschemay’ Doppelschema?’

(c) Zeitscheibenuberspringende Kanten mit Korrektur: i#eschiedenen Schema der Doppel-
schemata werden um Zwischenknoten erganzt, so dass eisehaeniiberspringende Kante im
jeweiligen Teilschema zu liegen kommt.

Abbildung 5.3: Zeitscheibentberspringende Kanten (Diggbema)

die von einer Zufallsvariablen beeinflusst wird, deren greishender Knoten im
Schemag/; enthalten sei. Das ZustandsentwicklungsmodellXy, zum Zeit-
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punktt ist nicht mehr nur von der Zeitscheibe- 1 abhangig, sondern auch von
der Zeitscheibé— 2, in der das Schem&'; als Zeitscheibe instantiiert wurde. Es
wird eine zeitscheibeniberspringende Kanten Zeitscheibé — a zu Zeitschei-
bet induziert. Dies ist in der Abbildundp.3(b)durch einen gerichteten Pfeil von
Zeitscheibd — 2 zu Zeitscheibé dargestellt. Das Schem#> und das Zustands-
entwicklungsmodell zwischew/; und.«/» &ndern sich dabei nicht.

Werden keine Zeitscheiben aufgerollt, so muss zwar dertidum€ree flir das
dynamische Bayessche Netz insgesamt neu berechnet welten,dass auch
alten Berechnungen wiederzuverwenden sind, aber es ergatiekeine weite-
ren Probleme. Wenn jedoch der Rollup immer dann durchgewihd, bevor ein
neues Doppelschema instantiiert wird, so stellt sich dieeBbn allerdings anders
dar: In Abbildung5.3(a)ist das dynamische Bayessche Netz zum Zeitptirkt
zu sehen, bevor das Doppelschemaetabliert wird. Bis zum Zeitpunkt — 2
wurden die Zeitscheibeh (0 < h <t —2) jeweils dann aufgerollt, wenn mehr
als zwei Zeitscheiben etabliert war. Zu jedem Zeitpumkd < h <t —2) waren
somit immer maximal nur drei Zeitscheiben des dynamischereBschen Netzes
reprasentiert.

Wird nun zum Zeitpunkt das Doppelschem@& mit den Schemat&; und
Ay als Zeitscheibem undt + 1 instantiiert, so lasst sich die Abhangigkeit der
Zeitscheibe von Zeitscheibé— 2, in der das Schem& 1 instantiiert wurde, nicht
mehr modellieren. In den Abbildungen3(a)und 5.3(b) sind die aufgerollten
Zeitscheiben gestrichelt eingezeichnet.

In Abbildung 5.3(b) erkennt man zusatzlich, dass die zeitscheibenibersprin-
gende Kante nicht mehr etabliert werden kann. Insbesondedalie Abhéngig-
keit der Zeitscheibevon der Zeitscheibe— 2 nicht mehr modelliert.

Damit ein Rollup mit den Mitteln aus Kapit&l.3 moglich ist, muss also eine
mogliche Beeinflussung einer Zeitscheibe auf eine andetscheibe durch alle
Zeitscheiben, die dazwischen liegen, durchgereicht werkleAbbildung5.3(c)
ist dargestellt, dass sich die Schemata und die Zustavdskhtngsmodelle der
Zeitscheiben erweitern. Man sieht, dass temporale Kanteukommen.

Im Fall der Doppelschemata muss nun in vergleichbarer VWeisem allge-
meinen Fall der zeitscheibenilberspringenden Kanten garggen werden. Ent-
sprechende Knoten sind in den verschiedenen Schemata meodallieren. Wie
die bedingten Wahrscheinlichkeiten dieser entsprechreilideten zu wéhlen sind,
ist ebenfalls im allgemeinen Fall der zeitscheibenub@rgenden Kanten behan-
delt und kann unveréndert ibernommen werden. Jetzt kanRalkmp wie ge-
wohnt mit den Mitteln aus dem Kapité&.3 durchgefuhrt werden. Eine andere
Moglichkeit wéare auch, das Doppelschema als eine Zeitsehri behandeln, so

1Um eine zeitscheibeniiberspringende Kante zu induziesamten auch die Schematé,
und.«/1 bzw. %, und .« involviert sein.
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dass immer der Rollup eines Doppelschemas durchgefihat Wabei wirden
keine zeitscheibenilberspringende Kanten entstehenpdieDoppelschema her-
rahren.

Ein anderer Spezialfall der zeitscheibentberspringeKaenen sind die sta-
tischen Knoten, wie wir im folgenden Abschnitt sehen werden

5.1.3 Statische Knoten

Mit statischen Knoten lassen sitypischeEigenschaften modellieren, die wah-
rend einer Sitzung als unveranderlich angesehen werdemekoéMit jeder Evi-
denz werden sie zunehmend genauer eingeschéatzt. DurcMduellierung als
statische Knoten haben sie auf jede Zeitscheibe denselbh#nds.

In diesem Abschnitt wird beschrieben, warum statische &mdtir dynami-
sche Bayessche Netze und insbesondere fiir die Rollupkverfaus KapiteB.3
problematisch sind. Desweiteren wird gezeigt, wie sichsti¢ischen Knoten auf
die zeitscheibenulberspringenden Kanten zuruckfiihreetasnd sich die Proble-
me l6sen lassen, die durch die statischen Knoten fir dieupdlerfahren aufge-
worfen werden.

Der KnotenWissensniveau des Schulers aus BeispieB.1.1ist ein typisches
Beispiel fur einen statischen Knoten, mit dem Unterschileds der Knotewis-
sensniveau des Schillers in jeder Zeitscheibe modelliert ist.

Es sei nun ein dynamisches Bayessches Netz zum ZeitpunBtgegeben,
das nicht aufgerollt wird. Werde nun als Zeitschetibe?2 das Zeitscheibensche-
ma </ und als Zeitscheibé— 1 das Zeitscheibenschendd instantiiert (siehe
Abbildung5.4(a). Diese beiden Zeitscheibenschemata seien von den setisc
Knoten Xy, ..., X abhéngig. Zu jedem Zeitpunkt<t — 1 seien die Zeitschei-
benschemata des dynamischen Bayesschen Netzes so iedtaldss keine zeit-
scheibeniiberspringende Kanten induziert wetd®ieses wird im generischen
Schema durch die gerichteten Kanten zwischen den konsekufieitscheiben
angedeutet. Die Zeitscheiben erfillen damit jedoch nighMhrkov-Eigenschaft,
die fur dynamische Bayessche Netze verlangt wird, da dies@&iben auch von
den statischen Knoten abhangig sind. Die Problematik wirdolgenden darge-
stellt.

In unserem Beispiel beeinflussen nicht alle dargestelltatisshen Knoten
jedes Zeitscheibenschema. So beeinflusst der statischerk¥pnur direkt das
Zeitscheibenschem&'.

Beispielhaft werden noch die Zeitscheibenscher#atmd & als Zeitscheibé
bzw.t + 1 instantiiert. Wie in Abbildung.4(b)zu sehen ist, induzieren manche

2Diese Annahme kann vorausgesetzt werden, da ansonsteredabkren aus Abschnif.1.1
zur Anwendung kommt.
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Statische Knote§ =S, US4

SOESO)

Schemas’ Schema#z
Zeitscheibdg — 2 Zeitscheibd — 1

(a) DBN zum Zeitpunkt — 1: Die Schemata” und % und ihre statischen Knote$, US4 sind
instantiiert. (Die statischen Knoten fiir das Schemaurden schon vom Schem# instantiiert.
Esqilt:S,, NSz =S».)

Statlsche Knotefs = SQ/ U. USQ

2N,

e | E o | s ED s I €

Schemas’ Schema# Schemas’ Schema?
Zeitscheibg — 2 Zeitscheibd — 1 Zeitscheibe Zeitscheibd + 1

(b) DBN zum Zeitpunkt + 1: Die Schemat& und 2 und die statischen Knotedy, US4 wurden
instantiiert. Das Schent& wird auch von den statischen KnoterSpy US4 beeinflusst.

Abbildung 5.4: Statische Knoten: Die Knoten der Schemat@sur von gewissen
statischen Knoten abhéngig.

Zeitscheibenschemata neue statische Knoten, die nochingstantiiert wurden,
andere Zeitscheibenschemata greifen auf vorhandensc$imatKnoten zurtck.
Ebenso beeinflussen manche statische Knoten immer nucEeiben in denen
ein bestimmtes Zeitscheibenschema instantiiert wurd®. @er statische Knoten
X1 das Zeitscheibenschemd). Andere statische Knoten beeinflussen jede Zeit-
scheibe.

Wie im Fall der zeitscheibentberspringenden Kanten ergsibzh die Pro-
bleme mit den statischen Knoten erst, wenn der Rollup (siagtel 3.3) im-
mer dann durchgefuhrt wird, wenn eine neue Zeitscheibdiettlvurde. Werden
keine Zeitscheiben aufgerollt, so muss der zugehdérigetitum€ree des dynami-
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schen Bayesschen Netzes zwar insgesamt neu berechnehyedrdees ergeben
sich keine weiteren Probleme (vorausgesetzt, dass sicludetion Tree des dy-
namischen Bayesschen Netzes noch berechnen lasst.). a&i@& stellt sich
allerdings anders dar, wenn der Rollup immer dann durcligetfiird, wenn eine
neue Zeitscheibe etabliert wurde (siehe Kadt8). Wird die Zeitscheibé— 2 des
Bayesschen Netzes in Abbildubgi(b)aufgerollt, so stellt sich die Frage, ob die
statischen KnoteKs, ..., X3 auch zur Zeitscheibe- 2 gehdren und mit aufgerollt
werden. Zumindest der Knotef, kann nicht ohne weiteres aufgerollt werden, da
er auch noch andere Zeitscheiben beeinflusst. Auch der Kgtdarf nicht auf-
gerollt werden, denn in ferner Zukunft kdnnte wieder eingstbeibe mit dem
Zeitscheibenschem#’ instantiiert werden. Ebenso kdnnte man die ganze Zeit
auch am statischen KnoteKs interessiert sein, dessen BEL-Wert sich ebenfalls
durch das Eintragen von Evidenz in den anderen Zeitschéihaert.

Die statischen Knoten durfen also nie aufgerollt werdem sie bendtigen
immer eine Verbindung zu den Zeitscheiben, damit sie ihreh-B/ert an die
jeweilige Situation anpassen kdnnen.

Statische Knoten Schemas’ SchemaZ Schemas’ Schema?
Zeitscheibg —2 Zeitscheibé —1  Zeitscheibe  Zeitscheibd + 1

(&) DBN zum Zeitpunkt + 1: Die statischen Knoten werden als eigene Zeitscheibadigt.
Man erhélt den allgemeinen Fall von zeitscheibeniibergpriden Kanten.

mim S| S| 8

Schema SchemaZ Schemas’ Schemaz
Zeitscheiba — 2 Zeitscheibea —1  Zeitscheibd  Zeitscheibd + 1

(b) DBN zum Zeitpunkt + 1: Die statischen Knoten werden in die einzelnen Schematgebét-
tet, so dass es keine zeitscheibeniberspringende Kantergibe

Abbildung 5.5: Statische Knoten: Die statischen Knotendearin die Schemata
eingebettet.

Betrachtet man die Menge aller mdglichen statischen Knaterbesondere
Zeitscheibe-1 (siehe Abbildund.5(a), dann lassen sich die Probleme, die die
statischen Knoten beim Rollup verursachen, ganz genawsdi@iProbleme 16-
sen, die die zeitscheibentberspringenden Kanten hefdbigg@aben: Wir ergén-
zen jedes Schema um alle statischen Knoten (siehe AbbilB{g) und defi-
nieren die bedingten Wahrscheinlichkeiten der erganztgisshen Knoten, wie
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es im Abschnitts.1.1beschrieben wurde. In Abbildurtgy5 ist auch dargestellt,
dass sich die Schemata und die Zustandsentwicklungsreaslgchen den Zeit-
scheiben erweitern. Man sieht, dass temporale Kanten kamzonen. Jetzt kann
der Rollup wie gewohnt mit den Mitteln aus KapigBdurchgefuhrt werden, und
es mussen maximal immer nur zwei Zeitscheiben vorhanden sei

5.1.4 Zusammenfassung

Fur den Modellierungsprozess und eine UbersichtlicherstBliung dynamischer
Bayesscher Netze haben wir neue Modellierungsstrukturgrefihrt und somit
die dynamischen Bayesschen Netze zu dynamischen Bayaddetwen-ter Ord-
nung erweitert.

Wie wir jedoch an diversen generischen Schemata gesehen hadsursachen
diese neuen Modellierungsstrukturen fur die Rollup-Vieréa massive Probleme.
An den generischen Schemata konnten wir zeigen, wie siathdynaphentheo-
retische Umformungen des dynamischen Bayesschen NetsrsOrdnung die
Probleme beheben lassen, so dass wieder ein Rollup duitirgeferden kann.

usjouy|
ayosiweuiq

usajouy]
alelodwa |

© O O © O O

Zeitscheibe t Zeitscheibe t+i

Abbildung 5.6: Prototypische Darstellung eines umforeaén dynamischen
Bayesschen Netzester Ordnung.

Im Fall der zeitscheibentberspringenden Kanten werdeamgel Zwischen-
knoten in der betroffenen Kante eingefligt, bis die Kantedej der Zeitscheiben
zu liegen kommt, die sie Ubersprungen hat. Die ProblemealidiBoppelschema-
ta und die statischen Knoten verursachen, wurden gel@smrdie beiden Mo-
dellierungsstrukturen auf die zeitscheibenlberspridgerKanten zurtickgefihrt
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wurden. In Abbildungb.6 sind die graphentheoretischen Umformungen prototy-
pisch dargestellt, die sich dem Leser durch Vergleich mibiflung 5.1 leicht
erschliel3en werden.

Im weiteren mdéchten wir die Knoten und Zeitscheiben mit zlg#en Infor-
mationen versehen. Bislang ist der zeitliche Abstand zvesaler Instantiierung
zweier Zeitscheiben nicht explizit angegeben, sonderrimplizit in den Uber-
gangswabhrscheinlichkeiten der dynamischen Knoten medell

5.2 Sensorverarbeitung

Wir werden im folgenden sehen, dass es u. a. bei der Senselirraghg wichtig
sein kann, im voraus den zeitlichen Abstand zwischen deantigerungen zweier
Zeitscheiben zu kennen. Jedoch gibt es aber auch Ereigdissgcht vorherseh-
bar und unregelmé&nig auftreten, so dass man keinen zeitlisbstand zwischen
den Instantiierungen zweier Zeitscheiben angeben kann.

Das fuihrt uns zu den beiden Begriffereignis-und zeitgesteuerte Instantiie-
rung, die wir im folgenden Abschnitt genauer betrachten werden.

5.2.1 Ereignis- und zeitgesteuerte Instantiierung

Wir wollen weiterhin beim dynamischen Bayesschen Netz éwschAnitt7.1blei-
ben, mit dem sich sprachliche Symptome und die Eigenschafsuellem Ein-
gabeverhaltens interpretieren lassen, um die ereigngészeigesteuerte Instanti-
ierung zu motivieren. Wir wollen es rein hypothetisch umfedigkeit erweitern,
physiologische Daten interpretieren zu konnen. Die spidedn Symptome, das
manuelle Eingabeverhalten und die physiologischen Das¥den durch entspre-
chende Sensoren gemessen und gegebenenfalls durch Ybewenagsverfahren
und Klassifizierer so aufbereitet, dass sie als Evidenz m Skensorknoten der
Zeitscheibe eingetragen werden kénnen.

Bei der Kombination von physischen und verhaltensabh&mg®ymptomen
ist dabei zu beachten, dass beispielsweise unregelmafieggnisse in relativ
groRen, nicht vorhersagbaren Abstanden (wie beispiet@aprachliche AuRe-
rungen) oder regelmaldige Ereignisse in kurzen, vorheasagbAbstadnden (wie
Herzschlag oder Atmung) auftreten.

Hier kann man einmal diereignisgesteuerte Instantiieruegnsetzen und da-
bei unrelevante Ereignisse herausfiltern, die zuvor duicd ©ffline-Sensitivi-
tatsanalyse bestimmt wurden. Und im anderen Fall iszdiggesteuerte Instanti-
ierungvon Durchschnittswerten (z. B. Herzschlagfrequenz) danklsobei sich
naturlich nicht alle Sensordaten zu Durchschnittswertareghnen lassen und in
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Ae; =ej11 — e Aeiy1 = €42 — €41

Bearbeitungszeit Ab; ‘ Bearbeitungszeit Ab; 4
B —

! ! !
! ! !
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
|
| | |
| | |
€; €it1 €19 Zeit
Ereignis E; Ereignis E; 11 Ereignis E;

Abbildung 5.7: Ereignisgesteuerte Instantiierung vortstdieiben.

| | |

f,j+1 tj+2 tj+-2 Zeit
T Tjt2 Tjt2

Abbildung 5.8: Zeitgesteuerte Instantiierung von Zeigsbbn.

diesem Fall nur eine ereignisgesteuerte Instantiieruriggage kommt. Schauen
wir uns die beiden Verfahren einmal genauer an:

Betrachten wir als Ausldser fur die Instantiierung eineitstdeibe ein Ereig-
nis wie beispielsweise eine sprachliche AuRRerung. Diegersanntesreignisge-
steuerte Instantiierungsiehe Abbildungb.7) kommt beispielsweise bei @EN-
DER (siehe Abschnit7.4) zum Einsatz. Zu einem Zeitpunkg tritt ein Ereig-
nis E; ein (im Beispiel AGENDER eine sprachliche AuRerung). Mit dem Zeitin-
tervall Ag bezeichnen wir die Zeit, die verstreicht, bis nach dem Hisig; das
Ereignisk; 1 eintritt. Mit Ab; bezeichnen wir die Bearbeitungszeit, die die Klassi-
fizierer und das dynamische Bayessche Netz zur Berechnurigigpen. Idealer-
weise gilt:vAg : Ag > Ab;, so dass es schon vor jedem neuen Ereignis eine Rick-
meldung gibt. Dies muss aber nicht immer erflllt sein undgh@rheblich von der
Anwendungsdomane ab. Beispiele fir die ereignisgestelrestantiierung waren
sprachliche AuRerungen (wie schon erwahnt) oder ein pttieat AuRerer Reiz.

Bei derzeitgesteuerten Instantiierungt der Ausloser fur die Instantiierung
einer Zeitscheibe ein vorgegebener Zeitpunkt (siehe Abbij5.8). Mit dem
Zeitintervall Atj bezeichnen wir die Zeit, zwischen zwei zeitgesteuertetais
ierungenT; undT;, 1. Mit Ab; bezeichnen wir wie vor die Bearbeitungszeit. Idea-
lerweise gilt auch hiervAt; : Atj > Abj. Im Regelfall sind die Zeitintervallét;
alle gleich groR3, d. hvj : Atj = At. Wenn man nun die maximale Bearbeitungs-
zeit abschétzen kann, so lasst sithsehr leicht bestimmen. Sensordaten fir die
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Abbildung 5.9: Ereignis- und zeitgesteuerte Instantigruon Zeitscheiben.

beispielsweise eine zeitgesteuerte Instantiierung igd-k&@me, waren die Herz-
schlagfrequenz, der tGiber einem bestimmten Zeitraum galteitiautleitwert oder
die Anzahl von Hautleitwertsspontanfluktuationen in eineestimmten Zeitab-
schnitt. Im allgemeinen sind also flr die zeitgesteuerstaintiierung Sensordaten
geeignet, die sich Uber einen gewissen Zeitraum mitteln ao@erweitig zusam-
menfassen lassen.

Bei derkombinierten ereignis- und zeitgesteuerten Instantngist der Aus-
I6ser fur die Instantiierung einer Zeitscheibe ein Eresgmier ein vorgegebener
Zeitpunkt. Wie in Abbildungs.9 zu sehen ist, kann es dabei zur Interferenz zwi-
schen der ereignis- und der zeitgesteuerten Instantgecommen.

Beispielsweise tritt das Ereigni kurz vor der zeitgesteuerten Instantiierung
ein. Die Zeitscheibe, die zum Zeitpunitinstantiiert wurde, wurde aber schon
berechnet (Bearbeitungszaiy;). Die Instantiierung der Zeitscheibe nur mit dem
Ereignis wirde im Fall des oberen Balkens des EreigniSs@sder Berechnung
zu lange dauern, so dass die zeitgesteuerte Instantii@iachgmehr rechtzeitig
erfolgen konnte. Eine mogliche Losung ware, die zeitgesteulnstantiierung
variabel zu gestalten und die Instantiierung zeitlich naaime zu verschieben.
Im Falle des unteren Balkens des Ereignidsgkdnnte man bei einer variablen
zeitgesteuerten Instantiierung die zeitgesteuertentisteung zeitlich nach hin-
ten verschieben. Eine andere Moéglichkeit ware es, die Bigsg bis zur nachsten
zeitgesteuerten Instantiierung aufzusammeln. Das Rrolsiehier, dass sich Er-
eignisse in einer Zeitscheibe widersprechen kdonnten.

Es konnte aber auch dazu kommen, dass ein Ereignis eimétirend die
zeitgesteuerte Instantiierung noch berechnet wird, widuesh das EreigniBy_. 1
in Abbildung5.9 dargestellt wird. Je nachdem wie stark das Ereignis diedBere
nung beeinflussen wirde, kénnte es notwendig sein, dasedeliung der zeit-
gesteuerten Instantiierung abgebrochen und stattdess&eitscheibe der ereig-
nisgesteuerten Instantiierung berechnet wird. Hierzeirms Offline-Sensitivitats-
analyse notwendig, die uninteressante Ereignisse (bzsigiskombinationen)
herausfiltert, so dass diese nicht mehr instantiiert wendéssen.
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Wenn jedoch die BearbeitungszeitAb sowohl bei der ereignisgesteuerten
als auch bei der zeitgesteuerten Instantiierung geringgsimd, so kann aucit
der zeitgesteuerten Instantiierung verkleinert werdewnass ohne grol3e zeitliche
Verzdgerung eine zeitgesteuerte Instantiierung erfalghn ein Ereignis eintritt
und somit nur noch die zeitgesteuerte Instantiierung nadgewird.

Bei der bisherigen theoretischen Betrachtung der ereigimd zeitgesteuer-
ten Instantiierung wurde noch nicht bericksichtigt, wie Hintrdge in den Ta-
bellen bedingter Wahrscheinlichkeiten angepasst werdessem, so dass bei ver-
gleichbaren Messungen auch vergleichbare Ergebnisselterarden. Nehmen
wir als Beispiel ein EKG, das wir beispielsweise sowohl nmiee Frequenz von
512 Hz als auch mit einer Frequenz von 256 Hz aufnehmen. trebhdtKG-Kur-
ven, die wir erhalten, sind alle Charakteristika einer EK@ve (wie P-Zacke,
QRS-Komplex oder T-Zacke) enthalten und beide Kurven fasseh noch ein-
ander zuordnen. Wenn wir das EKG allerdings mit 1 Hz aufnefiree wird die
EKG-Kurve noch nicht einmal mehr als eine solche erkanntierer geschweige
denn mit den beiden anderen EKG-Kurven vergleichbar seshnien wir nun an,
dass wir ein dynamisches Bayessches Netz haben, desseWBEt seiner Kno-
ten bei der zeitgesteuerten Instantiierung mit einem laomeh ZeitintervallAt
fur alle Zeitscheiben adaquat berechnet werden. Wenn wsallae Netz bei der
doppelten Frequenz mit Evidenz instantiieren wirden, deheinem Zeitinter-
vall %At, so waren die Berechnungen ohne eine entsprechende AngatesuTa-
bellen bedingter Wahrscheinlichkeiten allerdings nicebmadaquat, d. h. um die
beiden Kurven &ahnlich der beiden EKG-Kurven einander zoendzu kénnen,
mussen bestimmte Tabellen bedingter Wahrscheinlichkeitegepasst werden.
Gegebenenfalls sind auch die zugehérigen Klassifizierdr\tomverarbeitungs-
algorithmen an die veranderte Frequenz zu adaptieren.

In der bisherigen Betrachtung der Sensordaten wurde hisineer davon aus-
gegangen, dass die zusammengehotrenden Daten auch gteichakegen. Je-
doch reagiert beispielsweise die Herztatigkeit sehr wkheller als der Hautleit-
wert auf Reize wie beispielsweise ein plotzliches ErsdkercDiese Verzégerung
zwischen dargebotenem Reiz und dem Einsetzen einer bebbesi Reaktion
bezeichnet man alsatenz Im folgenden Abschnitt werden wir dazu ein paar L6-
sungsvorschlage machen, um die Latenz im dynamischen 8ay&s Netz verar-
beiten zu kdnnen.

5.2.2 Latenz

Mit Latenzbezeichnet man die Verzogerungszeit, die zwischen deneldare-
nem Reiz und dem Einsetzen einer beobachtbaren Reaktginlfreallgemeinen
spielt die Latenz keine Rolle, wenn alle Sensordaten eiageh werden kdnnen,
bevor der Rollup aufgerufen wird, d. h. dass die grof3te Lareisammen mit der
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Bearbeitungszeib kleiner ist alsAt (siehe den vorhergehenden Abschfif.]).

Nehmen wir beispielsweise an, dass wir zwei Signale messérdurch ein
dynamisches Bayessches Netz interpretieren wollen. Daddedie Latenz des
einen Signals vernachlassigbar klein sein, und die desrand&gnals bei etwa
3 Sekunden liegen. Der Rollup soll jede Sekunde einmal dy&ftinrt werden. So
kann man die zusammengehdrenden Signale nie gleichzeiiger Zeitscheibe
eingeben. Wenn man jedoch die Latenz vernachlassigt uraktliell anliegenden
Signale in einer Zeitscheibe instantiiert, so konnte es, s#ass sich die Werte
widersprechen und es zu einer falschen Einschatzung kommt.

Im folgenden stellen wir drei Losungsansatze flr das Prololer Latenz vor:

1. Wenn nun sowohl die Latenz der Biosignale als auch dasniswall At
der zeitgesteuerten Instantiierung bekannt sind, kéneteatenz im dyna-
mischen Bayesschen Netz durch entsprechende zeitsctibdrspringen-
de Kanten hart verdrahtet modelliert werden. Hierbei kératerdings die
Komplexitat des Netzes so grol3 werden, dass es nicht medrbegtiet wer-
den kann, da durch diese Modellierung auch das Zustands&hingsmo-
dell des dynamischen Bayesschen Netzes komplexer wircuHiommt,
dass die Biosignale mit geringer oder keiner Latenz diedbidatzung durch
das dynamische Bayessche Netz beeinflussen. Denn wenn asigriil
mit der Latenz anliegt und in der aktuellen Zeitscheibeansiert wird,
dann wurden schon alle Biosignale mit geringerer Latenzonmergehen-
den Zeitscheiben als Evidenz eingetragen und gehen sodi# Binschat-
zung durch das dynamische Bayessche Netz mit ein.

In Abbildung5.10ist prototypisch in einem dynamischen Bayesschen Netz
mit vier Zeitscheiben dargestellt, wie durch den vorgesghhen Losungs-
ansatz zeitscheibentberspringende Kanten entstehennfgmhend wurde
in der Darstellung angenommen, dass nur ein Biosignal eateniz auf-
weist. Der Sensorknoten des Biosignales, das in der Dansgeeine La-
tenz von drei Zeitscheiben aufweist, ist gestrichelt eregehnet. Zum Zeit-
punktt tritt der Reiz auf, und erst nach einer Latenz von drei Zbedzen
wird das dem Reiz zugehdrige Biosignal (die Reaktion aufRkig) durch
den Sensor gemessen. Das Problem der zeitscheibenubgesten Kan-
ten muss —ahnlich wie in Abschniitl.1geschildert wird— behoben werden,
indem Zwischenknoten eingefligt werden, so dass die Karjeder Zeit-
scheibe zu liegen kommt, die sie Uberspringt. Das bedelstes$,durch einen
Sensorknoten, dessen Biosignal eine Latenzn/deitscheiben besitzt, ins-
gesamn — 1 Zwischenknoten in einer(!) Zeitscheibe eingefligt werden

2. Eine andere Mdglichkeit wére beispielsweise, dass marSdnsordaten
so lange aufsammelt, bis zusammengehérende Sensordateimgam in
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Abbildung 5.10: Latenz: L6sung mit zeitscheibentbergimden Kanten

einer Zeitscheibe ausgewertet werden kénnen. Dazu musskmieinzel-
nen Sensorknoten die Latenzzeiten angegeben werden, sdel@echnet
werden kann, wie lange jeweils die einzelnen Sensordatesng@elt wer-
den missen und in welchem Zeitabstaxiddie zeitgesteuerte Instantiie-
rung vorgenommen werden kann. Bei dieser Vorgehensweligégert sich
natirlich die Einschatzung durch das dynamische Bayedseteum die
grof3te Latenz der gemessenen Signale.

In Abbildung5.11ist prototypisch dargestellt, wie das Problem durch einen
Datenpuffer gelost werden kann. Wie zuvor ist auch diesrealSensor-
knoten des Biosignals, das eine Latenz aufweist, gesirielmgezeichnet.
Fur die Sensorknoten, deren Biosignal keine oder eine gemnlLatenz
aufweist als das Biosignal des gestrichelt eingezeichn®ansorknotens,
muss ein Datenpuffer fur die einkommenden Sensordatenegigesrden,

da diese Daten erst nach der grof3ten Latenz abgearbeit#miednnen.

. Es konnte allerdings sein, dass das Biosignal mit dertgnolBatenz nicht

viel und die anderen Biosignal mit geringerer Latenz schaneichend zur
Einschatzung beitragen, so dass man auf das Biosignal nufrd8ten La-
tenz fur die Einschéatzung verzichten kdnnte, um eine stmeeEinschat-
zung zu erreichen. Dieses Biosignal kbnnte aber auch varededeit das
sogenannte Ziinglein an der Waage sein, so dass man es niatiligier

Gewissheit herausnehmen kann. Eine Losung dieses Probléras meh-
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Abbildung 5.11: Latenz: Losung mit Datenpuffer

rere dynamische Bayessche Netze, die in unterschiedlgtu#en bzgl. der
verschiedenen Latenzen eine Einschétzung vornehmen. Rédibge das
erste dynamische Bayessche Netz die Sensordaten mit degsfen La-
tenz als Evidenz zur Eingabe erhalten, so dass sich die H&tmmg nur
um die geringste Latenz verzogert. Das zweite dynamischied3ahe Netz
wirde die Sensordaten mit der geringsten und der zweiggen Latenz
als Evidenz zur Eingabe erhalten, wobei sich hier die Eiéisting schon
um die zweitgeringste Latenz verzdgert und die Sensordigemgerings-
ten Latenz gesammelt werden mussen. Das letzte dynamisojes&he
Netz wirde dann alle Sensordaten als Evidenz zur Eingaladtemhwas
Fall 2 entspricht. Die Menge aller dynamischen Bayesschen Neikze e
spricht Fall1, wobei jedoch die Komplexitat des einzelnen dynamischen
Bayesschen Netzes im Fdllnicht erreicht wird. Als Zusatzaufwand hat
man allerdings mehrere dynamische Bayessche Netze mit dugehori-
gen Sensordatenstromen zu verwalten.

Wie zuvor schon ausgefiihrt wurde, hat jeder der drei Anss¢nge Vor- und
Nachteile. Es ware deshalb wiinschenswert, wenn man diaz.ateden entspre-
chenden Sensorknoten im dynamischen Bayesschen Netzaeamkfiinte, so dass
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Abbildung 5.12: Latenz: L6ésung mit Datenpuffer und mehmedynamischen
Bayesschen Netzen

das System selbsttatig die passende Losung auswabhit.

Die dynamischen Bayesschen Netze der im vorhergehendeshAitts/ vor-
gestellten Anwendungen verwenden momentan ausschhe88asordaten, die
gleichzeitig gultig sind, so dass die Latenz in der Modalligy ihrer dynamischen
Bayesschen Netze nicht bertcksichtigt werden musste.
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5.3 Zusammenfassung

Wir haben neue Modellierungsstrukturen eingefiihrt, die B@dellierungspro-
zess der dynamischen Bayesschen Netze einfacher und ekisgtiger und ihre
Darstellung tbersichtlicher gestalten. Es sind diasische Knotereeitscheiben-
Uberspringende Kantaimd Doppelschematdiese neuen Modellierungsstruktu-
ren erlauben nun Markov-Prozess¢er Ordnung und erweitern so die dynami-
schen Bayesschen Netze zu dynamischen Bayesschen Me&e@rdnung.

Wir haben gezeigt, dass diese neuen Modellierungssterktlie direkte An-
wendung der Rollup-Verfahren aus Abschgit8 verhindern, aber dass im allge-
meinen durch graphentheoretische Umformungen der Rolleder ermdglicht
wird.

Im Fall der zeitscheibentberspringenden Kanten werdeangel Zwischen-
knoten in der betroffenen Kante eingeftigt, bis die Kantedej der Zeitscheiben
zu liegen kommt, die sie Ubersprungen hat. Die ProblemealidiBoppelschema-
ta und die statischen Knoten verursachen, wurden gel@smrdie beiden Mo-
dellierungsstrukturen auf die zeitscheibenlberspridgerKanten zurickgefihrt
wurden.

Desweiteren haben wir fur das Problem dextenzbei Sensordaten unter
Bericksichtigung deereignis-und zeitgesteuerten Instantiierunggrschiedene
Losungsansétze vorgeschlagen, die sich je nach Anwengelibigs des dynami-
schen Bayesschen Netzes unterschiedlich gut eignen. Aaclréten zeitschei-
bentberspringende Kanten auf, die mit den in diesem Kayitgjestellten Mit-
teln umgewandelt werden kénnen, um wieder einen Rolluptdilhecen zu kon-
nen.



Kapitel 6

JavaDBN: Codeerzeugung fur
eingebettete Systeme

In diesem Kapitel stellen wir das SystefavaDBNvor, das unserem
Wissen nach das erste System ist, das dynamische Bayesstdeahf ein-
gebetteten Systemen mit geringer Rechenleistung zum hawifiegt. Dazu
wird von JavaDBN Quellcode erzeugiaiaoder C++), der auf vom An-
wender angegebene Anfragen an ein dynamisches Bayessetrespdzia-
lisiert ist. Wir zeigen, wie der generierte Quellcode duddn Anwender
modifiziert werden kann, um beispielsweeitabhangige bedingte Wahr-
scheinlichkeiter(d. h. der quantitative Teil des Bayesschen Netzes) zu mo-
dellieren. Ebenso kdnnen mit JavaDBN Sensitivitatsaealydurchgefiihrt
werden, wie an einem Beispiel gezeigt wird.

Wir werden eine Auswahl der Anwendungen, die mit JavaDBNvent
ckelt wurden, im Kapite¥ vorstellen, um verschiedene Aspekte wie die Ein-
bettung des Quellcodes oder die Parametrisierung deidgmginer Tabelle
bedingter Wahrscheinlichkeiten zu beleuchten.

Als eingebettete Systerbezeichnet man Rechnersysteme, die in einer Viel-
zahl von Geréten wie Autos, Flugzeugen, Waschmaschindnlsilirdnken oder
Handys ihren Dienst versehen. Bei eingebetteten Systentewenig Ressour-
cen wird oftmals keirBetriebssysterader nur ein Betriebssystenomne Speicher-
schutzeingesetzt, so dass sich der Entwickler um die Speichealemg kim-
mern muss. Als Programmiersprachen werden vorzugs\Weaisel C++ und ver-
einzelt auchlavaeingesetzt. Bei Systemen ohne Betriebssystem und vor allem
bei massiverspeichereinschrankungewler furzeitkritischeAnwendungen wird
haufig auchAssemblererwendet.

Oftmals missen eingebettete Systeme innerhalb einesnfedie/orgegebe-
nen Zeitintervalls ein Ergebnis garantiert berechnet haBelche Systeme be-
zeichnet man als Echtzeitsysteme. Die Grof3e des Zeitaltengt dabei von der

127
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Anwendung abhangig und kann von wenigen Nanosekunden gesréaechen. So
muss beispielsweise die Reaktionszeit des Airbags im Aetetwa einer Milli-
sekunde liegen, damit die Fahrzeuginsassen optimal gesetrden konnen.

In bisherigen Systemen dient immer ein (dynamisches) Bayes Netz als
Eingabe fur den Inferenzalgorithmus. Dies ist jedoch fingebettete Systeme,
die nur Uber wenig Speicher verfligen, nicht akzeptabel,ataBhyessche Netz
erst noch kompiliert werden muss, um auf ihm rechnen zu kdnbes hiel3e,
dass Programmcode fur das Kompilieren des BayesschendNatpétigt wird,
der den knappen Speicher des eingebetteten Systems n@thlizhsbelegt.

Wir stellen jetzt ein System vor, mit dem dynamische Bayesddetze auf
eingebetteten Systemen verarbeitet werden kénnen. Dadwem diesem Sys-
tem Quellcode erzeugt, fir den zuséatzlich Laufzeitgaeargegeben werden kon-
nen.

Anhand des Beispiels aus Abschditsiehe Abbildungt.1des dynamischen
Bayesschen Netzes, Abbildudg2 der verwendeten Zeitscheibenschemata und
Abbildung4.5des gerichteten azyklischen Graphen (nur die durchgeeogen
nien)) wird nun die AnwendungavaDBNvorgestellt. In Abbildungs.1 ist ein
Bildschirmabzug von JavaDBN mit den Zeitscheibenschemnadedem gerichte-
ten Graphen und ein Beispielausschnitt des dazugehornigematischen Schalt-
kreises dargestellt.

Dieser von JavaDBN bestimmte arithmetische Schaltkrégsibt sowohl die
Inferenz im Netz als auch den Rollup vorhergehender Zesibelm. Blattknoten
reprasentieren dabei die Evidenzvektoren der dazugehrokgoten (z. B evi-
denceC1) und die Tabellen mit den bedingten WahrscheinlichkeizeB (cptC1).
Knoten flr eine Addition sind hellgraeft2_5), und Knoten fir eine Multiplika-
tion sind dunkelgraucptClique_A0_BO_A1l_B1).

Fur solche arithmetische Schaltkreise erzeugt JavaDBNIc@de fiir Inferen-
zen oder Sensitivitdtsanalysen im dazugehdrigen dynaemsBayesschen Netz
wie es im folgenden Abschnitt beschrieben wird.

6.1 Ausgabe

JavaDBN kann Quellcode flr die Inferenz im dynamischen Bsgfeen Netz so-
wohlin Javaals auchC++ erzeugen. Esist aber nicht auf diese Programmierspra-
chen eingeschrankt, sondern durch entsprechende Enwegtan kann es Quell-
code in jeder beliebigen Programmiersprache erzeugen.

Weiterhin erzeugt JavaDBN Quellcode fir die Sensitivatatdyse und unter-
stutztMatLab (siehe MatLab 04). Zuerst wollen wir aber genauer auf die Aus-
gabe des Quellcodes und seine Vorteile fur die Inferenzrathtlar Programmier-
sprache Java eingehen.
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Abbildung 6.1: JavaDBN: Gerichteter Graph und Zeitschesitghemata (oben
rechts) und Beispielausschnitt des dazugehdérigen arithchen Schaltkreises.

6.1.1 Quellcode fur Inferenz

Zur Inferenz in dynamischen Bayesschen Netzen wird Quidicerzeugt, der
einen arithmetischen Schaltkreis auswertet und diffeeenZDabei wurde der in
Abschnitt 2.4.2beschriebene Algorithmus bewusst ausgewéhlt, da erveliz
fach ist und somit der resultierende Quellcode sowohl lealsaauch verstandlich
bleibt, so dass bei Bedarf Anderungen im Quellcode relatifaeh vom Anwen-
der vorgenommen werden kdnnen. Der Quellcode ist dabeiolge $trukturiert:
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[ **

* ABCD- DBN- Pol ynomi al . j ava

*

* @uthor Boris Brandherm

*/

public class ABCD- DBN- Pol ynom al {
/1l tinme slice and normali zing factor
public double normalize = O;
public int timeslice = 1;

/* variabl e declarations for
* each node, clique, and separator =/

/'l Creates a new instance of ABCD-DBN- Pol ynom a
publ i ¢ ABCD- DBN- Pol ynom al () {

}

/] Set and reset of evidence

/1l collect cliques and separators
/1 distribute cliques and separators

/1 Inference in the dynani c Bayesi an network

/1 Rollup

Im folgenden werden nun

e die Variablenvereinbarungen,

die Funktionen zum Eintragen von Evidenz,

die Funktionen fur die beiden Phasen Collect und Distrifivielence

die Inferenz

der Rollup und
¢ die Systemeinbindung

in den einzelnen Abschnitten teilweise mit Beispiel-Qcmile vorgestellt.
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Variablenvereinbarungen Alle Variablen, die zur Berechnung benétigt wer-
den, werden erzeugt, wenn die Anwendung gestartet wirdjeéién Knoten des
Zeitscheibenschemas wird eine Kontrollvariatenter<nodeName> erzeugt, so
dass durch alle Zustédnde des Knotens gegangen werden kaerih wird
fur jeden Knoten des arithmetischen Schaltkreises eineMa<nodeName>_vr
fur den Aufwéartsdurchgang und eine VariakledeName>_dr flr den Abwarts-
durchgang erzeugt. Zum Beispiel werden fur den Knatemlie Variablencoun-
terC1, beliefC1_vr, evidenceC1_vr, cptC1_vr, evidenceC1_dr und cptC1_dr, fur
die CliqueClique_C1_B1 werden die VariablerptClique_C1_B1_vr und cptCli-
que_C1 _B1_dr, und fUr den Separat@ 5 werden die Variablerpt2_5_vr und
cpt2_5_dr erzeugt. Wahrend der weiteren Laufzeit wird kein Speichehmallo-
kiert oder deallokiert, um den Aufruf einer automatischeriSherbereinigung zu
vermeiden.

Funktionen zum Eintragen von Evidenz Es werden flr ausgewahlte Knoten
besondere Funktionen, um Evidenz eintragen zu kdnnen, adiigting gestellt.
Da auf die Variablen auch von auf3erhalb der Klasse frei aiffggwerden kann,
kann Evidenz fir einen Knoten auch direkt eingetragen wertlen beispiels-
weise anzugeben, dass der Zustand 2 des Kna@¢nsingetreten ist und dass
Zustand 0 und Zustand 1 nicht mehr eintreten werden, missstazd 0 und
Zustand 1 mit dem Wert 0 und Zustand 2 mit dem Wert 1 belegt everd. h.
evidenceD1_vr = {0.0,0.0,1.0}.

/'l Set evidence for: D1
public void setEvidence Dl1_Statel() {
for (counterDl = 0; counterDl < 2; counterDl++) {
evi denceDl1_vr[counterDl] = 0.0;

}
evidenceDl_vr[1] = 1.0;

return;

Andererseits kann man auch alle Zustande ausschlie3edewn@m man weil3,
dass sie nicht mehr eintreten. Beispielsweise kann beintdfrol Zustand 1
mit dem Wert 0 und Zustand O und Zustand 2 mit dem Wert 1 belegden,

d. h.evidenceD1_vr = {1.0,0.0,1.0}. Ebenso konnen die Zustande eines Knotens
nicht nur mit den Werten 0.0 und 1.0 sondern auch mit Wertasctven 0.0 und
1.0 belegt werden.

Funktionen fur die beiden Phasen Collect und Distribute Evdence Fur je-
den inneren Knoten des arithmetischen Schaltkreises wdrégondere Metho-
den zur Auswertung (Aufwartsdurchgang) und Ableitung (Abtsdurchgang)
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des arithmetischen Schaltkreises generiert. Wenn ddémaetische Schaltkreis
ausgewertet wird, wird beispielsweise die VariabClique_C1 B1_vr berech-
net, indem die beiden VariableptC1_vr undevidenceC1_vr miteinander multi-
pliziert werden (siehe Abbildung 1). Der dazugehorige Quellcode sieht wie folgt
aus:

/1 Multiply Cdique: cptdique_Cl Bl
public void collect_cptdique ClL Bl vr() {
for (counterCl = 0; counterCl < 2; counterCl++) {
for (counterBl = 0; counterBl < 2; counterBl++) {
cptdique_ Cl Bl vr[counterCl][counterBl] =
cpt Cl_vr[counterBl] [ counterCl] =
evi denceCl _vr[counterCl];
}
}

return;
}

Wie man am Quellcode erkennen kann, wird wahrend der Mik&pbn dar-
auf geachtet, dass nur konsistente Tabelleneintragebesteirwerden.

Zwei benachbarte Cliquen tauschen sich untereinandeh @imen Separator-
Knoten aus, der beide miteinander verbindet und ihre gesaeien Knoten ent-
halt, so dass nach einer Berechnung fir jeden einzelnereknotjeder Clique
und jedem Separator dieselbe Information gespeicheBegtaratocpt2_6 befin-
det sich zwischen den beiden Cliquelique_A0_BO_Al B1 undClique_Al_B1.
Diese zwei Cliquen haben die Knot&l und B1 gemeinsam, so dass der Se-
parator die Knoterh1 und B1 enthélt. Die fir die Knote1 und B1 relevante
Information wird aus der Cliqu€lique_A0_BO0_A1l B1 extrahiert und normali-
siert, so dass sich die Zahlen zu Eins addieren, wie im falgerQuellcode zu
sehen ist:

/1 Marginalize Separator: cpt2_6
public void collect _cpt2 6 vr() {
for (counterAl = 0; counterAl < 2; counterAl++) {
for (counterBl = 0; counterBl < 2; counterBl++) {
cpt2_6_vr[counterAl][counterBl] = 0.0;
for (counterA0O = 0; counter A0 < 2; counterA0++) {
for (counterBO = 0; counterBO < 2; counterB0O++) {
cpt2_6_vr[counterAl][ counterBl] +=
cptCigque A0 _BO Al Bl vr
[ count er AO] [ count er BO] [ count er Al] [ count er B1] ;
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}

}

normal i ze = 0O;
for (counterAl = 0; counterAl < 2; counterAl++) {

}

for (counterBl = 0; counterBl < 2; counterBl++) {
normal i ze += cpt2_6_vr[counterAl] [ counterBl];

}

for (counterAl = 0; counterAl < 2; counterAl++) {

}

for (counterBl = 0; counterBl < 2; counterBl++) {
cpt2_6_vr[counterAl][counterBl] /= normali ze;

}

return;

Inferenz  Diese Funktionen zur Auswertung und Ableitung des aritligubéen
Schaltkreises mussen in einer gewissen Reihenfolge atiégpewerden, welches
die Funktioninitialize() sicherstellt. Der folgende Beispiel-Quellcode zeigt die
Reihenfolge der Funktionsaufrufe fur die graphische [@é#sig des Polynoms
in Abbildung6.1:

| **

publ

I nference in the dynam c Bayesi an network */
ic voidinitialize() {

collect _cpt2 2 vr();
collect_cptdique_D1 Bl vr();
collect _cpt2 4 vr();
collect_cptdique_ClL Bl vr();
collect _cpt2 5 vr();
collect_cptdique_ A0 _BO Al Bl vr();
collect_cpt2_6_vr();

collect _cptdique Al Bl vr();

di
di
di
di
di
di
di
di

stribute _cptdique_ Al Bl dr();
stribute cpt2 6 dr();

stribute_cptdique_ A0O_BO_Al Bl dr();
stribute cpt2 5 dr();

stribute cptdique_ Cl1 Bl dr();
stribute cpt2 4 dr();

stribute cptdique D1 Bl dr();
stribute cpt2 2 dr();

return;
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So muss nur die Funktioinitialize() aufgerufen werden, um die Inferenz im
dynamischen Bayesschen Netz durchzufihren. Im Anschlassdassen sich
die BEL-Werte der interessierenden Knoten mit den dazuggdr® Funktionen
auslesen, die durch den Quellcode zur Verfligung gestettieme

Rollup Der Rollup alter Zeitscheiben wird durchgefiihrt, indemThbellenein-
trage der Clique, die als Schnittstelle zur nachfolgendstsZheibe fungiert (hier
cptCliqgue_A1l_B1), in die Tabelle der Clique eingetragen werden, die als ®ehn
stelle zur vorhergehenden Zeitscheibe fungiert (bpeClique_A0_BO):

/1 Rollup PreBeliefdique: cptdique_ A0 BO
public void rollup() {
for (counterAO = 0; counterA0 < 2; counter AO++) {
for (counterBO = 0; counterBO < 2; counterB0O++) {
cptCique_AO_BO vr[counterAQ][counterB0] =
cptdique_Al Bl vr[counterAO][counterB0];

}rod

Neue Evidenz kann nach einem Rollup eingegeben werden ssaltaneuen
Einschatzungen berechnet werden kénnen, wobei die vahenglen (aufgeroll-
ten) Zeitscheiben und ihr Einfluss ohne Approximation bksiahtigt wird.

Systemeinbindung Das soeben vorgestellte dynamische Bayessche Netz lasst
sich nun auf einfache Art und Weise in vorhandene Anwendueggetten, wie
es im folgenden gezeigt wird:

i nport JavaDBN. EmrbeddedJavaDBN,

public class Exanple {
[...]
public static void main(String args[]) {
[...]
ABCD- DBN- Pol ynomi al j DBN =
new ABCD- DBN- Pol ynomi al () ;
[..]
while([...]) {
[...]
j DBN. set Evi dence_D1_Statel();
[...]
JDBN.initialize();
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[...]
j DBN. rol | up();

[...]
}
[...]

return;

6.1.2 \orteile des Quellcodes

Der Hauptvorteil des erzeugten Quellcodes liegt darins éasicht nur das dyna-
mische Bayessche Netz repréasentiert sondern auch diemzafenit dem Rollup
alter Zeitscheiben im dynamischen Bayesschen Netz erohiigiie es im vor-
hergehenden Abschnitt dargestellt wurde. Da zur Laufzsitek Variablen allo-
kiert oder deallokiert werden, wird keine automatischei@pbereinigung auf-
gerufen werden. Dadurch lasst sich der Ressourcenbedagleh Speicher und
Rechenzeit eindeutig abschéatzen bzw. bestimmen.

Ein weiterer grofRer Vorteil des Quellcodes liegt darin sdadeicht lesbar ist,
so dass das Verfahren der Inferenz und des Rollups fir dereAdey transparent
bleibt. Wie wir im folgenden zeigen werden, lassen sich dead¥eranderungen
im Quellcode vornehmen, so dass sich Zusatzfunktionen imi®atenbankzu-
griff oder allgemeiner ein Methodenaufruf realisierenstasler nicht oder nur
sehr schwer moglich ware, wenn der Inferenzalgorithmugorapiliert ist und
das dynamische Bayessche Netz zur Verarbeitung als EirggaB#. Wir wollen
nun beispielhaft anhand des Knoté&isdes Beispielnetzes (siehe Abbildudg)
zeigen, wie sich konstante zu variablen Eintragen in deell@albedingter Wahr-
scheinlichkeiten umwandeln lassen, indem Arrays durcthbignaufrufe ersetzt
werden.

Dies ist z. B. dann sinnvoll, wenn Eintrage in der Tabelleibgr Wahr-
scheinlichkeiten im Voraus nicht bekannt sind oder sichlaufzeit verandern
kénnen. Ein Methodenaufruf kdnnte beispielsweise eineteiankzugriff rea-
lisieren (um beispielsweise die Eintrage fur die Tabelldibgter Wahrschein-
lichkeiten aus einem Benutzerprofil einzulesen) oder varatigelaufenen Zeit
seit der letzten Instantiierung abhangig sein. Im folgenglerden die Variablen
gezeigt, die fur den Knoten erzeugt wurden:

public int counterBl;

public double[] beliefBl_vr = {1.0, 1.0};
public doubl e[] evidenceBl vr = {1.0, 1.0};
public double[][][1[] cptBl vr =

{{{{0.85, 0.15}, {0.75, 0.25}},
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{{0.65, 0.35}, {0.55, 0.45}}}, [...1 };
public doubl e[] evidenceBl dr = {1.0, 1.0};
public double cptB1 dr[][][][] = new double[2][2][2][2];

Der unterstrichene Programmteil, muss durch den folge@umticode ersetzt
werden:

publ i c doubl e cptBl_vr(int
counter A0, counterB0O, counterAl, counterBl; [...]) {
double value = [...];
return(val ue);

}

Wie sich der Wert berechnet, der von dieser Methode zurigeXogn wird, ist
von der Problemstellung abhéngig.

In allen Methoden, die auf das ArraptB1_vr zugreifen, muss nun der Array-
zugriff durch den entsprechenden Funktionsaufruf ersegrtlen, der in unserem
Beispiel wie folgt lautet:

cpt B1_vr(counter A0, counterBO,
counter Al, counterBl, [...])

In der nachfolgenden Methode ist also der unterstricherediegch den vor-
hergehenden Methodenaufruf zu ersetzen:

/1 Multiply dique: cptdique_A0_BO_Al Bl
public void collect _cptdique AO BO Al Bl vr() {
for (counter A0 = 0; counterA0 < 2; counter AO++) {
for (counterBO = 0; counterBO < 2; counterBO++) {
for (counterAl = 0; counterAl < 2; counterAl++) {
for (counterBl = 0; counterBl < 2; counterBl++) {
cptCigque AO_BO Al Bl vr
[ count er AO] [ count er BO]
[ counter Al] [ counterBl] =
cpt Al_vr[counter AO] [ count er A1] =
evi denceAl _vr[counterAl] =
cptBl_vr
[ count er AO] [ count er BO]
[ counter Al] [ counter Bl] =
evi denceBl_vr[counterBl] =
cpt2_ 5 vr[counterBl] =
cpt2_4 vr[counterBl] =
cpt2_2 vr[counterAO][counterB0];
Pl

return;

}
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Im folgenden Abschnitt werden nun einige Anwendungsmbgkden der
Sensitivitdtsanalyse an einem Beispiel konkret vorgkstel

6.1.3 Quellcode fur Sensitivitatsanalyse

Fir die Sensitivitdtsanalyse wollen wir das Bayessches iNetbbildung2.1 mit
den Wahrscheinlichkeiten in TabeRel aufgreifen. Dazu haben wir zur besseren
Lesbarkeit das Bayessche Netz in Abbild@ngmit den Wahrscheinlichkeiten in
Tabelle6.1 erneut dargestellt.

Krebsmetastasen

A
Kalzium-Spiegel Gehirntumor
B C
o () e ()
Koma Kopfschmerzen

Abbildung 6.2: Beispielnet@ehirntumor

A-priori Parametrisierung  Wir wollen nun bestimmen, wie die BEL-Werte
der Knoten im Netz durch die A-priori-WahrscheinlichkeetsdtkKnotens\ beein-
flusst werden, wenn keine Evidenz vorliegt. Dazu sei die idfpiVahrschein-
lichkeit des KnotensA nun nicht mehr RA) = (0.20,0.80) sondern RA) =
(A1,A2). Nach der Initialisierung des Bayesschen Netzes kann marankband
der BEL-Werte der einzelnen Knoten den Einfluss der A-pigaihrscheinlich-
keit ablesen:

syns al pha Al A2; A2 = 1 - Al; alpha = 1/ (Al + A2);

A =[AL; A2];

B =alpha [0.8 AL + 0.2 * A2;
0.2 + A1 + 0.8 » A2]

C=alpha+ [0.2 » AL + 0.05 * A2;
0.8 » AL + 0.95 » A2]

D=alpha » [0.74 + Al + 0.245 = AZ2;
0.26 » A1 + 0.755 » A2]

E = alpha » [0.64 + Al + 0.61 » A2;
0.36 » A1 + 0.39 = AZ]

0:1/10: 1;

X
1
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Krebsmetastasen (nein, ja)
Pr(a): Pr(a;) = 0.80 Pi(ap) = 0.20

Kalzium-Spiegel (normal, erhoht)
Pr(b | a): Pl'(bj_ | a]_) =0.80 Pl(bz | a]_) =0.20
Pr(by | a2) = 0.20 Pi(bz | a2) = 0.80

Gehirntumor (nein, ja)
Pr(c| a): Pr(ci | a1) =0.95 Pi(c; | a1) = 0.05
Pr(c1 | a2) =0.80 Pi(c; | az) =0.20

Koma (nicht im Koma, komatds)

Pr(d ‘ b, C)Z Pl’(dl | b]_,C]_) =0.95 Pl(dz | bj_,C]_) =0.05
Pr(dy | b1,c2) =0.20 Px(dz | by, c2) =0.80
Pr(dy | bz,c1) =0.20 Pi(dz | bz,c1) =0.80
Pl’(dl | bg,Cz) =0.20 Pl(dz | bz,Cz) =0.80

Kopfschmerzen (keine, starke)

Pr(e|c): Pr(ep | c1) = 0.40 Pi(e; | c1) = 0.60
Pr(ep | c2) = 0.20 Pi(e; | ) = 0.80

Tabelle 6.1: Bedingte Wahrscheinlichkeiten bzw. A-prdfahrscheinlichkeiten
fur die Knoten des Beispielnetz&ghirntumor in Abbildung6.2.

pl ot (x, subs(A(1l), x), x, subs(B(1), x), [...]1);

Wenn man den Quellcode in MatLab einliest, erhalt man digeiotien Er-
gebnisse fir die Werte der Knot&) C, D undE und ihre Visualisierung wie in
Abbildung 6.3 dargestellt wird.

B=[ 3/5+ Al + 1/5] C=1[ 3/20* Al + 1/20]
[ -3/5 « Al + 4/5] [ -3/20 » Al + 19/20]
D=[ 99/200 *+ Al + 49/200] E=[ 3/100 + AL + 61/100]
[ -99/200 * Al + 151/200] [ -3/100 « Al + 39/100]

Der BEL-Wert eines jeden Knotens ist somit linear abhangigAs. Die Kno-
tenC undE werden am wenigsten durch die A-priori-Wahrscheinlichées Kno-
tensA beeinflusst. Knotei hat einen maximalen Wert von sogar nu@®. Die
Winkelhalbierende stellt die maximale Abh&angigkeit dardass eine Gerade mit
hoherer Steigung nicht moglich ist. Wie man sehen kannjnvaeht MatLab die
Werte der Knoten, indem die Variabke mit inrem Wert1 - A1 und die Varia-
ble alpha mit ihrem Wert1/(A1 + A2) belegt wird.

In den néachsten Beispielen werden die Wahrscheinlichki@bellen der Kno-
ten parametrisiert.
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1 Bel(A),

0.8 Bel(B),

Bel(D),

0.6 Bel(E),
0.4 ~

/
0.2 Bel(C),
IE——

% 02 04 06 08 1
A1

Abbildung 6.3: Der BEL-Wert in Abh&ngigkeit voil beschreibt eine Gerade

CPT-Parametrisierung Wir wollen nun die bedingten Wahrscheinlichkeiten
des Knoten des Bayesschen Netzes in Abbilduag parametrisieren. Die A-
priori- und bedingten Wahrscheinlichkeiten seien wiedemse sie in Tabell&.1
angegeben sind. Die Tabelle bedingter Wahrscheinlichkales Knoten€ set-
zen wir auf
la o
CPT(C) = 9(C|A) = a1 | X1 X2
a| YL Y2

Es gilt: X2=1—- X1 undY2 = 1-Y1. Dieses wollen wir jedoch noch nicht
ausnutzen, damit wir sehen kénnen, wie sich Knoten mit misteveei Hypothe-
sen auf das Netz auswirken.

Nach der Initialisierung des Bayesschen Netzes konnennkiared der BEL-
Werte der Knoten den Einfluss der bedingten Wahrscheirditdik des KnotenS
ablesen:

_{020X1+0.20X2
BEL(A) =a ( 0.80Y1+ O.8OY2)
BEL(B) — g (O16X1+016X2+016Y1+016Y2
~ 9\ 0.04X1+0.04X2+0.64Y1+0.64Y2
~{020X1+0.80Y1
BEL(C) =a (0.20x2+ O.8OY2)
BEL(D) — o ( 0-156X1+0.146X2 4 0576Y1+0.176v2
~ 9\ 0.044X1+0.054X2+0.224Y1 4 0.624Y2
BEL(E) — o [ O16X1+012X2+064Y1+048Y2
~ 9\ 004X1+0.08X2+0.16Y1+0.32Y2 /°
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Unter der Voraussetzung vofiL + X2 =1 undY1+Y2 = 1 erhalten wir:

oeo- ()

oeo- (2)

[ 0.20X1+0.80Y1
BEL(C) = <o.2ox24r o.sovz)

BEL(D) = 0.156X1+0.146X2+40.576Y1+0.176Y2
~ \ 0.044X1+0.054X2+0.224Y1+0.624Y2

BEL(E) — 0.16 X1+40.12X2+0.64Y1+0.48Y2
~ \0.04X1+0.08X2+0.16Y1+0.32Y2 )

Wie wir sehen, werden die Knotgkaiund B von X1 undY 1 nicht beeinflusst.
Fir die anderen Knoten werden wir im folgenden ausnutzesgXa=1— X1
undY2 =1-Y1 gilt. Wir erhalten:

_ /0+0.20X1+0.80Y1

0.20X1+0.80Y1
~ \1-0.20X1-0.80Y1

BEL(C) = (0.20 (1-X1)4+0.80(1-Y1)

BEL(D)  ( O-156X1+0.146(1—X1)+0.576Y1+0.176(1 Y1)
~ { 0.044X1+0.054(1— X1)+0.224Y1+0.624(1—Y1)

0.3224-0.01X1+0.4Y1
0.678—0.01X1-04Y1

BEL(E) — 0.16X1+0.12(1-X1)+0.64Y14+048(1-Y1)\
~\ 0.04X1+0.08(1—X1)+0.16Y1+0.32(1-Y1) ) —

0.60+0.04X1+0.16Y1
0.40—0.04X1-0.16Y1 /"~

Wir erkennen, dass die BEL-Werte der Knot€n D und E linear vonX1
undY1 abhéngig sind und eine Ebene im Raum aufspannen. DiesesAisbil-
dung6.4dargestelltX1 hat im Vergleich ziv 1 auf den BEL-Wert der Knote@,
D undE nur einen geringen Einfluss. Bei den Knoferund E ist er sogar ver-
nachlassigbar klein.

Will man nun eine bestimmte Wahrscheinlichkeitentaballeden KnoterC
modellieren, so lasst sich ein lineares Gleichungssysigstaellen. Kennt man

die BEL-Werte der Knote® undE (z. B. seien BEID) = (82;‘2) und BEL(E)
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cpt(C)[al][cl] = X 1 10 cpt(C)[az][cl] = Yl

Abbildung 6.4: Die BEL-Werte in Abhangigkeit vad1l undY1 beschreiben je-
weils eine Ebene.

- < 0.616

0.384 )), so erhalt man:

0.344=0.322+-0.01X1+0.40Y1 < 0.022=0.01 X1+ 0.40Y1 (I)
0.656=0.678—0.01X1-0.40Y1 < 0.022=0.01X1+0.40Y1
0.616= 0.600+0.04X1+0.16Y1 < 0.016=0.04 X1+ 0.16Y1 (I
0.384=0.400—0.04X1-0.16Y1 < 0.016=0.04X1+0.16Y1.

Dies lasst sich mit dem Gauf3schen Algorithmus (sidteriprecht 7§ losen,
und man erhalt:
mit (1) :=(Il) - 4 * (1):

0.022=0.01X1+0.40Y1 (I)
—0.072= —1.44Y1 ()
und (1) == (1) /(—1.44):
0.022=0.01X1+0.40Y1 (I)
0.05 = Y1 (Il
Einsetzen von (1l) in (I) und Umformen von (1) liefert:
0.20=X1 ()
0.05= Y1 (IN.
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Die Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiten des KndZdmestimmt sich nun zu

\ C1 C2
G(C\A) =] a | 020 080
ap | 0.05 095

Sensitivitatsanalyse Bei der Sensitivitatsanalyse wird ein Eintrag einer Wahr-
scheinlichkeitentabelle systematisch verandert. Dieegerd Eintréage der Wahr-
scheinlichkeitentabelle werden an diese Veranderungzémtoal ihres Anteils)
angepasst, so dass sich die entsprechenden Eintrage addiasen.

Analog zu an der Gaag & Coupé 98ind [Kjeerulff & van der Gaag Oper-
halt man linear abhé&ngige Ausdricke bezuglich der parastesten Eintrage der
Wahrscheinlichkeitentabellen. Unser Verfahren erh@tlidiear abhangigen Aus-
druicke jedoch direkt als Funktion aus der Inferenz mit daapatrisierten Ein-
tragen der Wahrscheinlichkeitentabellen. Ebenso lagskmst ihrem Verfahren
nur einzelne Parameter betrachten, wohingegen mit unseéeefahren beliebig
viele Parameter betrachtet werden kénnen. In Abbildaidgind beispielsweise
die BEL-Werte der Knote€, D undE in Abhangigkeit zweier Parameter darge-
stellt.

6.2 Zusammenfassung

Das Softwarewerkzeug JavaDBN ermdglicht den Einsatz diswhrar Bayes-
scher Netze auf eingebetteten Systemen mit geringer Ingjsindem effizien-
ter Quellcode erzeugt wird. Dieser Quellcode kann einfaxgfepasst werden, so
dass beispielsweise Eintrage in einer Tabelle bedingtdér$@aeinlichkeiten als
zeitveranderliche Funktionsaufrufe realisiert werdenrén. Sensitivitatsanaly-
sen sind eine weitere Zusatzfunktion, die durch dieses ek ermoglicht wer-
den.
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Anwendungen

Im folgenden werden exemplarisch Anwendungen vorgesti#itmit dem eben
vorgestellten Verfahren erstellt wurden. Dabei werdenen tblgenden Anwen-
dungen die verschiedenen Sensortypen und ihre Fusion ciieon

e simulierte Biosensoren (Sprache und motorisches Eingaberhalten):
Wir stellen das dynamische Bayessche Netz zur Behandlungnaiori-
schen und sprachlichen Symptomen zur Einschatzung dezlbkiBenut-
zersituation beziiglich Zeitdruck und kognitiver Belagf(Rrojekt READY)
vor. Dabei werden die Symptome nicht durch biophysioldgsSensoren
und ihre Klassifizierer gemessen sondern Uber eine graghBenutzero-
berflache spezifiziert, d. h. das dynamische Bayessche Natzereignis-
gesteuert instantiiert. Wir zeigen weiterhin, dass sichatyische Bayes-
sche Netze zur Einschatzung der Ressourcenlage eineszBesianhhand
motorischer und sprachlicher Symptome auf eingebetteyste®en ein-
setzen lassen.

e Biosensoren (ACC, EMG, EOG):Das prototypische System Alarm Mana-
ger arbeitet mit Biosensoren (Beschleunigungssensor {8&or), Mus-
keltatigkeitssensor (EMG-Sensor), Augenbrauensenga&dSensor)), die
ein dynamisches Bayessches Netz mit Evidenz versorgeresimustellen,
ob der Benutzer einen Alarm wahrgenommen hat. Die Einsahgen des
dynamischen Bayesschen Netzes dienen zur Steuerung des-daels.
Das dynamische Bayessche Netz wird hierbei zeitgestenstaritiiert.

e Umgebungssensoren (RFID, Infrarot): Das multisensorielle Positionie-
rungssystem bRIOT lauft auf einem personlichen digitalen Assistenten
und arbeitet mit Umgebungssensoren (RFID- und Infrarois8een), um
einen Benutzer zu positionieren. Die Umgebung ist dabeiRRiD-Tags
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und IR-Sendern ausgestattet. Jeder gemessene RFID-Tggdengdemes-
sene IR-Bake induziert eine Geokoordinate mit einem dysein@n Bayes-
schen Netz, so dass insgesamt mehrere dynamische Bayékstebeggeo-
DBNSs) evaluiert werden, um die Position des Benutzers sizékzen. Das
dynamische Bayessche Netz lasst sich einfach erweiterdase weitere
verschiedene Sensoren (wie z. B. GPS-Sensor) integriedenekonnen.
Zusatzlich wird mit einem weiteren Netz die Orientierung 8enutzers be-
rechnet. Hier wird der bisher zuriickgelegte Weg und gennesk& Baken
(die eine Orientierung ausstrahlen) berlcksichtigt. Bieasnischen Bay-
esschen Netze werden hierbei zeitgesteuert instantiiert.

e Bio- und Umgebungssensorenin einer weiteren Arbeit wurde das multi-
sensorielle PositionierungssysterorIOT um einen Biosensor (Beschleu-
nigungssensor) erweitert. Die durch den Beschleunig@emgss gemessene
Schrittfrequenz wird dazu verwendet, um die bedingten B&ieinlichkei-
ten in der Ubergangswahrscheinlichkeiten des dynamiskhetens anzu-
passen. Diese bedingten Wahrscheinlichkeiten werdernaume Funktion
parametrisiert, die wie folgt arbeitet: Ist keine Schrétfuenz feststellbar,
so fuhren die bedingten Wahrscheinlichkeiten keine Absawing der vor-
hergehenden Zeitscheibe durch. Umso héher die gemessearittf&rjuenz
des Benutzers ist, umso starker wird die Abschwéachung dliedbedingten
Wahrscheinlichkeiten. Die dynamischen Bayesschen Ne¢zdem hierbei
zeitgesteuert instantiiert.

e Bio- und Umgebungssensor (Mikrofon):Agender verwendet Sprachsymp-
tome zur Einschéatzung von Alter und Geschlecht des Anwendés Sen-
sor dient hier ein einfaches Mikrofon (Biosensor). Weitertient dasselbe
Mikrofon zur Einschatzung des Hintergrundlarms (Umgelssegsor). Je
nachdem, ob der Hintergrundlarm stimmhaft oder stimmipsverden ver-
schiedene Klassifizierer ausgewahlt, um unter den moglitiéembedin-
gungen das beste Ergebnis zu erreichen. Das dynamischedgageNetz
wird ereignisgesteuert instantiiert.

Die Beziehung zwischen Sensordaten, ihrer Vorverarbgitumd Klassifizie-
rung sowie die Instantiierung der Ergebnisse als Evidergiriem dynamischen
Bayesschen Netz ist in Abbildurrgl(a)visualisiert. In Abbildung’.1(b)wird ge-
zeigt, wie die existierenden Komponenten in einem Systéagirert werden kon-
nen, so dass Anwendungen Anfragen nur auf der Ebene desssogen Interakti-
onsmanagers zu stellen haben. Dieser Interaktionsmaisagann beispielswei-
se dafur verantwortlich, dass die unverarbeiteten Seaszman ihre zugehdrigen
Klassifizierer oder dynamischen Bayesschen Netze wel&tgiewerden. Eben-
so muss der Interaktionsmanager den Rollup der dynamifgagesschen Netze
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Abbildung 7.1: Schematischer Uberblick tiber den Datenfluss

mit dem Auslesen und dem Verarbeiten der Sensoren syncigmem. Gleichfalls

werden neue Klassifizierer und Sensoren beim Interaktianager angemeldet,
der ihren Zugriff abwickelt. So wird die Entwicklung von Amwdungen getrennt
von der Erweiterung um Sensoren, Klassifizierer und dyneameis Bayesschen
Netzen, auf die weiterhin unabhangig von allen anderen Néwdoder des Sys-

tems zugegriffen werden kann.
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7.1 Motorische und sprachliche Symptome

Im Rahmen des BRaDY-Projektes haben wir zu Demonstrationszwecken einen
Prototypen entwickelt, der die Ressourcenlage eines Bersiaufgrund seines
symptomatischen Verhaltens mit dynamischen BayesschemeiNprobabilistisch
einschatzt.

Im folgenden stellen wir den Prototypen vor und zeigen, wieJavaDBN
die Inferenz im dynamischen Bayesschen Netz und der Roltepzeitscheiben
realisiert wurde.

7.1.1 READY-Projekt

Die zentrale Problemstellung des ProjekisaRy ! besteht in der Erkennung und
Berlicksichtigung von Beschrénkungen der Ressourceniage Benutzers durch
ein mobiles Assistenzsystem, so dass Anweisungen undiataynen der Situa-
tion des Benutzers entsprechend prasentiert werdeBdbngnberger et al. (2
Insbesondere soll das Assistenzsystem die zeitlich vertidden Benutzereigen-
schaften wieArbeitsgedéachtnisbelastunnd subjektiven Zeitdrucknodellieren.
Da diese Eigenschaften nicht direkt beobachtet werdené@mmiissen sie auf-
grund indirekter Evidenz eingeschatzt werdesABY schatzt diese Ressourcen-
einschrankungen auf der Basis vBgmptomemm Verhalten des Benutzers als
auch auf der Basighysiologischer Dateprobabilistisch ein.

Die Art der Unterstitzung durcheERDY kann am einfachsten mit einem kon-
kreten Beispiel verdeutlicht werden. Wir wollen dies amdpél eines Flugha-
fenszenarios veranschaulichen.

In Abbildung7.2sind zwei Reisende an einem grol3en internationalen Flugha-
fen dargestellt. Der erste Reisende hat sowohl Zeitdruckath ist er abgelenkt
durch den sehr kurz bevorstehenden Abflug seines Flugzeb{eshn ist sehr
wahrscheinlich die zweite in der Abbildung dargestelltédentation geeignet.
Da der zweite Reisende viel Zeit zu haben und aufmerksamizssleeint, dirf-
te die erste Prasentation fur ihn am besten geeignet zu\8&ihrend der erste
Reisende zum Flugsteig gefuhrt wird, kann das System derteawBeisenden
an ausgewahlten Geschaften vorbei leiten, so dass er au\gnzum Flugsteig
noch einige nutzliche Dinge erledigen kann.

In diesem Beispiel kdnnen die Unterschiede zwischen dettebeReisenden
hauptséachlich auf der Basis ihrer Spracheigenschaftediwieiinge ihrer Sprach-
aufRerungen, die Anzahl der Pausen und die Artikulatiobyaadigkeit erkannt
werden. Die erste Person spricht schnell, laut und knaplches Anzeichen so-
wohl fur den Zeitdruck als auch fir die kognitive Belastumg Berson sind.

IREADY ist ein Akronym fiirRessourceadaptivesDialogsy/stem.
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Would you like to do
anything on the way?

Where's
Gate C38?!
[ Get something to eat

[ Get something to read

[] Look for a present

Well, uh, | guess it’s
about time for me to
head on off to ...

Gate C38 ....

Abbildung 7.2: Beispiel wie das SysteneRDY sein Verhalten an die wahrge-
nommenen Ressourceneinschrankungen des Benutzerstanpass

Evidenz dieser Art kann bei jeder sprachlichen AuRerung odauellen Ein-
gabe des Benutzers erfasst werden. IBARY -Prototypen wird sie tUber eine gra-
fische Benutzeroberflache (siehe Abbilduhg) spezifiziert, die ein Handheld-
Gerat auf einem PC-Bildschirm simuliert. So kénnen wir deswendung einer
breiten Vielfalt an Ein- und Ausgabearten simulieren. Dest&typ enthalt kei-
ne Komponenten wie echte Spracherkenner oder -erzeuggeden missen alle
Ein- und Ausgaben Uber die graphische Benutzerschniéstet inren typischen
Modalitaten (wie z. B. Menus und graphische und textuelleeige) spezifiziert
werden.

In der oberen linken Ecke d&zaphics / Text Fensters in Abbildung.3 zeigt
die kleine Karte den Inhalt des simulierten PDA-Bildschesran. Die manuelle
Eingabe in den PDA wird durch die Beschreibung ihres Inkalted die Art und
Weise ihrer Eingabe erfasst. Zum Beispiel wurde in der exckicke deSraphics
| Text Fensters spezifiziert, dass dem Anwender eine Karte préadentirde, in
der er auf das Telefon klickt€(icked). Darunter wurde beispielsweise angegeben,
dass der Benutzer zunéchst das Objekt beim Anklicken knagphite Close).

Die Spracheingabe wurde ahnlich realisiert, wie man amchpeaster $peech)

in der Abbildung7.3rechts erkennen kann. In unserem Beispiel auf3erte sich der
Benutzer mit dem Inhaltd like to use this... und einer Artikulationsgeschwindig-
keit (Articulation rate) von 4 bis 8 Silben pro Sekundé- syll/sec).

Die manuelle Eingabe und die Spracheingabe sind zwei T enultimo-
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Abbildung 7.3: Bildschirmabzug von der Benutzerschretistdes RADY-Pro-
totypen.

dalen AuRerung, um einen Wunsch des Benutzers zu auRermiienodale
Ausgabe des Systems wurde analog durch das Interface agigeze

Die beiden kleinen Panelen, die in AbbilduAg oben dargestellt sindrer-
module communication undMonitoring - User modeling), zeigen den internen Zu-
stand des Systems an. Insbesondere zeigt die rechte PanElagsthatzung tber
den Zustand des Benutzers beziiglich Zeitdruck und Arlesdchtnisbelastung
an. Diese Einschatzung wurde durch das dynamische Bayebth berechnet,
das schematisch in Abbildung5 dargestellt ist.

Im READY-Projekt wurde basierend auf zwei Experimenten (siehe lAbbi
dung7.4 (Experimente)) ein Bayessches Netz fir die Interpretation von Sprach-
symptomen gelernt (sieh@filler et al. 0] und [Kiefer 0 und Abbildung7.4
(Lernen der BNs)), wahrend ein anderes Bayessches Netz flr die Interpmetder
Eigenschaften manuellen Eingabeverhaltens basiererelrmrfumfassenden Li-
teraturstudie (siehd_[ndmark 0Q) erstellt wurde. Diese Bayesschen Netze wur-
den zu einem Zeitscheibenschema kombiniert, das als \éflagdie Instantiie-
rung der Zeitscheiben des dynamischen Bayesschen Neigles fAbbildung7.4
(Benutzermodellierung)) dient. Die Kombination dieser beiden Bayesschen Netze
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erlaubt es RADY nun auf der Basis multimodaler Eingaben zu schlie3en. In Ab-
schnitt7.1.2wird das dynamische Bayessche Netz (siehe Abbildusgnéaher
beschrieben.

Wie wir gesehen haben, kommen inE &Y -Prototypen verschiedene Kom-
ponenten zum Einsatz. In Abbildung4 haben wir diese Komponenten und in
welcher Art und Weise sie miteinander kommunizieren grafiseinem Kuchen-
diagramm dargestellt. Die Kuchenstiicke innerhalb des Knshreprasentieren
die Online-Komponenten. Die Stlicke, die aus dem Kucherusesgen, reprasen-
tieren Komponenten, die wahrend der off-line stattfindenddialisierungsphase
aktiv sind. InExperimente werden mittels Experimenten Informationen Uber das
Verhalten und die Aktionen von Benutzern gesammelt. Dieayeenen Daten
werden sowohl fiir die Parametrisierung der entscheidhegsttischemialog-
planung (siehe Bohnenberger Qbals auch fir das Lernen der Bayesschen Netze
(siehe Wittig 03]) fiir die individuelleBenutzermodellierung genutzt.

Experimente

Lernen
der BNs

Benutzer-
Modell-
ierung

Benutzer-
Schnittstelle

Abbildung 7.4: Systemarchitektur deRDY-Prototyps. Die Pfeile stellen den
Informationsfluss zwischen den Komponenten dar. Weitel@iErungen finden
sich im Text.

Der Benutzer interagiert mit BaDY Uber dieBenutzerinterschnittstelle, die
die Eingabe an demteraktionsmanager weiterleitet. DerInteraktionsmanager
seinerseits fuhrt eine erste ungefahre Aktions- und ArttRtanung durch und
versorgt dieBenutzermodellierungs-Komponente mit den Informationen, wie der
Benutzer seine Anfrage getéatigt hat. Die Eingabeinforoman, d. h., was der An-
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wender tun oder wissen mdochte, werden an die Komporizakegplanung wei-
tergeleitet. Die Kommunikation zwischeBenutzermodellierung und Dialogpla-
nung wird durch derinteraktionsmanager erledigt. Insbesondere erhalt dalog-
planung von derBenutzermodellierung Informationen tUber den aktuellen Zustand
des Benutzers. Die Bayesschen Netze fur die Benutzernerdelty werden nach
jeder Sitzung durclAdaption der BNs semi-on-line angepasst.

7.1.2 Benutzermodellierung

Wir wollen nun das dynamische Bayessche Netz genauer hetrgadas Symp-
tome in Sprache und manueller Eingabe handhaben kann. lid&hg 7.5 sind
zwei Zeitscheiben dieses dynamischen Bayesschen Netagsstilt. Eine Zeit-
scheibe umfasst dabei an die 40 Knoten mit jeweils 2 bis 4 Hhgsen.

Schauen wir uns die Knoten in ZeitscheMe- 1 einmal genauer an. Die Kno-
tenCognitive Load und Time Pressure modellieren die Benutzereinschrankungen
und sind alsdynamische Knoterealisiert, da sie einen Einfluss auf die néchste
Zeitscheibe haben. Diese Benutzereigenschaften variidyer die Zeit und kon-
nen nicht direkt beobachtet werden. Sie missen basieré@aderkmalen des
Benutzerverhaltens wie Sprechpausen oder kraftiges iippedem Bildschirm
eingeschatzt werden.

Sowohl die Knoten, die Verhaltensmerkmale reprasentjevenbeispielswei-
seFilled Pauses, Disfluencies, Motor Error oderHigh Forces als auch die Knoten,
die als Sensorknoten fungieren, wie z. B. die Knadéficulty of Speech Task und
Difficulty of Motor Task wurden algemporare Knotemnodelliert.

Die statischen Knoteim der Abbildung modellieren digypischen Eigenschaf-
tendes Benutzers — z. B. wie oft dieser Benutzer typischerwgesillte Pausen
(z. B.uhm) erzeugte. Diese Eigenschaften verandern sich nicht tibétait aber
werden mit jeder neuen AuRRerung bzw. Eingabe zunehmendigeeimgeschétzt.
Durch ihre Modellierung als statische Knoten haben sieed# Zeitscheibe den-
selben Einfluss.

Zuerst wurde der Rollup nur approximiert durchgefuhrtgmddie vorherge-
hende Zeitscheibe abgeschnitten und die berechneten Bitte\tler Knoten als
A-priori-Wahrscheinlichkeiten in die Knoten der aktuellZeitscheibe eingetra-
gen wurden. Dieser Rollup war naturbedingt fehlerbehafene Rollup merkte
man jedoch schon nach ca. drei Zeitscheiben eine deutlicitedktlatenz des
Systems, da nach jedem Anh&ngen eine neue Eliminatiorsifeilye berechnet
und ein neuer Junction Tree bestimmt werden mussten, in ée&m die gesam-
melten Evidenzen eingetragen wurden. Erst danach konatef@irenz tiber dem
gesamten Junction Tree durchgefuhrt werden. Durch dassedArbeit vorge-
stellte Verfahren konnten wir einen Rollup ohne Approxiloiatealisieren. Wir
lieRen den von JavaDBN erzeugten Quellcode sowohl auf elrsgatop als auch
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Abbildung 7.5: Ubersicht eines dynamischen Bayesschenesdtir die Erken-
nung von Benutzereinschrankungen wie Zeitdrutikng Pressure) und kogniti-

ve Belastung €ognitive Load) anhand sprachlicher und motorischer Symptome
(Speech Symptoms undMotor Symptoms).

auf einem Zaurus SL-5500G laufen. Auf dem Laptop wurden id2b€00 Zeit-

scheiben und auf dem Zaurus SL-5500G 500 Zeitscheibenhalieginer Minute
mit exaktem Rollup verarbeitet. Dabei wurde die simulientdtimodale Eingabe
nicht verwendet und immer wieder dieselbe Evidenz eingetra
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7.2 Alarm Manager

Der Alarm Manager ist ein prototypisches System zur Denratish wie physio-
logische Daten eines Benutzers durch physiologische $&msofasst und durch
dynamische Bayessche Netze auf einem personlichen éigitasistenten (PDA)
mit geringen Ressourcen an Rechenzeit und Arbeitsspeiteepretiert werden
kénnen, um dem Anwender Nachrichten an seinen aktuelletaddsangepasst
Zu préasentieren.

Wir geben einen Uberblick tiber den instrumentierten Raunmaerem Lehr-
stuhl (Saarland University Pervasive Instrumented Emvirent (SUPIE)) (siehe
[Butz & Kruger 04), indem wir ein Anwendungsszenario beschreiben, in deam de
Anwender an einem Flughafen in der zollfreien Zone in eineaddn einkauft,
wahrend er auf seinen Abflug wartet. Wenn die Boarding Zéiit,naformiert
ihn der Alarm Manager mit steigender Intensitat, in Abhgkgit der von ihm
gemessenen Reaktion.

7.2.1 Systemuberblick

In diesem Abschnitt geben wir einen kurzen Uberblick tiberSigstem, dem eine
detailliertere Beschreibung der Komponenten im Hau plbégit.

Fur die Erfassung der Daten Uber den Zustand des Benutzevenden wir
einen Varioport (siehe Abschni@.l), ein mobiles Gerat, mit dem sich Signale
von Umgebungs- und physiologischen Sensoren aufzeiclassen. In unserem
Beispielszenario haben wir einen Elektromyogramm-Se(EEbtG) am Unter-
arm, einen Elektrookulogramm-Sensor (EOG) zwischen degeAbrauen und
einen Beschleunigungssensor (ACC) an einem Oberschemfelesyt (siehe Ab-
bildung7.9).

Diese Daten werden vom Varioport tUber eine serielle Sdtalte durch die
Software Javario (siehe AbschnitiC.2) ausgelesen, die auf dem Laptop lauft.
(Momentan wird an einer Portierung fur den PDA Dell 600 geda#db.) Nach der
Vorverarbeitung und Strukturierung in ein geeigneteresiad werden die Daten
Uber Funk (WLAN) an einen Handheld —ein Zaurus SL-5500G,mli¢éreinem
Intel strongARM Prozessor ausgeristet ist, der eine Tedaienz tber 206 MHz
hat— gesendet, wo sie als Evidenz in einem dynamischen Bayes Netz instan-
tilert werden. Das dynamische Bayessche Netz berechnatisi@ine Einschat-
zung uUber den Zustand des Benutzers und sendet die Ergekoigsuierlich an
den Event Heap.

Der Alarm Manager informiert den Benutzer Uber akustisché visuelle
Meldungen mit steigender Intensitét bis (in Abh&ngigke wer Einschatzung,
die das dynamische Bayessche Netz berechnet) angenommagnvkann, dass
der Benutzer auf die Nachricht reagiert hat (siehe Abbiidug).
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Alarm Manager

Gerateverwaltung Event Heap W
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Everywhere ) ~
Digp|ay Raumliches PDA Zaurus mit Javario und
Audio DBN Biosensoren

Abbildung 7.6: Infrastruktur des Szenarios

Der Alarm Manager ist ein Dienst, der verschiedene Arten Benachrich-
tigungen in der instrumentierten Umgebung ausldst, wobeiea Benutzerzu-
stand berticksichtigt, der durch das dynamische Bayesseke d&lf dem Zau-
rus eingeschéatzt wird. Als erster Schritt des Verfahrensl wer Alarm Mana-
ger gestartet, wenn die Boarding Zeit nahe ist. Er wird nune élachricht mit
dem Boarding-Aufruf auf dem Handheld des Anwenders anpeigel eine kur-
zes Audio-Signal abspielen, um Aufmerksamkeit zu erziedun werden die
Arousal-Werte, die von JavaDBN an den Event Heap geschiekden, so lan-
ge beobachtet wie die Benachrichtigung aktiv ist, um zuiseble der Anwender
reagiert. Wenn der Arousal-Wert unter einem gewissen Slkbes bleibt, wird
vom System angenommen, dass der Benutzer den Alarm nichiggaradmmen
hat und die nachste Benachrichtigungsstufe wird iniietisDer Alarm Mana-
ger spielt eine allgemeine Boarding-Ansage auf offendicihhautsprechern ab,
die sich in der Wahrnehmungsreichweite des Benutzers lefirdin unserem
Fall ist dies das raumliche Audiosystem an unserem Lehr§igihe Schmitz 03
Schmitz & Butz 06). Wiederum wird der Arousal-Wert des Anwenders beobach-
tet und wenn notwendig, wird der dritte und letzte Benadtigringsschritt ge-
startet, indem ein virtueller Avatar (siehe AbbilduAg’ und [Kruppa et al. 0§
[Kruppa 03 und [Kruppa 0§) gestartet wird, der sich direkt an den Benutzer wen-
det und auffordert, sofort zum Gate zu gehen.
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\ :.'] Alarm Manager

> 4 bo Arousal

Shopping Cyberella

Abbildung 7.7: Durchsage eines Avatars

7.2.2 Infrastruktur

Der Event Heap(siehe Johanson & Fox () ist eine zentrale Kommunikations-
einheit unserer instrumentierten Umgebung und wird vonAlamnendungen flr
den Austausch und die Synchronisierung von Daten verwemaermations-
einheiten werden alEventsgespeichert. In unserem Beispiel sind dies die In-
ferenzen, die durch den Zaurus gemacht werden, der tUber Mitkiem loka-
len Netzwerk verbunden ist, um auf den Event Heap zugreifiekbnnen. Diese
Events verbleiben auf dem Event Heap flir eine bestimmteldedr (zwei Minu-
ten per Default) wahrend dessen sie fur Dienste und Anwegehufin unserem
Fall der Alarm Manager) verfugbar sind. Anwendungen meldeallgemeinen
einen oder mehr Listener auf dem Event Heap an, die die sgrmmenden Events
herausfiltern und an die Anwendung weiterreichen.

Die Ausgabegerate der instrumentierten Umgebung werdeah éiinen zen-
tralen Geratemanager verwaltet, der es den Geraten erkaabtmit ihren Ein-
und Ausgabemaoglichkeiten an bzw. abzumelden, wenn sieniiRdem gebraucht
bzw. wieder aus dem Raum entfernt werden. Der Geratemamagde im Pro-
jekt FLUIDUM (siehe Fluidum]) umgesetzt und wird vom Alarm Manager dazu
verwendet, die Gerate mit den notwendigen Ausgabeeigafischanzufragen.
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-

Abbildung 7.8: Elektrookulogramme-, Elektromyogramm- uBeschleunigungs-
sensor (von links nach rechts)

Mit UbisWorld (siehe Heckmann 06]) konnen Benutzermodelle in ubiquitar-
en Umgebungen verwaltet und Teile der realen Welt wie Persadbjekte, Orte,
Zeiten, Ereignisse und ihre Eigenschaften und Fahigkegpréasentiert werden.
Uber ein web-basiertes Interface konnen die zugrundelgg©ntologie veran-
dert, neue AuRerungen eingetragen und der Zugriff zu midgheeise privaten
Daten eingeschréankt werden (siel¢ghl & Heckmann Of. Unsere Anwendung
verwendet sie, um die Sensordaten und die Inferenzen desmiychen Bayes-
schen Netzes fur eine mdgliche spatere Verwendung oderl&iom zu spei-
chern.

Die in Abbildung7.1(a)visualisierte Verarbeitungshierarchie zwischen Sen-
sordaten, ihrer Vorverarbeitung und Klassifizierung uredidstantiierung der Er-
gebnisse als Evidenz in einem dynamischen Bayesschen fg#tsgh in dieser
Anwendung konkret wie folgt dar: Die Sensordaten werdegldaktive Sensoren
gemessen und auf dem Varioport bzw. durch die Javario-Adweagvorverarbei-
tet. FUr jeden Sensor werden Aktivierungsschwellwertedanet. Die Messun-
gen des Beschleunigungssensors werden weitergehengrattert, um die hori-
zontale Position des Sensors zu bestimmen. Schritte wendk@amnt, indem ge-
wisse Schwellwerte angewandt werden. So kann die Gehgestilgkeit anhand
der Frequenz der festgestellten Schritte berechnet wefidenJavario-Bibliothek
stellt fir die Verwaltung und das Auslesen der Sensoren desports mehrere
Funktionen zur Verfigung (siehe Abschnit2 fir mehr Informationen).) Die
Ergebnisse dienen dann als Eingabe als Evidenz in Knotedythesnischen Bay-
esschen Netzes (siehe Abbildung), welches auf dem Zaurus lauft.
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Abbildung 7.9: Bildschirmabzug von JavaDBN mit gerichtet&raphen (DEA)
und den Zeitscheibenschemata TSS_1 und TSS_2.

7.2.3 Zaurus mit dynamischem Bayesschen Netz

Uber eine direkte WiFi-Verbindung zum Laptop erhélt der @sidie Daten. Auf

ihm lauft ein dynamisches Bayessches Netz, das die Eirgafgiiiber den Be-
nutzerzustand anhand der verfigbaren Messungen bereSohetd neue Daten
eintreffen, wird eine neue Zeitscheibe instantiiert unel Binschatzung berech-
net gefolgt vom Rollup. Im folgenden wird nun das dynamisBhgessche Netz
vorgestellt und gezeigt, wie es in das System eingebundeh wi

Dynamisches Bayessches NetzDas dynamische Bayessche Netz besteht aus
zwei Zeitscheibenschemata (Zeitscheibenschema 1 (TS dig Instantiierung
der initialen Zeitscheibe und Zeitscheibenschema 2 (Tp&ir2die Instantiie-
rung der nachfolgenden Zeitscheiben), deren Graphen inld\lity 7.9 darge-
stellt sind. In TSS_2 befinden sich die Knoteerception_1, Perception, Move-
ment, Steps, Orientation, EMG, EOG, ACCStepSensor, ACCOrientationSensor,
EMGSensor und EOGSensor. TSS_1 unterscheidet sich von TSS_2 nur in dem
Punkt, dass es keinen Knotearception_1 enthalt, der den Einfluss der vorher-
gehenden Zeitscheibe auf die aktuelle Zeitscheibe medelDie KnotenAcC-
CStepSensor, ACCOrientationSensor, EMGSensor und EOGSensor entsprechen
den Sensorvariablen des dynamischen Bayesschen Netzdabildung 7.1(a)
Diese Knoten werden mit den Ergebnissen der Vorverarbgittie Aktivierungs-
grad, Orientierung und Schritt instantiiert. Die bedimgi#&ahrscheinlichkeiten
der Knoten modellieren dabei die Zuverlassigkeit der Seamsalie in unserem
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Fall nur eingeschatzt wurde.

157

Der KnotenACCStepSensor modelliert die Zuverlassigkeit des Schrittsensors,
der die Anzahl der Schritte nach 'keine’, 'wenige’, ‘'mittehd viele’ einschatzt.
Die Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiten des Kn@tegStepSensor sieht wie

wenige mittel

viele

folgt aus:
Steps | keine
keine | 0.988
CPT(ACCStepSensor) = | wenige| 0.010
mittel | 0.001
viele | 0.001

Q040
Q900
Q050
Q010

Q010
Q040
Q900
Q050

aoo1
Qo001
Q010
0988

Der ACCOrientationSensor hat die Tabelle

Orientation | waagrecht senkrec
CPT(ACCOrientationSensor) =

waagrechf 0.998 Q002
senkrech 0.002 Q998

als Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiten.
Fur die beiden KnoteEMGSensor und EOGSensor haben wir jeweils die
folgende Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiten:

{EMG/EOG} | gering mittel hoch

_ gering| 0.90 005 002
CPT({EMG/EOG}Sensor) = ittel | 0.08 090 008
hoch| 0.02 005 090

Die KnotenSteps, Orientation, EMG undEOG schétzen die tatsachlichen Wer-
te des jeweiligen Sensors ein. Die beiden Kndse#ps und Orientation werden
vom KnotenMovement beeinflusst, der die Art der Fortbewegung beschreibt und
die Zustande ’liegen’, 'sitzen’, 'stehen’, 'trddeln’, 'gen’, ’eilen’ und ’laufen’
besitzt.

Der KnotenSteps modelliert die Anzahl der Schreitte und hat die Zustén-
de 'keine’, ‘'wenige’, 'mittel’ und ‘'viele’. Seine Tabelledalingter Wahrschein-
lichkeiten ist dementsprechend grof3 und sieht wie folgt aus

Movement | liegen sitzen stehen trodeln gehen eilen laufen
keine| 099 095 090 002 001 001 003
CPT(Steps) = wenige| 0.01 004 006 080 020 009 007
mittel | 0.00 001 003 016 070 060 010
viele| 0.00 000 001 002 009 030 080

Die Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiten des Knot@risntation mit sei-
nen Zustanden 'waagrecht’ und 'senkrecht’ sieht wie folgt:a

) ] Movement | liegen sitzen stehen trodeln gehen eilen laufen
CPT(Orientation) = waagr.| 099 085 005 010 015 020 025 |.
senkr.| 001 015 095 090 085 080 075
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Mit dieser Modellierung erreichen wir, dass im Knotdavement nur in der ho-
rizontalen Ausrichtung (Knote@rientation) des ACC-Sensors Schwellwertuber-
schreitungen (Knotesteps) als Schritte erkannt werden.

Der KnotenPerception schatzt ein, wie stark das Signal vom Anwender wahr-
genommen wurde. Er besitzt die Zustdnde 'nicht’, 'mittelgrmal’ und 'stark’.
Seine bedingten Wahrscheinlichkeiten und die seiner @ireNachfolgerkno-
ten Movement, EMG und EOG sind so modelliert, dass der Zustand ’stark’ des
KnotensPerception erst dann eingeschatzt wird, wenn tber langere Zeit perma-
nent beim Knotemovement einer der beiden Zustande ’eilen’ oder 'laufen’ und
bei den beiden KnoteEMG und EOG jeweils der Zustand 'hoch’ eingeschétzt
wird. Die Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiten des kmstMovement sieht
wie folgt aus:

CPT(Movement) =

[ Perception

keine

mittel

normal

stark ]

liegen
sitzen
stehen
trodeln
gehen
eilen

laufen

0.1754390
0.1754390
0.1754390
0.1754390
0.1754390
0.0614035
0.0614035

00951477
(01308280
01546150
01784010
01784010
01531870
(01094200

00223464
00849162
01061450
01273740
234640
234640
®122910

(0000000
00115929
00231858
00579643 |
01119870

(8408300

04544400 |

Die Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiten der beident€nBMG undEOG ist
identisch und sieht wie folgt aus:

Perception | keine mittel normal star

_ gering| 0.499 Q39 010 001
CPT({EMG/EOG}) - mittel | 0.500 060 060 050
hoch| 0.001 Q01 030 049

Die Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiten des (dynah@esg Knotensercep-
tion sieht wie folgt aus:

Perception_1 | keine mittel normal stark
keine| 0.40 030 029 0001
CPT(Perception) = mittel | 0.30 040 030 0009
normal| 0.29 029 040 0090
stark| 0.01 001 001 0900

Sie ist so modelliert, dass sich die Einschatzung des Ksataoh einer gewissen
Zeit, in der keine gestiegenen Werte an den Sensorknoté&gean| wieder auf
Normalmal3 'normal’ einpendelt. Erst wenn der Zustand kstidloer einen kurzen
Zeitraum anliegt, wird wie geschildert angenommen, dasg\@@m wahrgenom-
men wurde.
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Systemeinbindung JavaDBN bestimmt nun aus diesen beiden Zeitscheiben-
schemata ein Polynom, das dem dynamischen Bayesschen MNsgzieht und
sowohl Inferenzen als auch das Aufrollen vorhergehendas&@eeiben erlaubt.
Fir dieses Polynom erzeugt JavaDBN Quellcode (Java odey, Gertdie Berech-
nungen fur die Auswertung des Polynoms (die Inferenz im dysehen Bayes-
schen Netz) und den Rollup (das Abschneiden der vorhergeheseitscheibe)
durchfihrt. Dieses Vorgehen ist in Kapitgenauer beschrieben.

Der Quellcode des dynamischen Bayesschen Netzes lasstusicuf einfa-
che Weise in vorhandene Anwendungen einbetten, wie es meriden gezeigt
wird:

i mport JavaDBN. EnbeddedJavaDBN,;

public class Exanpl e {
[...]
public static void main(String args[]) {
[...]
EnbeddedJavaDBN j DBN =
new EnbeddedJavaDBN() ;
[...]
while([...]) {
[...]
j DBN. set Evi dence_EMSSensor 1_St at e2() ;
[...]
jDBN.initialize();
SendDat a. sendBi odat a(j DBN) ;
jDBN.rol lup();

[...]
}
[...]

return;

Nach dem Rollup kann neue Evidenz eingetragen werden, Soedlas neue
Einschatzung berechnet werden kann, die auch die vorhemgeh (aufgerollten)
Zeitscheiben mit ihrer Evidenz ohne Approximation berichisgt.
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7.3 Multisensorielles Positionierungssystem

Das System DRIOT ist ein Beispiel fUr die zeitgesteuerte Instantiierung ¥eit-
scheiben (siehe Abschnht2.1). In genau definierten Abstdnden wird eine neue
Zeitscheibe angehéngt, ein Rollup durchgefiihrt und neudelBz eingetragen.
Wie wir sehen werden, werden bei diesem Vorgang bestimmtardische Bay-
essche Netze gel6scht und neue dynamische Bayessche hmigter

Im folgenden Abschnitt stellen wir das SysterorioT? und das neu einge-
fuhrte Verfahren zur Positionsbestimmung mit den sogetesingeoreferenzierten
dynamischen Bayesschen Netzen vor (si&@rafidherm & Schwartz Qh

Fur ein weites Anwendungsspektrum im Bereich Eesrasive Computinigt
es wichtig die Position des Anwenders zu kennen. Wir préeemt fir die In-
und Outdoor-Positionierung im folgenden eine Methode sdigohl im Rechen-
zeit- als auch im Speicherplatzbedarf effizient und dartibexrus hoch-skalierbar
ist. Es wird dabei eine Technik angewendet, die das ProbmUnsicherheit,
verrauschten Sensordaten und der Sensorfusion bew8liggsogenannten geo-
referenzierten dynamischen Bayesschen Netze ermogldieeBerechnung der
Benutzerposition auf dem eigenen kleinen Hand-held Get&. (Pocket PC),
ohne dass eine externe Verbindung zu einem Server bestehit 8ird die Pri-
vatsphare des Anwenders gewahrt, und es verbleibt in séladen, an wen er
die Positionsdaten tbermitteln mdchte.

7.3.1 Einleitung

Um die Position des Anwenders bestimmen zu kdnnen, misseo®aten aus-
gewertet werden. Autonavigationssysteme oder Out-dositiBoierungssysteme
verwenden typischerweise GPS (Global Positioning System)die Koordina-
ten des Anwenders zu berechnen. Allerdings arbeitet GRfund seiner physi-
kalischen Signaleigenschaften in Indoor-Umgebungent migherlassig, so dass
andere Technologien eingesetzt werden mussen. Beispgegsnvnfrarot-Sender,
Radiofrequenz-Emitter, Laser Range Scanner oder VideekasnDiese Sender
(und ihren entsprechenden Empfanger) unterscheiden sispielsweise bezlg-
lich ihrer Sender-Eigenschaften, Sender-Reichweite aGigikeit, Preis, Baugro-
Be und Stromverbrauch. Naturlich gibt es auch hier den tididKompromiss
zwischen den offensichtlich wichtigen technischen FakidGenauigkeit, Strom-
verbrauch) und den einschrankenden Faktoren (Kosten rBaagSender-Eigen-
schaften), so dass die Entscheidung, welcher Sender vdetvaerden soll, stark
von der Umgebung und der geplanten Anwendung als auch voriirteareiel-
len Gegebenheiten abhéngt. Ebenso kann es der Fall seshelasts installierte

2L or10T ist ein Akronym fiirL ocalization andDrientation inl n- andOut-door Environmets.
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Positionierungs-Sender und/oder -Sensoren durch zickdBender mit héherer
Genauigkeit verbessert werden sollen. Ein Positioniessiygtem sollte deswe-
gen nicht nur verschiedene Arten von Sensordaten verarheiondern sie auch
zusammenbringen kénnen, um moglichst die genaueste dtobiéistimmen zu
konnen.

Ein anderes Problem stellen die verrauschten Daten deofamndar; weshalb
eine probabilistische Herangehensweise wiinschenswest wié die Benutzer-
position zu berechnen. Ublicherweise werden Bayessctex Férwendet, um die
wahre Position des Benutzers aufgrund der empfangeneni@atsn zu bestim-
men. Es sind verschiedene Verfahren bekannt, die jewddhas®ayesschen Fil-
ter realisieren und sich in der Komplexitat und gewisserséhndnkungen unter-
scheiden (sieheHox et al. 02 fur eine detaillierte Beschreibung der verschiede-
nen Bayesschen Filtertechniken). Partikelfilter sind elolges Verfahren, die oft
in Lokalisierungssystemen eingesetzt werden. Obwohlisienéisten Einschran-
kungen anderer Filter Gberwinden, missen sie immer nockhférumgebung
trainiert bzw. kalibriert werden.

Unsere Idee degeoreferenzierten dynamischen Bayesschen Nefaabt die
Fusion von Sensordaten und bewaéltigt das Problem ungebaitien. Dieser neue
Ansatz ist so sparsam im Speicherplatz- und Rechenzeitbedas er auf einem
eingebetteten System (z. B. Hewlett-Packard iPAQ) implarmag und ausgefthrt
werden kann.

In Abschnitt7.3.2 beschreiben wir die technischen Details und die Design-
Entscheidungen unseres Positionierungssystems. In Alts¢liB.3erklaren wir
die Idee der georeferenzierten dynamischen Bayesschee Nmtschreiben den
Algorithmus im Detail und illustrieren ihn mit einem BeigpiDie Realisierung
des Systems an unserem Lehrstuhl als Beweis der Funktatigtkieit stellen wir
in Abschnitt7.3.4vor.

7.3.2 Technische Voraussetzungen/Fragestellungen

Im folgenden werden einige technische Details des Systekiérte die flr das
Verstandnis des Konzeptes georeferenzierter dynamigayasscher Netze hilf-
reich sein konnten.

7.3.2.1 Tracking

In Systemen wie Active Badge, Active Bat oder Ubisense gsjg¥ant et al. 92
Harter et al. 02Ubisense Op tragt der Benutzer eine Art von Sender (Infrarot,
Ultrasound, Ultraweitband Radio) und die entsprechenders&en sind in der
Umgebung installiert. Wir nennen diese Systefmackingsystemaveil der Sen-
der aktiv die Benutzerposition seiner Umgebung offentiairt. Benutzer eines
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solchen Systems weil3 nicht, was mit den gesammelten Dasstepaund wer
Zugriff auf sie hat. Sicherlich kdnnen Funktionen implertien werden, die es
dem Benutzer ermdglichen festzulegen, wer Zugriff aufes&@aten haben darf.
Dies bedeutet aber, dass der Benutzer dem System vertranoh & dem Sys-
tem nicht vertraut, dann ist seine einzige Alternative sdasden Sender nicht
tragt (oder ihn ausschaltet). So verhindert er allerdingstmur, dass andere sei-
ne aktuelle Position erfahren, sondern auch, dass er déans§i& seine eigenen
Bedurfnisse nicht benutzen kann (z. B. fur Navigation).

7.3.2.2 Positionierung

Bei einem Positionierungssystem wird die Position des Brmns auf dem per-
sonlichen mobilen Geréat des Benutzers berechnet. Dies ikembewerkstelli-
gen, indem dieSenderin der Umgebung installiert werden und das mobile Ge-
rat des Benutzers mit den entsprechenden Sensoren atigjesta. Somit liegt
die Berechnung der Position und die Benutzerposition lébhish in der Hand
des Benutzers, und er kann entscheiden, ob er diese Informdier eine WiFi-
Verbindung mit anderen Leuten oder Anwendungen teilen nebdNenn er der
Datenschutzkontrolle des Systems misstraut, dann karewer 8/iFi-Verbindung
ausschalten, und er wird trotzdem in der Lage sein, seirenei@osition fur die
Navigation zu bestimmen.

Wir bevorzugen diese Herangehensweise und haben deswegenlystem
in dieser Art entworfen. (Als Sender sind Infrarot-Bake aktive RFID-Tags in
der Umgebung installiert und werdarcht vom Benutzer getragen.)

7.3.2.3 Infrarot-Baken

Wir verwenden Infrarot-Baken der Eyeled GmbH (siebgdled 06). Diese Ba-

ken haben Batterien als Stromversorgung und senden Ub@rdtiicht einen

16 Bit breiten Identifizierungscode aus, der fiur jede Bakbviduell eingestellt

werden kann. Der Infrarot-Strahl ist aufgrund der phys#dden Eigenschaften
von Licht konisch. Der bendétigte Infrarot-Sensor ist oftsnechon im PDA ein-

gebaut, um Daten austauschen zu kénnen.

7.3.2.4 Aktive RFID-Tags

RFID-Tags (Radio Frequency IDentification) sind als passider als aktive Bau-
teile erhéltlich. In beiden Arten speichern die Tags eirdamtifizierungscode, der
durch ein spezielles RFID-Lesegerat ausgelesen werden Ka@ passiven Tags
erhalten ihre Energie durch das Radiosignal des Lesegersitdve RFID-Tags
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haben ihre eigene Stromversorgung (wie beispielsweisghdatterien). Wir ver-
wenden RFID-Tags der Identec Solutions AG (sielkeritec 0%), die im Freien

eine Reichweite von bis zu 100 m aufweisen. Aufgrund der jalischen Ei-

genschaften von Radiowellen wird radial ausgestrahlt.UB®egeréte fur aktive
RFID-Tags haben verschiedene Baugrof3en. In VerbindundemtPDA verwen-
den wir eine PCMCIA-Lesekarte.

In [Ni et al. 04 wird ein Trackingsystengsiehe Abschnit?.3.2.]) beschrie-
ben, das aktive RFID-Tags verwendet. Es werden LesegerdteriUmgebung
installiert und der Anwender mit einem Tag ausgestattebeDast der Empfang
der aktiven RFID-Tags stark von unterschiedlichen Fakiaghangig wie stati-
sche Hindernisse oder die Benutzer-Bewegung. Um die Ggkaitides Systems
zu erh6hen, haben sie Referenz Tags in der Umgebung iestalli

Ein Positionierungssystemird in [Amemiya et al. Ofibeschrieben. Ihre Her-
angehensweise ist unserer ahnlich, da die Tags in der Umgehstalliert werden
(auf dem Boden, wir haben unsere Tags an der Decke befgatigd. die Anwen-
der einen oder mehrere Leser tragen lassen. Sie berechm@&ewolutzerposition
zum Zeitpunkit, indem die Summe der bekannten Positionen der empfangenen
RFID-Tags und die vorhergehende Position berechnet uncthdiie Anzahl der
empfangenen Sensoren plus 1 (fur die vorhergehende Rysiiiadiert wird:

n
UserPo#t) = Fll <UserPo(st -1+ ZlCoord(receivedTa{j])> (7.2)
1=

(Die Gleichung wurde vereinfacht und unserer Schreibwarsgepasst. Fur die
originale Version verweisen wir aulAjnemiya et al. O{) Unsere Erfahrungen
mit aktiven RFID-Tags zeigen, dass das Lesegerat oftmals dags empfangt,
die sich sehr weit entfernt vom Benutzer befinden. Deswegesuchen wir mit-

tels dynamischen Bayesschen Netzen diese Messfehleszafdtern.

7.3.3 Georeferenzierte dynamische Bayessche Netze

Im folgenden beschreiben wir die Idee der georeferenziédigamischen Bayes-
schen Netze (geoDBN) und wie man sie zur Sensorfusion und-zenausfiltern
von Messfehlern verwenden kann.

7.3.3.1 Idee

Unsere ldee ist es nun, die Eigenschaften der verwendetae56n unserem
Fall IR-Baken und RFID-Tags) in einem dynamischen Bayessdietz zu mo-
dellieren. Man beachte, dass wir mit dem dynamischen BagiessNetz nicht
alle Sender gleichzeitig modellieren, die in der Umgebumgjalliert sind. Wir
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Abbildung 7.10: Bildschirmabzug von JavaDBN mit gericetatGraphen (DEA)
und den Zeitscheibenschemata TSS_1 und TSS_2.

verwenden ein kleines dynamisches Bayessches Netz, dasypisch die Ver-
lasslichkeit der Sendertypen beschreibt. (Wir nehmenidabhedass alle Sender
des gleichen Typs dieselben Eigenschaften besitzen.e®iptotypische dy-
namische Bayessche Netz wird mehrmals wéahrend der Laufesténtiiert und
jede Instanz dieses dynamischen Bayesschen Netzes wieihmitGeokoordina-
te GeoPosassoziiert.

In Abbildung 7.10ist das dynamische Bayessche Netz zu sehen, das wir in
unserer Beispielanwendung benutzen. Der oberste recluteKifbeschriftet mit
UserPos=GeoPos?) reprasentiert die Wahrscheinlichkeit, dass der Anweiader
der assoziierten GeokoordinaB®oPossteht. Der KnotemyserPos=GeoPos?_1,
der sich links davon befindet, gibt die Wahrscheinlichkagder, die in der vor-
hergehenden Zeitscheibe berechnet wurde. Die beidenennkaroteniRSensor
und RFIDSensor reprasentieren die Wahrscheinlichkeit, dass eine IR-Bak#-
oder ein RFID-Tag an der Geokoordin&geoPosmpfangen werden kann, unter
der Voraussetzung, dass der Anwender an der GeokoordbsatPossteht.

Wenn ein Infrarot-Signal empfangen wird, ist dies eine hBlkielenz daftr,
dass sich der Anwender in der Nahe der entsprechenden Bidtddie Infra-
rot-Sensordaten sind sehr rauscharm). Wird hingegen eib-R&g empfangen,
so ist dies eine wesentlich geringere Evidenz dafur, datsdgr Anwender in
der Nahe des Senders aufhalt (der Sensor ist sehr verrau3ede Eigenschaf-
ten sind in den bedingten Wahrscheinlichkeitentabelle@T€} der IR-Sensor-
und RFID-Sensor-Knoten modelliert. Das von uns in unseegsielanwendung
aktuell verwendete dynamische Bayessche Netz wird in Alich3.3.3detail-
lierter beschrieben.

Diese Netze mit ihren assoziierten Koordinaten sind di@sagnten georefe-
renzierten dynamischen Bayesschen Netze (geoDBNSs). ged&BN reprasen-
tiert dabei die Einschatzung, dass sich der Anwender anssezaerten Koordi-
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nate befindet.

Die aktiven RFID-Tags haben einen kleinen internen Speiacen man frei
zum Lesen und Beschreiben von Daten verwenden kann. Wirevelen diesen
Speicher, um die Koordinaten des Tags darin zu speicherBaken sind im-
mer mit einem RFID-Tag kombiniert, das einmal seine eigeaer#inaten und
die der nahe gelegenen Bake zur Verfligung stellt. Wird noa Biake oder ein
Tag empfangen, werden geoDBNSs instantiiert und mit derzredten Koordinate
assoziiert. Diese induzierten Koordinaten sind dabei \@ngespeicherten Koor-
dinaten und der Sendertypen abh&ngig.

Die Berechnung der Benutzerposition ist ziemlich &hnligliler in7.1vorge-
stellten Berechnung; wir gewichten hingegen die Koordinahit den berechne-
ten Wahrscheinlichkeiten der existierenden geoDBNSs:

n

UserPo#t) = Zla w(GeoDBNji]) GeoPo§GeoDBNi]). (7.2)

In der obigen Formel ish die Anzahl der existierenden geoDBNs zum Zeit-
punktt (n > #ReceivedSendg)s GeoPos(GeoDBN) ist die Koordinate und
w(GeoDBNJ]) das Gewicht desten geoDBN.a ist ein Normalisierungsfaktor,
so dass sich alle Gewichte multipliziert naitzu 1 summieren.

Um die Berechnungskosten und den Speicherverbrauch garingiten, muss
die Anzahl der instantiierten geoDBNs so gering wie moggethalten werden.
Um dieses Ziel zu erreichen, werden geoDBNs mit einem Geyvids unter
thresholdse liegt, als ungenutzt markiert (diese geoDBNs bieten nue ai@hr
geringe Evidenz, dass sich der Anwender in ihrer Umgeburilgddy Dieser
Schwellwert sollte der A-priori-Wahrscheinlichkeit desofpBNs bei seiner ers-
ten Instantiierung entsprechen. Um im Vorfeld Ressourescitrankungen ge-
recht zu werden, kann eine maximale Anzahl an geoDBNs abhgegeerden.
Wird diese Anzahl Uberschritten, so werden geoDBNs get{siod die gerings-
te Einschatzung liefern. Um die Unkosten fir die Speichmvatung gering zu
halten (oder um eine automatische Speicherbereinigungmuerden, wenn das
System in Sprachen wie Java oder C# implementiert wurdepéals ungenutzt
markierte geoDBNs wiederverwendet werden, indem ihre &\&stAnfangswer-
ten zurtickgesetzt werden und sie neue Koordinaten erhalten

Der folgende Abschnitt beschreibt den Algorithmus unddikhn an einem
Beispiel.

7.3.3.2 Einschatzung der Benutzerposition

Eine neue Einschétzung der aktuellen Position des Anwenalied nach jeder
neuen Messung berechnet und basiert dabei sowohl auf degilektSensordaten
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als auch auf den vorhergehenden Daten. Eine gewichtete ikatrdn der alten
und neuen Daten wird durch die Inferenz im entsprechendeDBN erzielt. Die
Herangehensweise sieht schematisch wie folgt aus:

1. FUhre eine neue Messung durch und speichere die empamgeordina-
ten

2. Hange jedem existierenden geoDBN eine neue Zeitschaihaa fihre
einen Rollup durch.

3. Trage die neue Evidenz der Sensoren ein:

(a) Gibt es noch kein geoDBN an der empfangenen Koordinaten d
erzeuge ein neues geoDBN und trage die Evidenz ein.

(b) Gibt es schon ein geoDBN an der empfangenen Koordinate) tfa-
ge die Evidenz in der aktuellen Zeitscheibe ein.

4. Gehe alle geoDBNs durch und berechne die Einschatzusg, deh der
Anwender an der assoziierten Koordinate befindet.

5. Sortiere die geoDBNs in abfallender Reihenfolge beztighres BEL-Wer-
tes.

6. Markiere geoDBNSs als ungenutzt, wenn ihr BEL-Wert unmdschwell-
wertthresholdseliegt.

7. Berechne die Benutzerposition, indem nur geoDBNSs baidlkgt werden,
deren Einschéatzung tber dem SchwellviBrésholdonsigerliegen.

Ein Beispieldurchlauf verbildlicht die Herangehensweisel den Algorith-
mus (die hier verwendeten Werte dienen nur zur Veransdatauig und sind kei-
ne echten Daten):

Die nachfolgende Tabelle soll die aktuelle Situation besitlen. Das Array
GeoDBNJ.] enthalt die existierenden geoDBNs geoDBNs geoDBN, mit ih-
ren entsprechenden Koordinaten nach ihren Einschéatzygger(.)) absteigend
sortiert.

i GeoDBNJ] GeoPos(.) BEL(.) w(.)

1 geoDBN, (10,5,0) (0.70,0.30) 0.70
2 geoDBN, (125,0) (0.70,0.30) 0.70
n=3 geoDBN  (8,50)  (0.50,0.50) 0.50
4 geoDBN, (14,50) (0.10,0.90) 0.10




7.3 Multisensorielles Positionierungssystem 167

Mit Gleichung7.2berechnet sich die Benutzerposition(@0.21,5.00,0.00).
Es ist dabei zu beachten, dass nur die ersten drei geoDBNBereichnung beitra-
gen, da der BEL-Wert des vierten geoDBN unter dem Schwelllvezshol@onsiger
liegt (Schritt7 im Algorithmus).

Bei der nachsten Messung (Schiijtwerden die Sender RFIPRFIDy, IRy,
RFIDe und RFIDs empfangen. Mit einem Blick in der vorhergehenden Tabelle
erkennt man, dass fur die ersten drei Sender schon geoDB#esan, wohinge-
gen die letzten beiden Sender neu sind. Die neuen Daten wirdée geoDBNs
eingetragen (fur die ersten drei Sender, Scl3fijtoder neue geoDBNs werden
entsprechend erzeugt (die letzten drei Sender, S@ajitNach dem Update aller
geoDBNs (Schrit¥d) und der anschliel3enden Sortierung (Schijterhalten wir
die folgende Situation:

i GeoDBNJ|] GeoPos(.) BEL(.) w(.)

1 geoDBN, (12,5,0) (0.850.15) 0.85
2 geoDBN, (14,50) (0.750.25) 0.75
3 geoDBN, (10,5,0) (0.50,0.50) 0.50
n=4 geoDBN. (8,5,0) (0.25,0.75) 0.25
5 geoDBN, (20,5,0) (0.06,0.94) 0.06
6 geoDBN  (16,5,0) (0.06,0.94) 0.06

Das fiinfte und sechste geoDBN sind unter dem SchwellivegsholQonsiges
so dass im Schriff nur die ersten vier geoDBNs zur Berechnung herangezogen
werden. Mit Gleichung{.2) kommt man zum Ergebnig 1.78,5.00,0.00). Eine
weitere Messung empfangt die Sender REIBFIDy und RFIDs. Das Auffri-
schen und Sortieren der Daten liefert das folgende:

i GeoDBNJ|] GeoPos(.) BEL(.) w(.)

1 geoDBN, (14,5,0) (0.89,0.11) 0.89
2 geoDBN, (125,0) (0.850.15 0.85
3 geoDBN, (10,5,0) (0.250.75 0.25
n=4 geoDBN  (16,50) (0.250.75 0.25
5 geoDBN.  (8,5,0) (0.05,0.95 0.05
6 geoDBN  (20,5,0) (0.04,0.96) 0.04

Die Einschatzungen von geoDBNnd geoDBN sind nun unter dem Schwell-
wert threshol@se SO dass beide als ungenutzt markiert werden (SdbjritNur
geoDBN;, geoDBN,, geoDBN,, und geoDBN werden in der Berechnung be-
ricksichtigt, so dass sich die Benutzerpositior{Z8102,5.00,0.00) bestimmt.

Der folgende Abschnitt ist eine detaillierte Darstellurgg @eoDBNs, das wir
in unserer aktuellen Realisierung des Systems verwenden.
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7.3.3.3 Das geoDBN der Beispielanwendung

Um die Zeitscheibenschemata des dynamischen Bayessclieese modellie-
ren, verwenden wir die Java-AnwendudavaDBN(siehe Abbildungr.10. Ein
gerichteter Graph (DEA) bestimmt, in welcher Reihenfolge4kitscheibensche-
mata instantiiert werden konnen, weiterhin kann der Anveemiie Anfrage- und
Evidenz-Knoten jedes Zeitscheibenschemas angeben @efiabelle in jedem
Zeitscheibenschema-Fenster in Abbildun@0. Dann erzeugt JavaDBN Quell-
code (bis jetzt Java und C++), der das dynamische Bayessetzeréprasentiert
und der die Routinen fir die Inferenz enthalt. Dieser Cotiubt die Auswertung
eines dynamischen Bayesschen Netzes mit konstantem Spaattaverbrauch
und enthalt ein nicht-approximatives Rollup-Verfahrere)ehes altere Zeitschei-
ben abschneidet und dabei ihren Einfluss auf die verble#e#eéitscheiben des
dynamischen Bayesschen Netzes ohne Informationsverugtksichtigt (siehe
[Darwiche 03Brandherm & Jameson Ddnd Abschnit3.3fur den theoretischen
Hintergrund).

Der Quellcode hat die weiteren zuséatzlichen Fahigkeitdie: féir die Berech-
nung bendotigten Variablen werden wahrend der Initialisigrdes dynamischen
Bayesschen Netzes erzeugt. Zur Laufzeit werden keinengaité@ariablen erzeugt
oder weggeworfen, um die Unkosten fur die Speichervenngl{iC++) zu mini-
mieren oder sogar die automatische Speicherbereiniguavg)(&u verhindern.
Die Inferenz im dynamischen Bayesschen Netz wurde bezudkc ausgewahl-
ten Anfrage- und Evidenz-Knoten optimiert. Es werden sglezFunktionen zur
Verfligung gestellt, um Evidenz einzutragen. Da aber aulvdigablen frei von
aul3en zugegriffen werden kann, kann Evidenz in den Knoteh duiekt einge-
tragen werden.

Das georeferenzierte dynamische Bayessche Netz bessatiham Zeitschei-
benschema zur Instantiierung der initialen Zeitscheit®ST1) und einem Zeit-
scheibenschema zur Instantiierung der nachfolgendescheitben (TSS_2). Die
beiden Zeitscheibenschemata TSS_1 und TSS_2 sind in Abigiid10graphisch
dargestellt. TSS_1 unterscheidet sich von TSS_2 dadusshed keinen Kno-
tenUserPos=GeoPos?_lenthalt, der den Einfluss der vorhergehenden Zeitscheibe
auf die aktuelle modelliert. Der KnotesserPos=GeoPos? in TSS_2 reprasentiert
das Bewegungsmodell und enthalt die beiden Zustande€‘ja” und a, = “nein”.
Der BEL-Wert dieses Knotens reprasentiert die Einsch@tzies Netzes, ob sich
der Anwender an der assoziierten Geokoordinate befindeZstand “ja” steht
fur “nehme an, dass sich der Anwender hier aufhéitd der Zustand “nein” steht
fur “nehme an, dass sich der Anwender hier nicht aufhBlie bedingten Wahr-
scheinlichkeiten des Knotens sind an die durchschnitli@@hgeschwindigkeit
eines FulRgangers angepasst, so dass die Einschatzungtdes &l@sprechend
schnell abfallt, wenn der entsprechende Sender fur einqn#amanderfolgende
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Messungen nicht empfangen wird (z. B. wenn sich der Benutimdat im Sen-
debereich des Senders aufhalt). Die Einsch&tzung nimrepexthend zu, wenn
der Anwender in den Sendebereich des Senders eindringtoelder eindringt).
Konkret sieht die Tabelle bedingter Wahrscheinlichkedes Knotens wie folgt
aus:

[UserPos:GeoPos?_l EE: ]
CPT(UserPos=GeoPos?) = a; | 0.7 0001 |.
a | 0.3 0999
Der KnotenUserPos=GeoPos? in TSS_1 enthalt ebenfalls die beiden Zustan-
dea; = “ja” und ap = “nein”, aber es fehlt der vorhergehende Knoten, so dass
sich die CPT zu den A-priori-Wahrscheinlichkeiten

0.05
0.95

CPT(UserPos=GeoPos?) = [ :;

reduziert.
Die KnotenIRSensor und RFIDSensor entsprechen den echten Sensoren in
der realen Welt. Diese Knoten werden mit den Messresultatgantiiert. Die
bedingten Wahrscheinlichkeiten der Knoten modellierdreddie Verlasslichkeit
der Sensoren (Wahrnehmungsmodell) entsprechend den Malésituation. Der
KnotenIRSensor hat die Zustandb; = “ja”, und by, = “nein”. Die nachfolgende
CPT ist mit diesem Knoten assoziiert:
UserPos=GeoPos? | a1 &

CPT(IRSensor) = by | 0.9 005
by | 0.1 095

Die CPT lasst sich wie folgt interpretieren: Angenommem Atevender befindet
sich im Sichtbereich der IR-Bake (bis zu 2 m Abstand), danrd wier Sensor
des PDAs den Sender in 90% aller Félle entdecken und in 1@ Fdlle nicht
entdecken. Umgekehrt, befindet sich der Anwender weiter 8ender entfernt,
dann wird der Sensor in 5% aller Falle doch noch das IR-Sigmgdfangen aber
in 95% aller Falle doch nicht empfangen. Es sei darauf hinggam, dass die IR-
Bake alle 500 ms ein Signal sendet, wohingegen das RFID-&gach einem
Ping-Signal vom PDA des Anwenders ein Signal sendet. DetéfrRFIDSensor
wie auch der KnotefRSensor enthélt die Zustandg = “ja” und ¢, = “nein”. Die
geringere Prazision des RFID-Tags im Vergleich zur IR-Bsikegelt sich in der
assoziierten CPT wider:

UserPos=GeoPos? | a1 ap
CPT(RFIDSensor) = c1|06 03].
c | 04 07

Die Ungenauigkeit des RFID-Signals beruht u. a. auf der h@endereichweite.
Die Genauigkeit kann erhdht werden, indem die Sendesté&g&é&ID-Leserge-
rates verringert wird, der das oben erwahnte Ping-Sigredendet.



170 Kapitel 7 Anwendungen

Anwendungen
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Abbildung 7.11: Systemubersicht

Wenn neue Daten eintreffen, wird eine neue Zeitscheibersimgg, die Ein-
schéatzung berechnet und danach ein Rollup durchgefihrt.

7.3.4 Beispielanwendung

Um unsere Herangehensweise zu testen, haben wir ein Liekahgssystem im-
plementiert und Teile unseres Lehrstuhl mit IR-Baken untCRFags ausgestat-
tet. Die Software lauft auf einem HP IPAQ h5550 mit 128 MB RAKbdem Be-
triebssystem Windows CE 4.2. Der iPAQ steckt in einem Emvaigspack, das
eine zusatzliche Batterie und einen PCMCIA-Slot, in demaldive RFID-Tag-
Lesegerat steckt, zur Verfiigung stellt. Die IR-Signalede@rdurch den internen
IR-Port des iPAQ empfangen. Das System selbst besteht aig\rmvendungen,
die simultan auf dem iPAQ laufen: Die erste Anwendung he&iti®onSensor,
die alle 500 ms eine Messung beider Sensoren vornimmt und di@ngespei-
cherten Koordinaten jedes empfangenen RFID-Tags aushestgesammelten
Daten werden wie vor beschrieben weiterverarbeitet unceigeschéatzte Ko-
ordinate des Anwenders wird an die zweite Anwendung gekgmémlich den
BMW Personal Navigator (sieh&fuger et al. 0), der die Position des Anwen-
ders visualisiert.
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Abbildung 7.12: Ein Testgang durch den Lehrstuhl Wahlflas Strichmé&nnchen
zeigt die eingeschatzte Position und der Kreis zeigt dielfdéler realen Positio-
nen an.

Abbildung 7.11 zeigt, wie der PositionSensor in das System integriersast,
dass weitere Anwendungen nur Uber den Interaction Managaniunizieren.
Dieser Interaction Manager ist dafur zustandig, dass diendSensordaten zu
ihren entsprechenden Klassifizierern oder dynamischee®aen Netzen wei-
tergeleitet werden und dass die Rollups der dynamischee€3ahen Netze und
die Verarbeitung und das Lesen der Sensoren synchromsesten. Ebenso wer-
den neue Klassifizierer und Sensoren registriert und ihrifugerwaltet. Auf
diese Art und Weise wird die Entwicklung von Anwendungerrgatt von der
Erweiterung um Sensoren, Klassifizierern und dynamisclegresschen Netzen,
welche weiterhin unabhéngig von allen anderen Modulen @md 8ystem selbst
genutzt werden kdnnen.

In Abbildung 7.12ist ein Testgang eines Anwenders von Raum 121 (unte-
re linke Ecke in Abbildungr.12) zu Raum 119.3 (obere rechte Ecke in Abbil-
dung 7.12 unseres Lehrstuhls dargestellt. Das Strichméannleint zieyPositi-
on des Anwenders an, wie sie vom System eingeschatzt windd&migehorige
Kreis um jedes Strichménnlein gibt die Flache der mdglicResitionen wie-
der. RFID-Tags sind nur als Quadrate und IR-Baken als Qtmadnit Kegeln,
die die Senderichtung anzeigen, eingezeichnet. Beide R&umd mit RFID-Tags
in jeder der vier Ecken und zusétzlichen IR-Baken am Eingauspestattet. In
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Raum 119.3 steht ein Bucherregal, das mit einer IR-Bakeemtiatjet ist. Der Flur
selbst wurde alle zwei Meter mit einem RFID-Tag und alle Wkster mit zwei
IR-Baken (eine in jede Richtung bzgl. des Flures) verseDem.Anwender hat
sich mit langsamer bis mittlerer Gehgeschwindigkeit fevibgt. Auf Raumebene
wird die Benutzerposition sehr genau eingeschatzt; werinsiB. der Anwen-
der in einem bestimmten Raum befindet, wird das System digiédtosgendwo
in diesem Raum bestimmen. Die Position im Raum ist somit kodngrobkor-
nig, aber die Genauigkeit kann enorm erhoht werden, indem liReéBaken an
interessanten Stellen platziert (wie z. B. das Bucheriegahum 119.3). Die Po-
sitionseinschatzung im Flur variiert in etwa um einen Meter die tatsachliche
Position.

7.3.5 Zusammenfassung und Ausblick

Wir haben eine neue Herangehensweise zur Einschatzungesertz&rposition
durch eine probabilistische Sensorfusion vorgestellséda Methode ist in der
Speicher- und Rechenkomplexitat so gering, dass sie &ollgy auf einem PDA
lauffahig ist. Die Berechnung der Benutzerposition begtdtein Modell der Um-
gebung und ebenso ist eine zeitaufwandige Kalibrierungfiiissig. Eine belie-
bige Umgebung kann instrumentiert werden, indem die TagsBaken einfach
aufgehangt und die entsprechenden Koordinaten in dentgpeaies Gerates ge-
schrieben werden. Es kdnnen Regionen mit groberer odegrégitGranularitat
aufgebaut werden, indem Sender mit der entsprechendenui@kei verwendet
werden (z. B. IR-Baken fur eine hohere und RFID-Tags fur g@engere Prazi-
sion).

In der Zukunft werden andere Sensortypen in das Systemrietegerden
(z.B. Videokameras, Mikrophon-Arrays). Zudem muss eint@&ysentwickelt
werden, das die optimale Platzierung der Sender und Sensestimmt.

Basierend auf dem in diesem Abschnitt beschriebenen \ferfiadverden in
[Monstadt 0§ Beschleunigungssensoren verwendet, um das Bewegungdmod
der geoDBNs an die aktuelle Gehgeschwindigkeit des Bersigreupassen (z. B.
Sitzen, schnelles oder langsames Gehen), indem die CPTesne=gBngsmodells

UserPos=GeoPos? 1 | &  ap
CPT(UserPos=GeoPos?) = a | 0.7 0.001
a | 0.3 0999

mit der Bewegungsgeschwindigkeit des Benutaegswie folgt parametrisiert
wird:

UserPos=GeoPos? 1| ap ap
CPT(UserPos=GeoPos?) = ap | f(vg) 0.001
a | 1-f (V@) 0.999
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Die bedingten Wahrscheinlichkeiten werden dabei durclirdigktionf(.) in Ab-
hangigkeit vorv» berechnet. Mit dieser Mal3nahme sollte erreicht werders das
sich die einzelnen geoDBNs umso schneller abbauen, je kehsieh der Benut-
zer fortbewegt, so dass der Schweif der geoDBNs, der dentBameerfolgt, nicht
zu lang wird. Wie aber inflonstadt O¢ festgestellt wurde, wird die Berechnung
der Position nicht genauer, da sich alle geoDBNs gleichelthbbauen; insbe-
sondere auch die geoDBNSs, die neu instantiiert wurden widisider Nahe des
Benutzers befinden. Eine mdgliche Verbesserung kdnnte g&gs neu instanti-
ierte geoDBNSs oder solche geoDBNSs, die sich in der Nahe daellberechneten
Benutzerposition befinden, sich nicht so schnell abbaueralte geoDBNs bzw.
solche geoDBNSs, die sich weiter entfernt von der aktuelebleneten Benutzer-
position befinden.

In einem weiteren Schritt lieBen sich die Sensorknotenrpatiasieren, so
dass jeder Sensor seine eigene Zuverlassigkeit dem Netalemtkann und die
Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiten mit den entspgaden Werten versorgt.
So ware auch nur noch ein (parametrisierter) Sensorknatemendig. Dieses
entspricht in der Praxis auch dem Normalfall, da sich anre@eokoordinate
meistens auch nur ein Sender befindet (in unserem Fall eatwasd Infrarot-
Sender oder ein RFID-Sender). Aber auch der Fall mit mehr@emdern an einer
Geokoordinate lasst sich leicht realisieren. Werden lidspeise ein RFID-Sen-
der und ein IR-Sender gleichzeitig empfangen, so wird zwere Zeitscheibe
fur den RFID-Sender mit den Zuverlassigkeitswerten desDR&é¢nders ange-
hangt und dann die neu anzuhangende Zeitscheibe mit dendeiggften des IR-
Senders. Die Ubergangswahrscheinlichkeit des KndtieagPos=GeoPos? muss
dann allerdings als 1:1-Ubergang realisiert sein, so dasiiesem Moment der
KnotenUserPos=GeoPos? als statischer Knoten dient und beide Sender bzgl. ih-
rer Sendereigenschaften gleich gewertet werden.
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7.4 AGENDER — Alters- und Geschlechtserkennung

Das System AENDER® (siehe Milller 06)) ist ein Beispiel fir die ereignisgesteu-
erte Instantiierung von Zeitscheiben (siehe Absctni?tl), da der Ausldser fur
das Anhangen einer neuen Zeitscheibe eine sprachlicherdufRdes Benutzers
ist.

AGENDERSchatzt das Alter und das Geschlecht eines Sprechers adfgei+
ner sprachlichen AuRRerungen ein. Das System nutzt dab@i dier Sprache ent-
haltenen paralinguistischen Informationen wie Charadtiga der Stimme (bei-
spielsweise mittlere Grundfrequenz, Jitter und Shimmed Qharakteristika des
Sprechverhaltens (z. B. Artikulationsgeschwindigkeid vinzahl und Dauer der
Sprechpausen), die bzgl. Alter und Geschlecht differieb@a Einschatzung des
Sprecheralters erfolgt dabei in den Altersklassemd€R (Alter < 12 Jahre), U-
GENDLICHE (13 Jahre< Alter < 19 Jahre), EBWACHSENE (20 Jahre< Alter <
64 Jahre) und SNIOREN (65 Jahre< Alter).

Vorver-
arbeitung
Domanenspezifisch
Merkmals-
extraktion

ol Maschinenlernverfahren,
Erste Ebene Klassifi 2.B. Kiinstliche
kation Neuronale Netze
. Fusion Dynamische
Zweite Ebene Top-Down-| Bayessche
Wissen | Netze

Abbildung 7.13: Die Ebenen dergeENDER-Sprecherklassifikation.

Wie wir in Abbildung 7.13 sehen konnen, ist das System zweistufig. Die
verschiedenen Phasen der Merkmalsextraktion und der iKkas®n werden in
AGENDER als Erste Ebenéezeichnet. Bezlglich der Klassifikation wurden die
folgenden bekannten Methoden des maschinellen Lernerssucht: 1. Naive
Bayes, 2. Gaussian-Mixture-Models, 3. k-Nearest-NeighthoC 4.5 Entschei-
dungsbaume, 5. Support-Vector-Machines und 6. Kiinstidigronale Netze.

In der sogenanntefweiten Eben&verden die Ergebnisse der verschiedenen
Klassifizierer miteinander kombiniert. Das Problem deridusnultipler Klassi-

3Die Bezeichnung AENDERwurde von den englischen Begriffegefiir Alter und gender
fur Geschlecht abgeleitet.
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fikationsergebnisse bezuglich einer AuRerung (statiséspekt) oder mehrerer
aufeinander folgender AuBerungen (dynamischer Aspekt) dabei durch ein
dynamisches Bayessches Netz (siehe Abbildufgfur die erste Zeitscheibe des
Systems) geldst. Mit diesem dynamischen Bayesschen Netdewsowohl die
klassifikationsinharente Unsicherheit explizit modetlads auch Top-Down-Wis-
sen in den Entscheidungsprozess eingebunden. Beispigéssied je nach Kon-
text (siehe Knotel®) tatsachlicher Kontext mit den Zustanden 'quiet’, 'noisy’ und
'voicy’) die Resultate bestimmter Klassifizierer zuvedi@er als die anderer. Es
wird zwischen stimmhaften ('voicy’) und stimmlosen ('ngisL&arm unterschie-
den. Wie man beispielsweise an den bedingten Wahrschdieiten des Kno-
tens(2) Stimmmerkmalsmodell Gruppierung 5 erkennt, ist sein Klassifikations-
ergebnis am besten, wenn es leise ('quiet’) ist, oder stiaftahLarm (*voicy’)
vorherrscht. Wenn der Larm stimmlos ist, dann ist sein Ki&sgionsergebnis
unbrauchbar. Umgekehrt liefert der Knoté) Sprecherverhaltensmodell Grup-
pierung 5 ein gutes Klassifikationsergebnis bei stimmlosen Larmigyip und
liefert in den anderen Féallen kein brauchbares Ergebnis.

- nachste
————® Zeitscheibe
tatséchliche Altersklasse @ tatséchliches Geschlecht tatséchlicher Kontext
Kinder 0.25 - quiet 0.33
Jugendiiche  0.25 ma‘.’t‘)’;"chh gg noisy 0.3
Erwachsene 0.25 weiblic ’ voicy 0.33
Senioren 0.25
Y Y
tatséchliche Gruppierung 4 @ tatséchliche Gruppierung 5 @
weiblich ménnlich weiblich ménnlich
KIESKIES KIESKES
KwKmdwdmEw 1 10 1 00 KwkmJwdmSwSm 1 0 1 1 0 1
SwSm 001 0 01 EwEm 010010
f v
Klassifizierer Gruppierung 4 @ Stimmmerkmalsmodell @ Sprechverhaltensmodell @I Klassifizierer Kontex@
Gruppierung 5 Gruppierung 5 . . .
KwKmJwJmEw SwSm Em ) ) ) A q o quiet voicy noisy
quiet noisy voicy quiet noisy voicy . n e
KwKmJwJmEw 8059 884 157 KI K2 KI K2 KI K2 Ki K2 Ki K2 Ki K ||Quiet 89.54 939 10
S 75 $576 668 ||<1 84 1129 05 05 8034 2622||KI 0.5 05 86.78 19.38 05 0.5 ey UES P8 bl
U : 0V k2 106 8871 05 05 19.66 7678 (K2 0.5 0.5 13.22 80.62 0.5 0.5 [| Voicy 422 9427 1.51
Em 039 1227 87.33 || | k1 = KwKmJwdmswsm K1 = KwKmJwJmSwSm
K2 = EwEm K2 = EwEm
Ergebnisse Erste Ebene

Abbildung 7.14: Erste Zeitscheibe des dynamischen Bahessdetzes von
AGENDER

Schauen wir uns Abbildung. 14an, in der die erste Zeitscheibe des ia&\-
DER verwendeten dynamischen Bayesschen Netzes dargegtéfitden unteren
Knoten(1) Klassifizierer Gruppierung 4, (2) Stimmmerkmalsmodell Gruppierung 5,
(3) Sprecherverhaltensmodell Gruppierung 5 und(4) Klassifizierer Kontext werden
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die Ergebnisse der ersten Ebene als Evidenz eingetragendddi Knoten zu-
geordneten Tabellen bedingter Wahrscheinlichkeiten thieden dabei die oben
erwahnte klassifikationsinharente Unsicherheit.

Die Zwischenebene mit den beiden Kno{gjtatsachliche Gruppierung 4 und
(6) tatsachliche Gruppierung 5 ermoglicht es, dass die Werte der Tabelle bedingter
Wahrscheinlichkeiten der Knotén) Klassifizierer Gruppierung 4, (2) Stimmmerk-
malsmodell Gruppierung 5 und (3) Sprecherverhaltensmodell Gruppierung 5 di-
rekt durch das Validierungsergebnis des jeweiligen Kiessiers bestimmt wer-
den kénnen. Beispielsweise fasst dazu der Kn@gtatsachliche Gruppierung 5
die moglichen Kombinationen der Knotenzustande der Kn@tgiatsachliche Al-
tersklasse und(8) tatsachliches Geschlecht zu neuen Gruppierungen zusammen,
indem an der entsprechende Stelle in der Tabelle bedingaratheinlichkei-
ten eine Eins oder Null eingetragen ist. Wenn der Klassikzimit weiteren Da-
ten trainiert wird und danach bessere Ergebnisse liefekpanen die bedingten
Wahrscheinlichkeiten fur die entsprechenden Gruppiesnrgjrekt eingetragen
werden.

Die Knoten(7) tatsachliche Altersklasse und(8) tatsachliches Geschlecht wur-
den als statische Knoten implementiert, da sie Benutzemsihaften (namlich
Alter und Geschlecht) modellieren, die sich wéhrend einzu8g mit dem Sys-
tem nicht andern. Ihre Tabellen bedingter Wahrscheinéitiek wurden als Uber-
gange so ausgefiihrt, dass die einzelnen Messungen in deiligeww Knoten
gleich gewichtet werden. (Es wurde also die Umwandlung isshen in dyna-
mische Knoten vorgenommen, wie sie in Abschiiit.3beschrieben wird.) Die-
se statischen Knoten werden mit jeder AuRerung besser wsegbeingeschéatzt.
Der Knoten(9) tatsachlicher Kontext wurde als dynamischer Knoten modelliert,
da sich die Eigenschatft, die er modelliert (namlich, ob edenUmgebung ruhig
'quiet’ oder laut 'noisy’ ist oder ob in der Umgebung gesgres ('voicy’) wird),
Uber die Zeit schnell andern kann.

Fur eine detailliertere Beschreibung des dynamischen&ayen Netzes wol-
len wir an dieser Stelle auMuller 06] verweisen.

Mit JavaDBN wurde das dynamische Bayessche Netz in Qualcodge-
wandelt. Bei einer neuen AuRerung des Sprechers wird eine Aeitscheibe
angehangt und die alte Zeitscheibe aufgerollt. Dieserupabt ohne Informa-
tionsverlust und wird vom Quellcode zur Verfigung gestellden JavaDBN das
dynamische Bayessche Netz umgewandelt hat.

Neben den Anpassungen der Klassifizierer an die Ressouices einge-
betteten Systems (siehe hierZte[d 0§) ermoéglicht JavaDBN, dass das Sys-
tem AGENDER auf eingebetteten Systemen lauffahig ist.
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7.5 Bewusste Steuerung Uber Muskelanspannung

Wir haben einen Prototypen entworfen, um zu zeigen, wiersithur zwei EMG-
Sensoren und Sensorfusion durch ein dynamisches BayssNeltie eine Steue-
rung in zwei Dimensionen erzielen lasst. Im folgendenasitelVir den Prototypen
anhand des Spieles Sokoban vor.

Spielesteuerung Sokoban Beim SpielSokobammussen mit der Kugel die dun-
kelgrauen Steine in die hellgrauen Felder geschoben wesieine Abb.7.15).
Die schwarzen Steine sind Wande und konnen nicht verscholeeden. Die
Schwierigkeit des Spiels entsteht dadurch, dass sich miKdgel immer nur
ein Stein und nie zwei oder mehr Steine schieben lassen,asglsith die Steine
nicht mit der Kugel ziehen lassen. Man muss also aufpasses, mhan (a) die
Steine nicht so zusammenschiebt, dass sie sich gegendeitigeren, und dass
man (b) die Steine nicht in eine ungewollte Ecke schiebt,damisman sie dann
nicht mehr herausziehen kann. In beiden Fallen misste nea8plal von neuem
starten. In Abbildung/.15(a)ist ein Beispiel-Spielfeld in der Ausgangsstellung
und in Abbildung7.15(b)in der Endstellung dargestellt.

HEEN
HEEEN
HEEN
Ill%

|
[]
EREEN ENEEER
EEEEEEEEREN ENEEEEEEEEE

(a) Ausgangsstellung (b) Endstellung

Abbildung 7.15: Sokoban Spielfeld. Mit der Kugel kann imnmeir ein dunkel-
grauer Stein geschoben werden.

Das besondere an diesem Spiel ist, dass die Kugel tber diedldnspannung
des linken bzw. rechten Unterarmes gesteuert wird. Dazsemisowohl am lin-
ken als auch am rechten Unterarm jeweils ein EMG-Sensoizigpwerden, um
die Intensitat der Muskelanspannung messen zu kdnnene Messungen wer-
den durch ein dynamisches Bayessches Netz (siehe Abbildadginterpretiert
und dann umgesetzt. Dieses Bayessche Netz wird spater exddatert werden,
wir wollen jetzt aber erst darauf eingehen, wie sich eine&{ungit zweiBiosen-
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soren invier Richtungen steuern lasst. Die Losung liegt im sogenanntedust
Wechsel, wie wir ihn im folgenden beschreiben.

BAIR BAIR BAIR BAIR
BABB BABB BABB BABB
left, right left, right left, right up, down
(a) links/rechts (b) Schritt nach rechts (c) Moduswechsel (d) hoch/runter

Abbildung 7.16: Steuerung

Wenn keine Muskelanspannung gemessen wird, so bleibt dielkuhig lie-
gen (siehe Abbildung.16(a). Wenn man den linken oder den rechten Unterarm
anspannt, indem man beispielsweise eine Faust ballt, sedtesich die Kugel
nach links bzw. rechts, wenn sich das System im Modus (igfttybefindet (sie-
he Abbildung7.16(b) die anzeigt, dass sich die Kugel nach rechts bewegt), oder
hoch bzw. runter, wenn sich das System im Modus (up, downhdbetfi Man
erreicht den Modus-Wechsel zwischen links/rechts und mocter, indem man
beide Unterarmmuskeln gleichzeitig anspannt (siehe Albi7.16(c).

Das dynamische Bayessche Netz (siehe Abbildiuig) sieht nun wie folgt
aus. Die beiden KnotelmkerArmsensor undrechterArmsensor erhalten als Ein-
gabe die Ergebnisse aus den Sensormessungen der beideis&hdGren am lin-
ken bzw. rechten Unterarm. Die Tabelle bedingter Wahrsdicbkeiten fur den
KnotenlinkerArmsensor sieht wie folgt aus:

linkerArm | nicht mittel stark
nicht| 0.99 001 000
mittel | 0.01 098 001
stark| 0.00 001 099

CPT(linkerArmsensor) =

Sie modelliert nicht nur die Zuverlassigkeit der Sensor@mdsrn auch wie ge-
nau man die Sensoren mit der Muskelanspannung ansteuernMdrein wenig
Ubung erreicht man sehr schnell ein hohes MaR an Genauigkastdie unter-
schiedlichen Starken der Muskelanspannung angeht. Dell€édkedingter Wahr-
scheinlichkeiten fir den KnoterchterArmsensor wurde analog modelliert.

In den KnoterinkerArm undrechterArm wird die tatsachliche Muskelanspan-
nung eingeschatzt, aufgrund der in den KndiekerArmsensor und rechterArm-
sensor eingetragenen Evidenzen. Da beide Knoten Wurzelknotet) diegene-
riert die Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiten zu eif@belle mit A-priori-
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linkerArmsensor rechterArmsensor

linkerArm rechterArm

Richtung

O rechts

Abbildung 7.17: Zeitscheibenschema TSS_2 des dynamidshgesschen Net-
zes zur Interpretation der Biosignale.

Wahrscheinlichkeiten:

nicht mittel stark
0.33 033 033

CPT({linker/rechter}Arm) =

Diese A-priori-Wahrscheinlichkeiten modellieren eineei@hverteilung, da jede
Muskelanspannung in dieser Anwendung gleich mdglich ist.

In Abhangigkeit dieser beiden Wurzelknoten werden die Kndtodus und
Richtung wie folgt eingeschéatzt. Schauen wir uns zuerst den Knbtedus an.
Mitihm wird eingeschétzt, ob beide Arme gleichzeitig angamt wurden und ein
Moduswechsel erwiinscht wird. Seine ihm zugeordnete Tabekingter Wahr-
scheinlichkeiten sieht wie folgt aus:

rechterArm nicht mittel stark

linkerArm |n m s|n m s|n m s

CPT(Modus) = 01 1 1|1 0 0|1 0 O
mil{0 O OO 1 1|0 1 O

m2{0 O 0|0 O 0|0 O 1

Wenn die Unterarmmuskulatur einer der beiden Arme nichieapgnnt ist, so
wird die Hypothese “0” eingeschétzt. Wenn beide Arme angesp(“mittel” oder
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“stark”) sind, so wird wenigstens die Hypothese “m1” einde#zt. Die Hypothe-
se “m2” wird eingeschéatzt, wenn beide Arme “stark” angespaimd.

Die Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiten des Knotiabktung ist ein we-
nig komplexer, da der KnoteRichtung im Gegensatz zum Knotevlodus nicht
nur drei sondern funf Hypothesen besitzt:

[ rechterArm nicht mittel stark
linkerArm{n m s{n M sS/n m s
0/1 0 0/0 1 0|0 O 1
CPT(Richtung) = 1{0 12 0/0O O 1/0 O O
20 0 1{0 0O 0|0 O O
rLf/0O 0 0|1 0O 0|0 1 O
i r2/0 0 0/0 0 0|1 O O]

Es wird eine der Hypothesen “I17, “12”, “r1” oder “r2” eingekatzt, wenn der
entsprechende Arm starker als der andere Arm angespanbiasbtufe 2 (“2”
oder “r2”) wird jeweils nur erreicht, wenn der Arm alleinedifstark” angespannt
wird. Werden beide Arme gar nicht oder gleich stark angespalann wird die
Hypothese “0” eingeschatzt.

Die Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiten des Knoteg ist so model-
liert, dass sie die direkten Anderungen der Muskelanspameinschatzt, ohne
vorhergehende Muskelanspannungen zu beriicksichtigeseBiasst sich direkt
aus den Tabelleneintragen ablesen:

Modus 0 ml m2
MW 1|0 ml m2/{0 ml m2/0 ml m2
CPT(MW) = 0/1 1 1|0 0 0[O0 0 O
ml 0 O 0|1 1 1/0 O 0
m2/0 O 0|0 O 0|1 1 1

Wie man erkennen kann, ist die Einschétzung einer der Hggeth (“0”, “m1”
oder “m2”) nur vom KnoterModus abhangig.

Die folgenden Knotetinks undrechts berlicksichtigen dagegen die Zustande
ihrer Elternknoten der vorhergehenden Zeitscheibe (rdnden Knoteninks_1
bzw.rechts_1). Schauen wir uns dazu die Tabelle bedingter Wahrschbksiten
des Knotendinks an:

11 12
ri r2|

links_1
Richtung

CPT(links) = 0

_‘
=
—

0 2 2
10 0 1
01 0 0
00 1 0

oo

Die Tabelle wurde so modelliert, dass man nicht vom Zusta2tdirekt zum
Zustand “0” bzw. umgekehrt kommt. Analog dazu wurde die Tab®edingter
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Wahrscheinlichkeiten des Knotereshts entworfen:

rechts_1 0 rl r2
Richtung | 0 11 12 rl r2[0 11 12 rl r2|0 11 12 rl r2
CPT(rechts) = 0/1 1 1 0 0t 1 1 0 0T 1 0 0 O
rlj/o 0 0 1 1/0 0 0 1 0/0 0 1 1 0
/0 0 0 0 0J]00 0 0 1/0 0 0 0 1

Vom System werden etwa vier mal pro Sekunde die Anspannunigldsku-
latur der beiden Unterarme gemessen und als Evidenz in depreohenden Sen-
sorknoten eingetragen. Danach wird das dynamische BdyeB&tz ausgewertet,
die Einschatzungen ausgelesen und der Rollup ausgefliarausgelesenen Ein-
schatzungen werden an die Steuerung (siehe Abbildulg weitergeleitet und
dort entsprechend umgesetzt.

Durch den Modus-Wechsel ermdglichen wir dem Benutzer, dadge Kugel
in zwei Dimensionen steuern kann, indem er vom Modus ligk$ts zum Mo-
dus hoch/runter wechselt. Prinzipiell lieRen sich betiabele verschiedene Modi
realisieren
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Kapitel 8

Zusammenfassung und Ausblick

8.1 Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wurde der differentielle Ansatn Darwiche zur Lo-
sung Bayesscher Netze so erweitert, dass nun auch die lsggeBedlrfnisse
dynamischer Bayesscher Netze wie das Anh&ngen neuer [zalien oder das
Aufrollen alter Zeitscheiben ohne Informationsverlustilsisichtigt werden. Es
wurde eine auf dieser theoretischen Ausarbeitung auflsuémwendung Ja-
vaDBN) entwickelt, die dynamische Bayessche Netze in Polynomeandelt
und fur diese dann Quellcode generiert, der die Berechmufigelie Auswertung
des Polynoms und den Rollup durchfiihrt, wobei der Quelleadealie speziellen
Bedurfnisse eingebetteter Systeme ausgerichtet ist. &ddhder Laufzeit wird
kein Speicher allokiert oder deallokiert, so dass keineichgebereinigung not-
wenig wird. Anhand des Quellcodes oder auch des Polynomsissigh feststellen,
wie viele Additionen, Multiplikationen und Divisionen z&uswertung des Poly-
noms durchgefuhrt werden missen, so dass sich eine obemeltachranke und
der Speicherplatzbedarf fir den Quellcode bestimmenragdieser Quellcode
ist auf eingebetteten Systemen lauffahig und kann somingtgrierte Lésung
dynamischer Bayesscher Netze fur eingebettete Systayesehen werden.

In der Einleitung wurden insgesamt acht Forschungsfragiendliert, die wir
nun in der Reihenfolge der Kapitel noch einmal kurz beantsvor

In Kapitel 2 fihren wir die grundlegenden Begriffe flr Bayessche Neize e
und stellen drei Inferenzverfahren vor, ndmlich (a) dieb&ad)-Architektur und
(b) die Shafer-Shenoy-Architektur, die auf einem sogeteamdunction Tree ar-
beiten, und (c) den differentiellen Ansatz von Darwiche,aies solch einem Junc-
tion Tree ein faktorisiertes multivariates Polynom bestithdas das Bayessche
Netz reprasentiert.

In Kapitel 3 werden die dynamischen Bayesschen Netze motiviert und vor-

183
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gestellt. Sie bauen sich aus sogenannten Zeitscheibediaudlie Markov-Eigen-
schaft erfullen missen, d. h. es dirfen keine zeitschebisfiringende Kanten
auftreten. Fur das Ldsen von dynamischen Bayesschen Netrgieichen wir
zwei verschiedene Strategien. Die eine Strategie kann@sigangesehen wer-
den, bei der das gesamte dynamische Bayessche Netz beim &i§sein Bay-
essches Netz betrachtet wird, das sich nicht aus Zeitsaheibfbaut. Bei der
zweiten Strategie hingegen soll sich der Aufbau des Bahesshletzes aus Zeit-
scheiben auch in der Struktur des Junction Tree widersjpiedée sich heraus-
stellte, lassen sich mit der zweiten Strategie Zeitscimedfzient anhangen und
Informationsverlust abschneiden. In diesem ZusammenWadgder Begriff der
eingeschrankten Eliminationsreihenfolge eingefihrs&iiel3end werden in die-
sem Kapitel exakte und approximative Rollup-Verfahrergestellt und mitein-
ander verglichen.

In Kapitel 4 zeigen wir, wie Darwiches differentieller Ansatz zur Austeg
Bayesscher Netze fur dynamische Bayessche Netze erwsgeden kann und
beantworten damit die Frag@ie lasst sich der differentielle Ansatz zur Losung
Bayesscher Netze fur dynamische Bayessche Netze er®eéité/m beschreiben
die Prozeduren naher, die man bendétigt, um die Polynomeyfiardische Bayes-
sche Netze bestimmen zu kdnnen. Wir konnen im dynamischged3ahen Netz
eine Vorwarts- und Ruckwartspropagierung durchfihrem @unch eine Kombi-
nation der beiden Verfahren). Alte Zeitscheiben und andbexflissige Netz-
strukturen kdénnen aufgerollt werden, wobei das Polynomkbastantem Spei-
cherverbrauch ausgewertet werden kann. Weiterhin habebeschrieben, wie
das Verfahren an die Ressourcen eines eingebetteten Syastg@passt und auch
eine approximierte Inferenz realisiert werden kann, indBenTabelle, die den
Systemzustand widerspiegelt, in kleinere Tabellen ayfgést wird.

In Kapitel 5 haben wir neue Modellierungsstrukturen eingefihrt, dielde-
dellierungsprozess der dynamischen Bayesschen Netzackarfund aussage-
kraftiger und ihre Darstellung Ubersichtlicher gestaltEs sind diesstatische
Knoten zeitscheibenliberspringende Kantemd DoppelschemataDiese neuen
Modellierungsstrukturen erlauben nun Markov-Prozesser Ordnung und er-
weitern so die dynamischen Bayesschen Netze, deren Zeiberhdie Markov-
Eigenschaft aus Kapitd erfillen missen, zu dynamischen Bayesschen Netzen
n-ter Ordnung. Wir haben gezeigt, dass diese neuen Modeilsstrukturen die
direkte Anwendung der Rollup-Verfahren aus Abschidtverhindern, aber dass
im allgemeinen durch graphentheoretische UmformungerRdéup wieder er-
maoglicht wird.

Im Fall der zeitscheibenlberspringenden Kanten werdeangel Zwischen-
knoten in der betroffenen Kante eingefligt, bis die Kantedej der Zeitscheiben
zu liegen kommt, die sie Ubersprungen hat. Die Problemedidiéoppelsche-
mata und die statischen Knoten verursachen, wurden gehdlein die beiden
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Modellierungsstrukturen auf die zeitscheibentbersgmagn Kanten zuriickge-
fuhrt wurden. Dies beantwortet die Fragae sich der Modellierungsprozess der
dynamischen Bayesschen Netze vereinfachen und ihre Damgtébersichtlicher
gestalten lasst

Desweiteren haben wir dleatenzbei Sensordaten und die Probleme betrach-
tet, die sich in diesem Zusammenhang mit der InstantiiemargZeitscheiben
und der Inferenz im dynamischen Bayesschen Netz ergebdmid&rage'Wie
lassen sich zusammengehdrende Signale, die zeitlichgextaintreffen, gemein-
sam auswerten?$chlagen wir unter Beriicksichtigung dereignis-und zeitge-
steuerten Instantiierungerschiedene Losungsansatze vor, die sich je nach An-
wendungsgebiet des dynamischen Bayesschen Netzes hiedtieh gut eignen.
Auch hier treten zeitscheibentberspringende Kanten aifinit den in diesem
Kapitel vorgestellten Mitteln umgewandelt werden konnan wieder einen Roll-
up durchfiihren zu kénnen.

In Kapitel 6 wird gezeigt, wie ein dynamisches Bayessches Netz in Quell-
code umgewandelt wird, der nicht nur das dynamische Baliedsetz reprasen-
tiert sondern auch die Inferenz mit dem Rollup alter Zeiksiobn im dynamischen
Bayesschen Netz ermdglicht. Da in der Initialisierungsgehale notwendigen Va-
riablen eingefuihrt werden und wéhrend der Laufzeit durokle @itelligente Wie-
derverwendung alter Strukturen und Variablen kein Speiotehr allokiert oder
deallokiert wird, wird keine automatische Speicherbageing aufgerufen. Da-
durch lasst sich der Ressourcenbedarf bezuglich Speickddrechenzeit eindeu-
tig abschéatzen bzw. bestimmen, was somit die aufgeworfeageF\Wie lassen
sich dynamische Bayessche Netze effizient auf eingebeBigttemen auswerten,
die nur einen minimalen Speicherplatz oder eine geringd&deistung aufwei-
sen?” beantwortet. Ein weiterer grof3er Vorteil des Quellcodegtldarin, dass
er leicht lesbar ist, so dass das Verfahren der Inferenz esdRwbllups fir den
Anwender transparent bleibt. Dadurch lassen sich Ver@anden im Quellcode
vornehmen, so dass sich Zusatzfunktionen wie Methodemaufealisieren las-
sen, die nicht oder nur sehr schwer mdglich waren, wenn derdnzalgorith-
mus vorkompiliert ist und das dynamische Bayessche NetX/@rarbeitung als
Eingabe erhalt. Dazu haben wir gezeigt, wie sich konstaabelleneintrage zu
variablen Tabelleneintrdgen umwandeln lassen, indemyArdarch Methoden-
aufrufe ersetzt werden. Dies ist z. B. dann sinnvoll, wenpellaneintrage nicht
im Voraus bekannt sind oder sich zur Laufzeit verandern kén&in Methoden-
aufruf kdnnte beispielsweise auch einen Datenbankzuggd#lisieren (um z. B.
die Tabelleneintrage aus einem Benutzerprofil einzuleséel von der abgelau-
fenen Zeit seit der letzten Instantiierung abhangig seinhdben damit die Frage
“Wie lassen sich dynamische Bayessche Netze paramegsiso dass die mit
den Knoten des dynamischen Bayesschen Netzes behaftétesch@mlichkeiten
erst zur Laufzeit vorliegen missenf@&antwortet.
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Weiterhin erzeugt JavaDBN Quellcode flir die Sensitivatatdyse und unter-
stutztMatLab, was die FragéWie lasst sich in dynamischen Bayesschen Netzen
(a) der Einfluss einzelner Knoten und (b) der Einfluss mehiéroten auf die
anderen Knoten im Netz bestimmerif&antwortet.

Exemplarisch stellen wir ifkapitel 7 einige Anwendungen vor, die mita-
vaDBN erzeugt wurden und dabei sowohl die Moglichkeiten von J8MIals
auch die verschiedenen Sensortypen und ihre Fusion deneoest

In der ersten vorgestellten Anwendung wird das dynamische8sche Netz
zur Behandlung von motorischen und sprachlichen Symptaueginschatzung
der aktuellen Benutzersituation bezlglich Zeitdruck voglktiver Belastung vor-
gestellt. In einer ersten Version wurde der Rollup nur apipneert durchgefuhrt,
indem die vorhergehende Zeitscheibe abgeschnitten untedechneten BEL-
Werte der Knoten als A-priori-Wahrscheinlichkeiten in #iroten der aktuellen
Zeitscheibe eingetragen wurden. Dieser Rollup war natlinigé fehlerbehaftet.
Ohne Rollup merkte man allerdings schon nach ca. drei Zetben eine deut-
liche Antwortlatenz des Systems. Durch das in dieser Anaetestellte Verfah-
ren konnten wir einen Rollup ohne Approximation durchfithré/ir lielRen den
von JavaDBN erzeugten Quellcode sowohl auf einem Laptopiaik auf einem
Zaurus SL-5500G (mit Intel StrongARM Prozessor mit einektffaquenz von
206 MHz) laufen. Auf dem Laptop wurden dabei 25.000 Zeitgmdre und auf
dem Zaurus 500 Zeitscheiben innerhalb einer Minute mit exmakRollup ver-
arbeitet. Dabei wurde die simulierte multimodale Eingalehinverwendet und
immer wieder dieselbe Evidenz eingetragen. War zuvor disneatung des dy-
namischen Bayesschen Netzes ohne Rollup der zeitbestidentaktor, so war
es nun im Falle mit dem Rollup die multimodale Eingabe.

Die nachste Anwendung, der Alarm Manager, ist ein Beis@élidwie phy-
siologische Daten eines Benutzers durch physiologischedsen erfasst und durch
ein dynamisches Bayessches Netz in Echtzeit auf einem Zauterpretiert wer-
den kénnen, um dem Anwender an seinen aktuellen Zustangasgje Nach-
richten (in diesem Fall eine wichtige Benachrichtigungpesisentieren. Als Sen-
soren wurden ein Beschleunigungssensor, ein Muskelgitggensor und ein Au-
genbrauensensor eingesetzt. Mit diesen beiden Anwendurageen wir gezeigt,
dass sich mit dynamischen Bayesschen Netzen prinzghgBiologische Signale
zur Einschéatzung der Ressourcenlage eines Benutzersmahbstteten Systemen
in Echtzeit auswerten lassen

In der Anwendung bRIOT fihren wir als Innovation die sogenannigeore-
ferenzierten dynamischen Bayesschen NgtzeDBNSs) ein, die es ermdglichen,
dass die Benutzerposition auf dem eigenen kleinen Handbetdt berechnet
werden kann, ohne dass eine Verbindung zu einem externeer3egsteht, auf
dem die Positionsberechnung durchgefiihrt wird. Diese méeinode bendétigt
wenig Rechenzeit- und Speicherplatz und ist zusatzlicthtsdalierbar fur die
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In- und Outdoor-Positionierung. Momentan werden IR- undREensoren ver-
wendet, aber auch andere Sensoren lassen sich probleneiggenen, indem das
dynamische Bayessche Netz um den entsprechenden Sertsor&neeitert wird.

Das System AENDERist ein weiteres Beispiel fur die Verarbeitung von phy-
siologischen Daten, die in diesem Fall tber ein Mikrophdasst und durch Klas-
sifizierer eingeschatzt werden. Das dynamische Bayessetrzedient zur Fusion
der Ergebnisse der verschiedenen Klassifizierer. Mit JBMyurde das dyna-
mische Bayessche Netz in Quellcode umgewandelt, so daslydashische Bay-
essche Netz auf einem eingebetteten System ausgefuhreubtup alter Zeit-
scheiben ohne Informationsverlust durchgefiihrt werdemk®amit haben wir
die Frage beantwortetyie dynamische Bayessche Netze genutzt werden kénnen,
um die Position eines Anwenders aufgrund von Sensordateestunmen, die der
personliche digitale Assistent empfangt

In der letzten vorgestellten Anwendung werden EMG-Semspue bewussten
Steuerung eingesetzt. Das dynamische Bayessche Netziéiltiei der Sensorin-
terpretation und der Sensorfusion.

In Kapitel C stellen wir als Datenrekorder exemplarisch das Variopatt m
seinen Sensoren und die von uns entwickelte Software daxariErfassung der
Sensordaten auf einem eingebetteten System vor. Wir erkl&rie die Biosen-
soren an welchen Stellen angebracht werden missen, soalasady Messung
moglichst wenig Artefakte auftreten.

8.2 Ausblick

Im folgenden stellen wir die aus der Arbeit entstandener mdi@nen Fragestel-
lungen und mdgliche weitere Arbeiten vor.

Dynamische Bayessche Netzeter Ordnung Im Zusammenhang mit Sensor-
daten und insbesondere biophysiologischen Daten ergetieriiis dynamische
Bayessche Netze-ter Ordnung u. a. in der Modellierung neue Fragestellungen
Wie lasst sich die unterschiedliche Latenz der biophysgislthen Daten im
dynamischen Bayesschen Netter Ordnung modellieren bzw. effizient verwal-
ten? Sie verfugen schon tber das Konzept der zeitscheibespiingenden Kan-
ten, mit der sich rein theoretisch die Latenz modellieref3di. Allerdings musste
dazu auch im Voraus bekannt sein, innerhalb welcher Z¢#alle ein Rollup
durchgefihrt bwz. eine neue Zeitscheibe angehangt wirdr&avirde man wis-
sen, bis in welche nachfolgende Zeitscheibe die zeitsehéirerspringende Kan-
te reichen musste. Bei der Modellierung mit zeitscheibengiringenden Kanten
wirde man dann aber auch schnell den Uberblick verliereRefdem ist durch
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die zeitscheibenlUberspringende Kante der Zeitabstangefegt, innerhalb des-
sen eine Zeitscheibe aufgerollt bzw. neu angehangt werdss.m

In Abschnitt5.2.2 haben wir diesbeztglich schon einige Lésungen vorgeschla-
gen. Um sie umsetzen zu kdnnen, missen im dynamischen Bageddeta-ter
Ordnung die Latenz der biophysiologischen Signale undteredinhrer Vorverar-
beitungsalgorithmen bzw. Klassifizierer und der Zeitahdtian Falle der zeitge-
steuerten Instantiierung angegeben sein.

Bei der ereignis- und zeitgesteuerten Instantiierundt sieh die Frage, wie
die Eintrage der Tabellen bedingter Wahrscheinlichkeategepasst werden ms-
sen, wenn die Instantiierung beispielsweise mit der ddappedls der Ublichen
Frequenz durchgefihrt werden soll, fir die das dynamischgessche Netz ur-
springlich konzipiert wurde.

In einem mobilen Szenario stellt sich insbesondere dieg;nage sich neue
Sensoren bzw. Klassifizierer in ein existierendes dynams@ayessches Netz
automatischmit ihren Eigenschaften und ihren Hypothesen einbindeselasso
dass sie genutzt werden kdnnen. Beispielsweise konnteeeier isensor verflg-
bar sein (der z. B. vom Raum zur Verfligung gestellt wird, damigrerade betritt),
der bessere Eigenschaften besitzt, als der personlicheo6alen man mit sich
tragt. Natdrlich stellt sich dann auch die Frage, wie man Sensor wieder aus
dem dynamischen Bayesschen Netz entfernt, wenn man den Ralésst.

Welche Auswirkungen diese Fragestellungen auf den Quidi¢@ben, den
JavaDBN zu generieren hat, muss ebenfalls noch untersectew. Hier missen
auf jeden Fall wohldefinierte Schnittstellen implementveerden, die einen Da-
tenaustausch zwischen altem ausfiihrbaren Programmcddesuen Programm-
code ermdglichen.

JavaDBN Bei JavaDBN muss sowohl die graphische Oberflache als aw@ch di
Verarbeitungskomponente weiterentwickelt werden.

Es gibt bislang noch kein adaquates System zur Modelliedymgmischer
Bayesscher Netzeter Ordnung. Wir verwenden momentan die graphische Ober-
flache von Hugin, um Zeitscheiben zu modellieren, die dadauaDBN eingele-
sen werden. Hier wird dann spezifiziert, in welcher Reihgy#alie Zeitscheiben
nacheinander instantiiert werden kbnnen. Hier lassendsion eventuelle Model-
lierungsfehler in der Struktur des dynamischen Bayessbletres wie fehlende
Kanten von einer zur nachsten Zeitscheibe feststellen. lénNdtze korrigieren
zu kénnen, mussen sie wieder in Hugin eingeladen werden.

Es muss ein System entwickelt werden, mit dem sich dynamiBayessche
Netze bzw. Ready-Netze in einer gesamtheitlichen Sichitimtmodellieren las-
sen. Dazu mussen sich die Zeitscheiben einzeln modelllassen konnen und
gleichzeitig sollen die strukturellen Auswirkungen dieb&odellierung auf das
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gesamte dynamische Bayessche Netz angezeigt werden kdhrerdass bei-
spielsweise eventuell entstehende zeitscheibenlibeggmde Kanten auch in den
entsprechenden Zeitscheiben zeitgleich dargestellt émzgedeutet werden.

Neben den Konzepten, die fur dieeRDY-Netze eingefuhrt wurden wie bei-
spielsweise zeitscheibenuberspringende Kanten odectatknoten, sollen auch
die Latenz der Sensordaten, die ereignis- bzw. zeitgeséelrestantiierung und
die in diesem Abschnitt erwahnten neuen Sensorknoten hertl@erden kon-
nen. Ebenso soll dynamischen Knoten erlaubt sein, Elteteknzu haben, die
sich nicht mehr nur in der aktuellen oder der vorhergeherigtscheibe befin-
den.

Wahrend dem Entwurf eines dynamischen Bayesschen Netzes &benso
winschenswert, wenn man den Entwicklungsstand beisp&dsvder einzelnen
Knoten mit ihren bedingten Wahrscheinlichkeiten, ausddi®a Netzstrukturen
oder des gesamten dynamischen Bayesschen Netzes amnétiarge. Ebenso
kénnen Anmerkungen sinnvoll sein, die die Herkunft der Ddtew. Struktur
angeben.

Die bedingten Wahrscheinlichkeiten sollen einmal wie éishanz normal
Uber Zahlen angegeben werden kdnnen. Zusétzlich soll digalbe aber auch
intuitiv Uber die veranderte Intensitat einer Farbe —alep mpalen— in Abhan-
gigkeit der bedingten Wahrscheinlichkeiten erfolgen l&mnZusatzlich zu den
Zahlen muss es die Oberflache ermdglichen, dass anstatrzabth Formeln
oder Quellcode, der andere Operationen wie beispielsvegss Datenbankzu-
griff ermdglicht, in den Tabellen bedingter Wahrscheinkeiten eingegeben wer-
den konnen.

Die Verarbeitungskomponente ist dahingehend zu erweitlass die in der
graphischen Oberflache moglichen Modellierungen auchriveitat werden. Zu-
satzlich sollen durch die Verarbeitungskomponente stdneelnferenzverfahren
zur Verfiagung gestellt werden, die dann jedoch nicht meHestt verstandlich
sind und sich dementsprechend nicht mehr so einfach von biapassen lassen.
Dieses Manko wird aber durch die graphische Benutzerobbadlausgeglichen,
wenn sich in ihr die bedingten Wahrscheinlichkeiten alsniroder Quellcode
parametrisiert eingeben lassen. So wird eine AnpassundHeml des von Ja-
vaDBN generierten Quellcodes uberflissig.

Positionierungssystem IORIOT  In der Zukunft werden andere Sensortypen in
das System integriert werden (z.B. Videokameras, MikropAgays). Zudem
muss ein System entwickelt werden, das die optimale Ptatzgeder Sender und
Sensoren bestimmt.

In [Monstadt 0§ werden basierend auf dem im AbschniitB beschriebenen
Verfahren Beschleunigungssensoren verwendet, um dasgBegsmodell der
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geoDBNs an die aktuelle Gehgeschwindigkeit des Benutzezapassen (z. B.
Sitzen, schnelles oder langsames Gehen). Die bedingtemseYeinlichkeiten
werden dabei durch die Funktiof(.) in Abhangigkeit vonvy berechnet. Mit
dieser Malinahme sollte erreicht werden, dass sich dieleerzgeoDBNs umso
schneller abbauen, je schneller sich der Benutzer forthgwe dass der Schweif
nicht zu lang wird, der durch die geoDBNSs entsteht, die demuBeer verfolgen.
Es wurde aber inNlonstadt O festgestellt, dass die Berechnung der Position
nicht genauer wird, da sich alle geoDBNs gleich schnell abbainsbesondere
auch die geoDBNSs, die neu instantiiert wurden und sich —irge@satz zu den
alteren geoDBNs— hochstwahrscheinlich in der Nahe destBersubefinden. Ei-
ne maogliche Verbesserung konnte sein, wenn sich neu insté@ggeoDBNs oder
solche geoDBNSs, die sich in der Nahe der aktuell berechrig¢smtzerposition
befinden, nicht mehr so schnell abbauen wie alte geoDBNsdmuhe geoDBNSs,
die sich weiter entfernt von der aktuell berechneten Bemrptzsition befinden.
Dazu musste das Bewegungsmodell eines jeden geoDBNs imnglak&it von
Zeit und Ort parametrisiert sein, d. h. umso alter das geolBMNnd je weiter
sich das geoDBN von der aktuellen berechneten Position deatBers befindet,
desto starker musste sich die Einschatzung des geoDBNssidasier Anwender
an der Position des geoDBNSs befindet, von Zeitscheibe zsdwmitbe abschwa-
chen.

In einem weiteren Schritt lie3en sich auch die Sensorknpéeametrisieren,
so dass jeder Sensor seine eigene Zuverlassigkeit dem Ne&tden und die Ta-
belle bedingter Wahrscheinlichkeiten mit den entspredben/Nerten versorgen
kénnte. So ware auch nur noch ein (parametrisierter) Sknstan notwendig,
anstatt wie jetzt immer die beiden RFID- und IR-Sensorkmof@ieses wirde
auch dem Normalfall in der Praxis entsprechen, da sich ar @eokoordinate
meistens nur ein Sender befindet. (In unserem Fall ware dieseder ein Infra-
rot- oder ein RFID-Sender.) Aber auch der Fall mit mehrerend®rn an einer
Geokoordinate lasst sich leicht realisieren. Wirden helspeise ein RFID-Sen-
der und ein IR-Sender mit derselben Geokoordinate gleitgzmpfangen wer-
den, so wirde zuerst eine Zeitscheibe fur den RFID-SendetaniZuverlassig-
keitswerten des RFID-Senders angehéngt werden und danewuenzuhdngende
Zeitscheibe mit den Eigenschaften des IR-Senders. Diedahgswahrschein-
lichkeiten des KnotengserPos=GeoPos? missten dann allerdings als 1:1-Uber-
gang realisiert sein, so dass in diesem Moment der KrigterPos=GeoPos? als
statischer Knoten dienen wirde und beide Sender bzgl. $aedereigenschaften
gleich gewertet wirden.

Zusammenfassend kann man sagen, dassIQT erweitert und verbessert
werden soll. Dazu sokin generierendes dynamisches Bayessches Netz entwi-
ckelt werden, dessen Tabellen bedingter Wahrscheinlitshkealle parametrisiert
sind.
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Inferenzkomponente und Konfliktauflosung flr UbisWorld  UbisWorld (siehe
[Heckmann 06R ist ein Dienst, der Aussagen im allgemeinen und insbesand
uber Anwender, Individuen oder Gruppen verwaltet und degesinem Mehr-
wert versieht. Beispielsweise kdnnen die Aussagen vorchieEmdenen Anwen-
dungen untereinander ausgetauscht und verstanden wetdsétzlich schitzt
Ubisworld die Privatspharedes Anwenders, indem Anwendungen bzw. Anwen-
der Zugriff nur auf fur sie autorisierte Aussagen erhalt¥aiterhin versiehtbis-
World jede Aussage mit einem Zeitstempel ihrer Eintragung unddemitinfor-
mation, von welchem Anwender bzw. welcher Anwendung digr&gung vorge-
nommen wurde, so dass sich jederzeit nachvollziehen l&sstwann die Eintra-
gung vorgenommen hat, und somransparengyegeben ist.

Durch die Vielzahl mdglicher Asnwendungen und Anwender Elr@gragungen
vornehmen kénnen, kann es auch immer zu Aussagen kommesicldigegensei-
tig widersprechen. Hier wird einkonfliktauflosungskomponentetwendig, die
die der Wahrscheinlichkeit nach zutreffendere Aussagwaiis bzw. eine neue
Aussage erzeugt, deren Konfidenzwert sich aus den Konfideterwder sich ge-
genseitig ausschliel3enden Aussagen neu berechnet. Eesigen manche Aus-
sagen irUbisWorld nur eine gewisse Haltbarkeit, so dass sich die Konfidenzin di
Aussage mit der Zeit abschwachen muss. Werden jedoch maieAussagen
in das System eingetragen, die die Aussage unterstitzenyus® die Konfidenz
in dieser Aussage wieder entsprechend anwachsen. DazirvitdsWorld eine
Inferenzkomponentgendtigt.

Wie lassen sich in einem Ontologie-basierten SystemuUkisWorld, in dem
Anwender bzw. Anwendungen Aussagen im allgemeinen uncegwitere tber
Individuen oder Gruppen eintragen kénnen, dynamische &aye Netze als In-
ferenzkomponente oder zur Konfliktauflosung einsetzen,iaimgegenseitig un-
terstiitzende oder auch sich (teils) widersprechende essau einer neuen Aus-
sage zu vereinen?

Vorverarbeitungsverfahren, Sensordienste und Sensorontogie Der instru-
mentierte Raum (sieh&[tz & Kruger 04) soll sowohl um Biosensoren als auch
um Varioport- und Procomp-Gerate erweitert werden. Ablgeseron der Hard-
ware mussen die Konzepte der instrumentierten Umgebusgrechend erganzt
werden. U. a. ist zu klaren, wie eine verteilte Interpretaton Biosensoren im
Raum und am Koérper des Anwenders und ihre Sensorfusiorsiexaliverden
kann. Dazu mussen Sensordienste und eine Sensorontofdgielkelt werden,
in der die Eigenschaften von Sensoren, ihrer Vorverarbgguerfahren und Klas-
sifizierer modelliert werden kénnen, so dass sie miteinanelgleichbar werden
und ein System sich automatisch die geeignetsten Kandigatswahlen kann.
Ein Teil der Sensordienste und der Sensorontologie umékdsti Vorverarbei-
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tungsverfahren fur Biosensordaten auf eingebettetereSst.



Anhang A

Mathematische Grundlagen:
Wahrscheinlichkeitentabellen und
multivariate Polynome

In diesem Anhang wird diédlgebra von Wahrscheinlichkeitentabellen
formal und tiefergehender wie bisher vorgestellt sowiesdigenannteMul-
tivariaten Polynomdormal eingefiihrt. Ebenso finden sich hier in einem
eigenen Abschnitt wichtige Nebenrechnungen aus versehédKapiteln
dieser Arbeit.

A.1 Algebra von Wahrscheinlichkeitentabellen

Die A-priori- und bedingten Wahrscheinlichkeiten der Zlsfeariablen missen
dem Knoten zugeordnet werden, der mit der Zufallsvariabgswoziiert ist. In die-
ser Arbeit geschieht dies durdahrscheinlichkeitentabellenie die A-priori-
oder bedingten Wahrscheinlichkeiten jeweils einer Zafaltiablen des Bayes-
schen Netzes zusammenfasst. Wahrscheinlichkeitergabsihd bestimmte Ta-
bellen Gber Knotenmengen. Alle notwendigen Berechnungendén als Berech-
nungen von Tabellen tGber Knotenmengen angegeben werddaolgemden wird
beschrieben, wie mit Tabellen Gber Knotenmengen gerechingt und welche
besonderen Tabellen Gber Knotenmengen existieren.

Definition A.1.1 (Tabelle Giber einer Knotenmenge)

SeienkKgy,...,Ky Knoten und bezeichnle j, die j,-te Hypothese des Knoteiks.
Weiter habe der Knotelk, genauK,| Hypothesen. Ein mehrdimensionaler Vektor
A fir den gilt:

1. Das Vektorelemer(jy,..., jn] steht fir die Konfiguratiortky j;, . . ., Kn,j,)
der KnoterKy,...,Kp.

193
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2. Fur jede Konfiguratiortky j,,...,kn j,) der KnotenKy,... Ky existiert ein
Vektorelemen#[j1, ..., jn] des mehrdimensionalen Vektoks

wird als Tabelle uber der Knotenmengé= {Kj,...,Kn} bezeichnet. Sie wird
mit Ty bezeichnet. Die Menge aller mdglichen Tabellen Uber dert&moenge
V = {Kg,...,Kn} wird mit K¥ bezeichnet, wobek eine Menge ist, deren Ele-
mente als Eintrage in den Tabellen erlaubt sind. Ein Zuguiff die Elemente
der Tabelle ist durch Angabe eines Indizes moglictKy, . . ., Kn)j,,....j, bezeich-
net das Tabellenelement, das fir die Konfiguratiky;,, ...,k j,) der Knoten
K1,...,Kn steht. Man schreibt auch(ky j,,...,kn j,) anstatl (Kq,...,Kn)j,, .. jn-
Ist es eindeutig, fur welchen Knoten ein Hypothesennanig,ste konnen die
Hypothesennamen fur den Zugriff auf die Tabelle auch inbidjer Reihenfolge
angegeben werden.

ISt (Ka,j;,--->Knjns C1igs - - - ¢mim) €IN€ Konfiguration der KnoteKy,...,Ky
undLy,...,Ly dann gilt:

T(Kg,...,Kn)

klﬁjla"'akn.jn7€l,ila"'7gm,im =

T(K:L’ Y Kn)kl,i]_wu*ﬂ,iﬂ?@7“‘7(!"/”;71 - T(Kl’ Y Kn)kl'jl”“’knﬁjn‘

Mit E/l\.l wird angegeben, dass der Indax, weggelassen werden kann.
Mit Ty, ...k, Wird die Tabelle uber der Knotenmengl;, ..., Ky} bezeich-
net, die nur Einsen als Eintrage in der Tabelle besitzt. [5]

Mit diesen Bezeichnungen wird nun diabelle bedingter Wahrscheinlichkei-
tenund dieTabelle gemeinsamer Wahrscheinlichkeigrgefihrt.

Definition A.1.2 (Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeitgn

Seienvy,...,V, die Vorganger (Elternknoten) des Knotefsbezeichney, j, die
j¢-te Hypothese des Vorgangerknotens(1 < j < |Vy|) und ki (i =1,...,r)
die Hypothesen voi, (|K| = r). Eine TabelleT (K,Vy,...,Vy) € KY mit V =
{V1,...,Vh} undK ist die Menge der reellen Zahlen von 0 bisK £ [0..1]) fur
die gilt:

1. T(K,Vy,...,Vn) i, istdasi, j1, ..., jn-te Element mit

i7jl>‘“7

T(K,V,. "7Vn)i,jl7m,jn = Pr(k; | Vljl,...,ann).

2. Z{:lT(KA/lv cee 7Vn>i7j174~,jn =1.

heil3tTabelle bedingter Wahrscheinlichkeitetie P(K | V4, ...,V,) reprasentiert.
Sind die Elternknoten voK bekannt, so schreibt man fur dlabelle bedingter
Wabhrscheinlichkeiten voK auch 6 k). Sie gibt die Wahrscheinlichkeit fur das
Eintreffen einer Hypothede des KnotenX in Abhangigkeit von den Zustanden
V1j,,---,Vnj, der ElternknotetVy,...,Vhan (1< j, < V|, (¢=1,...,n)). [D
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Definition A.1.3 (Tabelle gemeinsamer Wahrscheinlichkesit)

Seien die KnoteiKy, ..., K, gegeben, und bezeichkg;, die j,-te Hypothese des
KnotensK, (1< j < |Ky|). Eine TabelleT (Ky,...,Kn) € KY mitV = {Ky,...,Kq}
undK ist die Menge der reellen Zahlen von 0 bisKL£ [0..1]) fur die gilt:

1. T(Ky,...,Kn)jy,....j. istdasjy, ..., jn-te Element mit

T(K:I-’ ) Kn>jl7“‘>jn = Pr(klaj:“ ) kn7jn>'

2. Ya<ji<Kely 1< jn< Kl T (K1s s Kn)jy o jn = 1

heil3t Tabelle gemeinsamer Wahrscheinlichkeifgmnt probability table (JPT)),
die Pr(Ky,...,Kp) reprasentiert. Sie gibt die Wahrscheinlichkeit fur dagteifen
einer Hypothesenkombinati@Ry j,, ...,k j,) der KnoterKy, ..., Kpan (1< j, <
IKel, (0=1,...,n)). [D]

Um bei einer Tabelle gemeinsamer Wahrscheinlichkeitehesieu stellen,
dass sich die Tabelleneintrage insgesamt zu Eins addlexren die Tabelle mit ei-
nem Normalisierungsfaktor versehen werden. Dieser Nasrmealingsfaktor wird
auch aldfNormalisierungskonstante bezeichnet.

Definition A.1.4 (Wahrscheinlichkeitentabelle)
Die Tabellen bedingter und die Tabellen gemeinsamer Whamslichkeiten wer-
den zusammenfassend auch\&kshrscheinlichkeitentabelldezeichnet. [5]

Beispiel A.1.5

Die Wahrscheinlichkeitsverteiluri@r(A) des Knoteng\ mit denZustander(Hy-
potheseh a;,...,a, ist eine eindimensionale Wahrscheinlichkeitentabellerib
dem KnoterA: Sei Pr(A) gegeben durch:

Pr(a1) = Xq,...,Pr(an) =Xy

Dann ergibt sich fur die Wahrscheinlichkeitentabelle dest€énsA mit den Hy-
potheseray, ..., an:

T(A) = {—al - 8 } .d.h.
Xl P Xn
der Zustandy des Knoteng trifft mit der Wahrscheinlichkeik; ein.

Definition A.1.6 (Gleichheit von Tabellen)

Zwei TabellenT (K4, ...,K,) undT(V1,...,V,) heil3en gleich, wenn sie Uber den-
selben Knotenmengen gebildet wurden und die sich entspneleim Tabellenein-
trage in beiden Tabellen identisch sind. Man schreibt:

T(Ky,...,Kn) = T(Va,...,Vh).
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Jetzt folgen die verschiedenen Operationen, die auf deell€&bund die mit
den Tabellen notwendig sind. Dazu z&hlen Migltiplikation, die Division sowie
die Marginalisationvon Tabellen.

Definition A.1.7 (Multiplikation von Tabellen)
SeienTy und Ty zwei beliebige Tabellen Gber den Knotenmengen

V=1{A1,...,As,Cy,...,Cc} undW = {By,...,Bp,Cy,...,Cc}
mita+c=|V|,b+c=|W|undVnW = {Cq,...,C¢},
S0 nennt man die gemalf
KY s KW - KYOW
(Tv, Tw) = Tyow = Ty - Twy
mit

T(Al) cee aAaa Bl) ceey Bbacla cee >CC)I‘l,...,ra,Sl,...,Sb,tl,...,tc =

gebildete Tabelle Gber der Knotenmerige W das Produkt vofy und Tyy. (DI

Bei der Multiplikation von zwei Tabellen entsteht somit@ifabelle, die um
die Dimension der Knoten wachst, die nicht in beiden Tabediethalten sind.
Im Folgenden ist hierzu ein Beispiel angegeben:

Beispiel A.1.8 (Tabellenmultiplikation)

_ | kir  Kio | kia ki
SeiT(Kg,K2) = | k1 [ X1 %1 | undT(Kq,K3) = | k1 | yi1 Yo1 |-
koo | X12 X202 ka2 | Y12 Y22

Dann gilt:

T(K1,K2) T(K1,Kg) =

| kir  Kio | kir  Kio
= | ko1 | X1 X1 k31 | Yi1 Y21 | =

L Koo | X12 X2 Ks2 | Y12 Y22

| K11 ki
ko1 | Z111=X11-Y11 2211 =X21-Y21
= 1ok | Z2i=X2Y11 Z21=%2 Y21 | = T (Kg,Kz,K3).
ko1 | Z1ao=X11"Y12 Z212=X21"Y22
L Koo | Zipo=X12-Y12 Z222=X22 Y22
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Die Division einer beliebigen Tabell®, durch eine andere beliebige Tabelle
Ty verlauft ahnlich wie die Multiplikation zweier Tabellenolei man Vorsicht
walten lassen muss, wenn der Divisor Nullen als Tabelldrige enthalt:

Definition A.1.9 (Division von Tabellen)
SeienTy und Ty zwei beliebige Tabellen Giber den Knotenmengen

V= {Al,...,Aa,Cl,...,Cc} undw = {B]_,...,Bb,Cl,...,Cc}
mita+c=|V|,b+c=|W|undVNnW = {Cy,...,C¢},
S0 nennt man die gemaf
KY x KW — KVOW
Ty
(T%TW) = Tyuw = Tor
W
mit
(A17 Aa 817 Bb7C17 . 7CC)r]_,A.4,ra,Sl,.4.,So,tl,4.4,tc —
(A17 - Aa, Cl? 7CC)V174-4,ra7t1>~~7tc _ DiVidend:
T(B].7 ceey Bb7Cl7 s 7CC)S:|_,...,Sb,t1,...,tc Divisor
0 Dividend= O A Divisor =0,
_ ) Dividend -
= { Dt Divisor # 0,

* (nicht definiert) sonst
gebildete Tabelle Gber der Knotenmerige W den Quotient voffy und Tyy. [D]
Dieses soll an einem Beispiel verdeutlicht werden:

Beispiel A.1.10 (Tabellendivision)

_ | kigi ki | ki ki
SelT(K]_, Kz) = k271 X1 X1l = ko4 O 4
Koo X12 %22 koo 2 8
ki1 Kki2 kpp k2 _
UndT(Kl, Kg) = k3,1 Y11 Yea| = k3,l 0 2 |. Dann g||t:
ka2l Y12 Y22 ksg 1 4
T(Ky,K2)
T(K17 KZ)/T(Klu K3) - — - T(K17 K27 K3> -
T(Ky,K3)
[ ki1 Kkiz| [ ki1 Kiz]
ko X11 Xo1 ko1 O 4
L ke X2 X2 | koo 2 8
[ kiz ko] i kit koo
K3g Y11 Y21 k31 O 2
| k32| Y12 Y22] | ksg 1 4 |
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| K11 Ki2 | kiy k

1 12
ke koal Z111=X11/Y11  Z211=X21/Y21 ke koqg O 2
= T koo Zmp1=X12/Y11 Z21=X22/Y21| = T koo % 4
K koal Z112=X11/Y12 Z212=%21/Y22 K ko O 1
32 - = %2 kg 2 2
20| Zio2=X12/Y12 222=X02/Y22 2.2

Die Tabelle ist insgesamt nicht definiert, da ein Tabelletnag undefiniert igBsp

Definition A.1.11 (Marginalisation)
SeiTy eine Tabelle tGber der Knotenmenge= {Ay,...,Aq,B1,...,Bp} (a € N¥,
be N)undW = {As,...,As} C V eine Teilmenge voi¥, so nennt man die gemani

KY — KW,
Ty — Ty = Z Ty
VW
mit
(1Bal,-..,|Bol)
T(Al7"'7Aa)l’17m,l’a = Z T(Alv-'-7Aa7 Blv"'7Bb)l’1 44444 ra,S1,---,%
(Sl,...,Sb):(l,...,l)

gebildete Tabelldyy die Marginalisationvon Ty. [5]

Beispiel A.1.12 (Marginalisation)
Wenn P(A, By, ...,Bn) gegeben ist, dann berechnet sich die Wahrscheinlichkeits-
verteilung P(A) wie folgt:

(IBal,-s|Bnl) _
Pr(a) = Z Pr(a,bij;,...,bnj,) i=1,...,]A.
(i1,--jn)=(0,...,0)

Die gesamten Eintrage einer Tabelle gemeinsamer Wahrdidiédeiten summie-
ren sich zu 1. So kann man bei der Wahrscheinlichkeits\enigiP(A) eines
KnotensA auch von einer Tabelle gemeinsamer Wahrscheinlichkegtgen|Bsp)

Eine wichtige Eigenschaft der Marginalisation wird im fefglen Satz be-
schrieben:

Satz A.1.13
SeienV undW disjunkte Knotenmengen, d. K.NW =0, U C V und seienly
und Ty Tabellen Gber diesen Knotenmengen. Dann gilt:

YTwTy)=Tw Y Ty
T T
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Ein Beweis zu diesem Satz lasst sich leicht herleiten unidbtodiem interessier-
ten Leser Uberlassen. Tabellen kénnen also aus der Masgitiah herausgeholt
werden, wenn sie keine Knoten enthalten, Uber die margiedliwird. Dies wird
im folgenden Beispiel.1.14illustriert.

Beispiel A.1.14 (Produkt-Marginalisation)

_ | kia  ki2
SElT(K]_, Kz) = k271 X11  X21 UndT(Kl, K3> = k371
koo | X12 22 ka2
Das Produkt beider Tabellen berechnet sich zu

Y11 Y21

| kix ki ]
Yi2 Y22

| ki1 ki 2
K ko1 | X11-Y11  X21-Y21
T(KLKZ) T(KluKS) = 1 Koo | X12-Y11  X22-Y21 = T(Kl,Kz,KS)-
ko1 | X11-Y12  X21-Y22
Koo | X12-Y12 Xo2-¥22

ka2
Es gilt:
ZT(KI, Kz2) T(K1,Kz) = ZT(KL Ka2,K3) =

3 3
ki1 Kyo ]

= | Kop | X101 Y11+X11-Y12  Xo1-Y21+Xo1:Y22
| ko2 | X12-Y11+X12:Y12  Xe2:-Y21+X22:-Y22

[ K1 k12 ]

= | ko1 | X11-(Yr1+Y12) Xe1-(Y21+Y22)
| koo | X12-(Yi1+Y12) X2 (Y21+Y22)

[ kii  kio ]

ki1 k12
Yi1+Y12 Y21+Y22

= | ko1 | X1 X21
Koo | X2 22

=T(Kg,K2) ZT(Kl, Ks).

3

Bei der Berechnung voiy k., T(Kz,Kz) T(Kg,Ks) sind 8 Multiplikationen und
4 Additionen notwendig, wohingegen beim TeiKy, Kz) Sk, T (K1, Ks) nur

4 Multiplikationen und 2 Additionen anfallen. Durch gestties Herausziehen
von Faktoren aus der Marginalisation wird also der Rechieved enorm ver-

ringert.

A.2 Multivariate Polynome

Im folgenden werden dimultivariaten Polynom&rmal definiert und eine Kurz-
schreibweise eingefuhrt.
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Dann werden mit der Kurzschreibweise notwendige Operatiatwischen
multivariaten Polynomen definiert. Dies sind die Additiamdudie Multiplikati-
on zweier multivariater Polynome miteinander und die Skalatiplikation von
einer Konstanten mit einem multivariaten Polynom. Fir dessté&ndnis des Le-
sers tragt die Kurzschreibweise bei, wenn er sich im Anfagigder Definition
der Operationen auf die Betrachtung von “normalen” Polyeomit einer Va-
riablen (den sogenanntemivariaten Polynomeneinschrankt. Fir die Handha-
bung der Polynome in einem Rechner wird der Begriff @ednungeingefihrt.
Die Polynome kdnnen dadurch so in einer Form im Rechner dtafifewerden,
dass schnell Vereinfachungen mdglich sind. Zum Beispgsitl&ich das Polynom
X-y-z+1z-X-yvereinfacht als 2x-y-zdarstellen.

Dazu im folgenden ein paar Definitionen und Schreibweise&llynome.

Definition A.2.1 (Polynom)
SeiR ein kommutativer Ring mit 1. Dann ist

f=1f(Xg,....%) = Z Ay, ki Xg L XD

K1>0,...,kn>0

ein Polynom in den Unbestimmtes, . . ., x, mit Koeffizientenak in R.
Man schreibt auch:

f - aK ‘XK.
K,a%éo

Ist n =1, so redet man vonnivariatenPolynomen. Im Fallen > 1 heil3en die
Polynomemultivariat [D]

Fur die Kurzschreibweise von Polynomen werddumtiindizeseingefuhrt.

Bemerkung A.2.2 (Multiindizes)
In der vorhergehenden Definition wirdals einMultiindexverwendet. Es gilt:

1. K = (K1,...,Kn) € N",

2. K+A = (Ki+A1,...,Kn+An),

w

. |K| =K1+ ...+ Kn,

4. ax = ay,,... k, und

5. XK =x. . .xKn
. =x3t X

Bem
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Jetzt muss noch geklart werden, wie zwei Polynome miteieaaddiert bzw.
multipliziert werden. Bezuglich der Multiplikation von Bmomen ist zu beach-
ten, dass es zu einem nichtkonstanten Polynom kein Invexsgitert. Die Menge
der Polynome zusammen mit den Operatiospeumnd- bildet also keinen Korper;
man spricht daher von einem Polynong (R[x1, . .., X], +, ")

Definition A.2.3 (Polynomring)

SeiR kommutativer Ring mit 1. Die Menge aller Polynomexy).. ., X, mit Ko-
effizienten inR (R[Xy, . . ., X1]) bildet zusammen mit

T aX + 3 beX = Y (a + b ) X<
K K K

(ZaKxK) : (;beA> =3 (Y ad)x

H k+A=u
v( aKXK> =Y va Xk | veR
yaoc) =3
einenPolynomring(kommutativeR-Algebra mit 1). [5]

Fur den Rechner sind die beiden Polynomex2t 6y und 2x (3 %y + X)
verschieden, obwohl sie dieselben Ergebnisse liefernsttzddo notwendig, dass
eine eindeutige Reprasentation der Polynome gewéahtlaiste Wenn Elemente
einer Menge miteinander vergleichbar sind, so spricht mam einerpartielle
Ordnung

Definition A.2.4 (teilweise Ordnung)
Sei X eine Menge. Eine RelatioR= X x X heif3tteilweise Ordnunguf X, falls

gilt:
1. (x,x) e R ¥xeX
2. (X,y) eRA(Y,X) e R=y=X
3. (Xy) eRA(Y,2 eR= (X,2 €R

Wir sprechen dann auch von einer teilweisen Ordnur@bklrzend flr-R) auf
Rund schreibex <y odery = x, falls (x,y) € Rbzw.x < y odery > x, fallsx <y
undx #y. [5]

FUr den besonderen Fall, dass alle Elemente einer Mengeeunaeder ver-
gleichbar sind, so bezeichnet man die teilweise Ordnunly alstotale Ordnung
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Definition A.2.5 (totale Ordnung)

Eine teilweise Ordnung aufX heil3ttotale Ordnungfalls sich je zwei Elemente
von X bzgl. > vergleichen lassen:

X,y € X = x<yoderx=yoderx:>y.



Anhang B

Bayessche Netze:
Architekturen und Algorithmen

Im folgenden wird fir die Aalborg- und die Shafer-ShenoyHitek-
tur jeweils dasselbe Beispielnetz durchgerechnet. Eirchigt Gber das D-
Separations-Kriterium rundet diesen Anhang ab.

B.1 Aalborg-Architektur

In diesem Anhang wird ein Beispiel fur die Aalborg-Architekumfassend vorge-
rechnet. Die einzelnen Schritte der beiden Phasen ColedeBce und Distribute
Evidence werden sowohl bei der Initialisierung wie auchdegiAuffrischung des
Junction Trees einmal in einer Liste und auch graphischesaetjt. Konkrete Be-
rechnungen mit Zahlenwerten, wie zum Beispiel die Absorption einer Clique
durch eine andere Clique, runden das Beispiel ab.

Beispiel B.1.1 (Asienbesuch (Aalborg))
In AbbildungB.1 ist ein weiterer Junction Tree flr das Bayessche Nesiznbe-
such in Abbildung2.2angegeben.

Bevor am Junction Tree aus Abbilduigl nun die beiden Phasen Collect
Evidence und Distribute Evidence mit Absorption vorgdsteerden, missen
noch die Knoten des Bayesschen Netzes den Cliquen desqlurficges ein-
deutig zugeordnet werden. Die Knoténund B werden der CliqueClgg, der
KnotenC der CliqueClgs, die KnotenE, F und G der CliqueClgs, der Kno-
ten D der CliqueClqg; zugeordnet. In Abbildund.1 sind die Knoten der Cli-
gue unterstrichen, die der Clique zugeordnet sind. In deéguéh des Junction
Trees stehen nupr-Tabellen. Die Cliquélqg, enthalt beispielsweise dig-Tabel-
le Tw(Clql) = Tycp) O(p)- G(D) représentie_rt _dabc_ai_ die bedingten Wahrschc_ainlich-
keiten des KnotenB, namlich P(D | C). Die jeweilige Berechnungsvorschrift fir

203
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CHG BCE

Abbildung B.1: Weiteres Beispiel eines Junction Trees fis BeispielnetAsi-
enbesuch

die -Tabelle der anderen Cliquen sind in Tabélé dargestellt. Die der Clique
zugeordneten Knoten sind dabei unterstrichen. In den S&wan des Junction
Trees stehen Wahrscheinlichkeitentabellen Uber den iKndte in den Separato-
ren enthalten sind. Alle Eintrage in den Tabellen sind dabei

Clique Berechnungsvorschrift dgr-Tabelle
Cla, ={D,C}  Ty(ciq) = Trcp) O(p)

Cla, ={C,G,H} Tyciq,) = Tacen) O(H)
Clas={E,F,G} Tycig) = T1(EFQ) Q(EF O b
Cla, ={E,C.G} Ty(ciq, = Tuceg = LEI*ICI¥C

Clgs = {B,C,E}  Tycigs) = TuBcE) b(c)

Clog={AB}  Ty(cig) = Tang) O(a) O(g)

Tabelle B.1: Aalborgy-Tabellen der Cliquen nach der Konstruktion des Junction
Trees

Initialisierung.  Wahlt man als Wurzelknoten die Cliq#qgg, dann siehCol-
lect Evidencebei der Initialisierung des Junction Trees wie folgt aust{siauch
AbbildungB.2(a)):

1. Die CliquenClg,, Clg, und Clgs schicken ihre Nachricht an die Clique
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(a) Collect Evidence (b) Distribute Evidence

Abbildung B.2: Aalborg: Initialisierung eines Junctioreéis

Clg,. (Man sagt auch: Die Cliqu€lg, absorbiert von den Clique@lq;,
Clg, undClgz.)

2. Jetzt schickt Cliqu€lqg, ihre Nachricht an Cliqu€lgs.

3. Darauf schickt Cliqu€lgs ihre Nachricht an Cliqu€lgg und Collect Evi-
dence terminiert.

Daraufhin erfolgtDistribute Evidencésiehe auch Abbildung.2(b)):
1. Die CliqueClgg schickt nun ihrerseits ihre Nachricht an CligQts.

2. Die CliqueClgs schickt inre Nachricht an Cliquélq,.

3. Zum Abschluss verschickt Cliqu#q, ihre Nachrichten an die Clique2iq;,
Clg, undClgg, wobei die Nachrichten an die verschiedenen Cliquen unter-
schiedlich sind. Distribute Evidence terminiert.

Exemplarisch wird nun gezeigt, wie sich dleTabelle der Cliqu&lg, in der
Phase Distribute Evidence berechnet:

1. Im Anfand" bestimmt sich diey-Tabelle der CliqueClg, zu Ty(clgy):

| o Cy
g1 | 0.0315 0.0315
Tyclg) = | * 92| 00235 0.0235].
g1 | 0.4185 0.4185
g | 0.5265 0.5265

Inach Collect Evidence
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2. CliqueClg, erhalt nun durch Absorption die Information der CligQks
wie folgt:

(@) CliqueClgs enthalt die Tabelldy,cq,):

by b,
0.000572 0.054428
0.009828 O
0 0
0 0.935172

C
Tyclgs) = |

PP ¢ P

C2

(b) Es wird die Tabellé’l;(Sen’s)

berechnet (Marginalisation):
| b by

0.000572 0.054428

0.009828 0 =

0 0

0 0.935172

* - C1
Ty(sens) = g

C2

U

[ C1 Co
= | e | 0.000572+0.054428 0+0 =
e | 0.009828 +0 0+ 0.93517

[ C1 Co
= | e | 0.055 0 =
) 2

| a C
e | 0.055 0
0.009828 0.93517 &

i 0.0098 0.932

(c) Nun wird die neuep-Tabelle des Separators durch die gitdabelle
des Separators dividiert und dgfTabelle der Cliqu€lqg, hinzumul-
tipliziert (Absorption):

Co
G C2 e1 0. 055 0

e, 9 |0:0315 00315 6‘2 0009828 0.935172
g2 | 0.0235 0.0235 =

g1 | 0.4185 0.4185 c2
| % g | 05265 0.5265] 0055 0.055
0945 0.945

| —

C1 Co

9. | 0.0315 0.0315
=| ® g |0023 00235
o1 | 0.4185 0.4185
| % g, | 05265 0.5265]

C1 Co

91 | 0.0315 0

= % | 0.0235 0

01 | 0.0043524 0.414147
| ® g, | 0.0054756 0.521024

| Cl C
e 0 =
& 0 0104 0.9896
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3. Die neueap-Tabelle des Separatoep s bestimmt sich zu:

Ty(seps) =
e | 0.009828 0.93517

C1 C2
e; | 0.055 0 .
2

4. Die neugp-Tabelle der Clique€lg, bestimmt sich zu:

| c1 C
o 000315 0
TLIJ(C|Q4) = g2 | 0.0235 0

01 | 0.0043524 0.414147
02 | 0.0054756 0.521024

&
Auffrischung. Es liegen nun die folgenden Beobachtungen vor: Der Pategnt h
vor kurzem Asien besucht aber sein Rontgenbefund ist nedddgifindingserge-
ben sich die folgenden Tabelléi = {%} undAp = { d_d } die deny-

1 0 1
Tabellen der Cliqguei€lgg und Clg; hinzu multipliziert werden. Die Cliquen des

Junction Trees sind jetzt nicht mekonsistentzueinander, d. h. die Information,
die eine Clique Uber einen Knoten enthélt, stimmt nicht nmetbder Information
einer anderen Clique Uberein, in der sich ebenfalls diesetdét befindet. Man
sagt auch, dass der Junction Tree nicht mietiibriert ist. Es erfolgt einéAuf-
frischungauf dem Junction Tre€ollect Evidenceieht nun wie folgt aus (siehe
auch AbbildungB.3(a):

(a) Collect Evidence (b) Distribute Evidence

Abbildung B.3: Aalborg: Auffrischung eines Junction Trer&h der Eingabe von
neuen Beobachtungen (durch grau schraffierte Kreise gekemet)
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1. CliqueClqg, schickt ihre Nachricht an Cliqu€lg,. Von den CliquerClag,
und Clgz wird keine Nachricht an Cliqu€lg, geschickt, da der Junction
Tree vor dem Eintragen der Evidenz schon kalibriert war.

2. Jetzt schickt Cliqu€lg, ihre Nachricht an Cliqu€lgs.

3. Darauf schickt Cliqu€lgs ihre Nachricht an Cliqu€lgg und Collect Evi-
dence terminiert.

Daraufhin erfolgDistribute Evidencésiehe auch Abbildung.3(b)):
1. CliqueClgg schickt nun ihrerseits ihre Nachricht an CliqQks.

2. CliqueClgsg schickt ihre Nachricht an Cliqu€lg,.

3. CliqueClqg, verschickt zum Abschluss Nachrichten an die Cliq@g,,
Clg, und Clg;. Die Nachrichten an die verschiedenen Cliquen sind dabei
unterschiedlich. Distribute Evidence terminiert.

Der Junction Tree ist nun wieder kalibriert.

Die BEL-Werte fur die einzelnen Knoten des Bayesschen I[$ékdanen aus
jedery-Tabelle, in der sich der Knoten befindet, durch Marginéilisabestimmt
werden. Fur die Knote@ undH wird dies hier exemplarisch vorgestellt:

| C2
BELC)=a Y Tyciy = [ 0
ClgiT(C) Clq ) | ¢ 0.00002045 0.0085286%2

—-a T —a €1 C2
Z W(Sep.a) Z 0.00002045 0.008528622
Sep.4\{C} Sep.4\{C}

. 0.00002045
N 0.00852862

C1 C2
h, 91 0.000009436 0.0030215¢9
BEL(H)=a Z Tyclgy = Qa 1 gy 0.000006975 0.000475166
Clg,\{H} Clg;\{H} | p,, 91 0.000001048 0.0007553p2
g2 0.000002989 0.004276495

—a 0.003513145
N 0.005035924

Wie man sieht, missen die durch die Marginalisation gewoaneErgebnisse
noch normalisiert werden, damit sich die Werte fur die vieistenen Hypothe-
sen zu Eins summieren. Dass der Vektor noch normalisietlememuss, wird
durch den Normalisierungsfaktarangezeigt. Damit ergeben sich die BEL-Wer-
te BEL(C) = <°-°°Z4> und BEL(H) = (0-4109).

0.9976 0.5891
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B.2 Shafer-Shenoy-Architektur

In diesem Anhang wird ein Beispiel fir die Shafer-Shenoghftektur umfas-
send vorgerechnet. Die einzelnen Schritte der beiden Ritas&ect Evidence und
Distribute Evidence werden sowohl bei der Initialisierwmig auch bei der Auf-
frischung des Junction Trees einmal in einer Liste und auaphgsch dargestellt.
Konkrete Berechnungen mit Zahlenwerten, wie zum BeispeAdbsorption von
einer Clique durch eine andere Clique, runden das Beishpiel a

Damit die Beispielrechnungen mit den Beispielrechnungéd€eipitelB.1 ver-
gleichbar sind, wurde wieder dasselbe Beispiel gewabhlt.

Beispiel B.2.1 (Asienbesuch (Shafer-Shenoy))
Fur die Inferenz wird wieder der Junction Tree in Abbildudg. flr das Bayes-
sche NetAsienbesuch in Abbildung2.2genommen. Die Knoten des Bayesschen
Netzes seien wie im Beispi@l.1.1den Cliquen des Junction Trees zugeordnet.
In den Cliquen des Junction Trees stehen nun die Berechvorsgsriften
fur die -Tabellen: CliqueCla, enthalt z. B.Tyciq,) = T1cp) 6(p) Telg,=clig, als
Berechnungsvorschrift fir dig-Tabelle. Ty cp) stellt dabei sicher, dasgyciq,)
eine Tabelle Gber den beiden Knot€nund D ist. 6 reprasentiert dabei die
bedingten Wahrscheinlichkeiten des Knoté&hsnamlich P(D | C). Die Tabel-
le Tcig,~ciq, €nthalt die Information, die Cliqu€lg, an CliqueClg; schickt. In
den Separatoren des Junction Trees stehen jeweils zwesktanlichkeitenta-
bellen Gber den Knoten, die in den Separatoren enthalteh Aiie Eintrage in
den Tabellen sind dabei 1.

Clique Berechnungsvorschrift flr dig-Tabelle

Clg; ={D.C}  Tyciq,) = Trco) Op) Teig,>clg,

Cla, = {C,G,H} Ty(ciqy = Tuceh) O Teigyscig,

Clas={E,E,G} Tyciqy) = Taere) O O(F) O(6) Tcig=Clg

Clg, = {E,C,G} Ty(ciq,) = TacE@ Tclgy>Cla, TClgy>Clg, TClaz>Clg, TClag>Clay
Clags = {B,C,E} Tycigs) = TaBcE) O(c) Tcigy>Clgs Tcigg>Clas

Clag=1{AB}  Ty(cigy) = Taar) O(n) O(g) Tcigs>Clgs

Tabelle B.2: Shafer-Shenoyfi-Tabellen der Cliguen nach der Konstruktion des
Junction Trees

Initialisierung.  Wahlt man als Wurzel die Cliqu€lgg, dann siehCollect Evi-
dencebei der Initialisierung des Junction Trees wie folgt ausl{siauch Abbil-
dungB.4(a)):
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(a) Collect Evidence (b) Distribute Evidence

Abbildung B.4: Shafer-Shenoy: Initialisierung eines JiocTrees

1. Die CliquenClq,, Clg, und Clgz schicken ihre Nachricht an die Clique
Cla,.

2. Jetzt schickt Cliqu€lqg, ihre Nachricht an Cliqu€lgs.

3. Darauf schickt Cliqu€lgs ihre Nachricht an Cliqu€lgg und Collect Evi-
dence terminiert.

Daraufhin erfolgDistribute Evidencésiehe auch Abbildung.4(b)):
1. Die CliqueClgg schickt nun ihrerseits ihre Nachricht an CliqQks.

2. Die CliqueClgs schickt inre Nachricht an Cliquélg,.

3. Zum Abschluss verschickt Cliquélg, ihre Nachrichten an die Cliquen
Clg,, Clg, undClgs. Distribute Evidence terminiert.

Beispielhaft zeigen wir nun, wie sich dig-Tabelle der CliqueClqg, in der
Phase Distribute Evidence berechnet, wobei es hier vomallarauf ankommt,

TabelleTeigycig, ZU bestimmen:
1. Im Anfang bestimmt sich Tabell&:q,scig, ZU [08104—0%39}.

2. CliqueClg, erhalt nun durch Absorption die Informatiofic{g,~ciq,) der
CliqueClgs wie folgt:

Teig>Clg, = Ty(clas\Clag) = 6/c) Tclge>Clas =
Clos\Clay Clos\Clay
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C

(=]
AN

| C1 Co
{o 8104 0%89}3: ey 1 0
: : el 0.0104 0.989

3. Der Wert dery-Tabelle bestimmt sich damit zu (Man beachte, dass Cli-
queClg, keine Knoten zugeordnet sind.):

2

O O ol

€
b
b, &

€

o N e

Ty(ciq,) = Tclgy>cla, Tclg>Cla, Tclgg>Cla, TClgs>Clg, =

PO e & | & C
= 11 12 gl 1 1| | g 0.0315 0.4185 | e 1 0 =
I | g4 1 1] | g9 0.0235 0.5265 | e 0.0104 0.989

C1 C2

g1 0.0315 0

= | & gJ 00235 0

g1l 0.0043524 0.4141476
| %2 g, 0.0054756 0.5210244

Auffrischung. Es liegen nun die folgenden Beobachtungen vor: Der Pategnt h
vor kurzem Asien besucht aber sein Rontgenbefund ist negddgifindingserge-

ben sich die folgenden Tabellén = |- | undAp = |- } die deny-

Tabellen der Cliquelgg undClg,; hinzu multipliziert werden. Die Cliquen des
Junction Trees sind jetzt nicht mehr zueinander kalibriesterfolgt eineAuffri-
schungauf dem Junction Tree. Collect Evidence sieht nun wie folgt ésiehe
auch AbbildungB.5(a)):

1. Die CliquenClqg, schickt ihre Nachricht an die Cliquélg,. Von den Cli-
quenClg, undClgsz wird keine Nachricht an Cliqu€lqg, geschickt, da der
Junction Tree vor dem Eintragen der Evidenz schon kalibwar.

2. Jetzt schickt Cliqu€lqg, ihre Nachricht an Cliqu€lgs.

3. Darauf schickt Cliqu€lgs ihre Nachricht an Cliqu€lgg und Collect Evi-
dence terminiert.

Daraufhin erfolgt Distribute Evidence (siehe auch AbbiidB.5(b)):
1. Die CliqueClgg schickt nun ihrerseits ihre Nachricht an CliqQks.
2. Die CliqueClgs schickt inre Nachricht an Cliquélqg,.

3. Zum Abschluss verschickt Cliquélg, ihre Nachrichten an die Cliquen
Clg,, Clg, undClgs. Distribute Evidence terminiert.
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(a) Collect Evidence (b) Distribute Evidence

Abbildung B.5: Shafer-Shenoy: Auffrischung eines Junciioees nach der Ein-
gabe von neuen Beobachtungen (durch grau schraffierteeKgeissnnzeichnet)

Der Junction Tree ist nun wieder kalibriert.

Die BEL-Werte fUr die einzelnen Knoten des Bayesschen I[$éidanen aus
jedery-Tabelle, in der sich der Knoten befindet, durch Marginéilisabestimmt
werden. Fur den Knote@ wird dies hier exemplarisch gemacht:

BEL(C) =a Z Tycigy =2 > Ticp) O(p) Teiggscia, Ab
Cla; \{C} Cla; \{C}

5 |atos dZH Sser—saa) | S
=Qq ¢ | 0.98 0.02
0.0010225 0.008977 0 1
clgicy | ¢ | 0.05 0.95

- 1 . - —
C'qg{C} | c2 | 0O 0.008528625 0.9976

B.3 D-Separations-Kriterium

Aus Griinden der Ubersichtlichkeit ist an dieser Stelle de®eparations-Kriteri-
um, wie es schon im Abschni#t4.1definiert ist, noch einmal aufgefuhrt.
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Definition B.3.1 (D-Separations-Kriterium I)

SeienX, Y undZ drei disjunkte Teilmengen von Knoten des gerichteten azykl
schen Graphe# des Bayesschen Netzg$ 4. Dabei muss die Vereinigung von
X, Y und Z nicht die gesamte Knotenmenge des Grapleargeben. Danl-
separiertdie MengeZ die beiden Menge&X undY voneinander (Schreibweise:
<X|Z|Y >g4), wenn es entlang jeden Pfades zwischen einem KnoteX and
einem Knoten au¥ ein Knoterw existiert, der eine der beiden nachfolgenden Ei-
genschaften erfullt:

1. w hat Vorgangerknoten und wedernoch seine Nachfolgerknoten sind in
Z, oder

2. w hat keine Vorgangerknoten, umdist in Z.

Z

O—O—-O——0—
O+—O—1-O—+—0—
C}

O O O+

@ O

Abbildung B.6: D-Separations-Kriterium: Drei Arten wieneiPfad vonX nach
Y durch die MengéeZ blockiert werden kann. Wird jeder Pfad véh nachY
blockiert, so sagt man, dass die Mer#ydie beiden Meng& undY voneinander
d-separiert (entnommen au’yssell & Norvig 03).

Die folgende Definition besagt dasselbe bzgl. des D-SepasakKriteriums
wie die obige Definition. Beide Definitionen zusammen trageoch gut zum
Verstandnis des D-Separations-Kriteriums bei.

Definition B.3.2 (D-Separations-Kriterium I1)
Eine MengeZ von Knotend-separiertzwei Mengen von KnoteiX undY, wenn
jeder ungerichtete Pfad von einem KnoterXirzu einem Knoten au¥ durchZ
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blockiertwird. Ein Pfad wird durch eine Mendé von Knoten blockiert, wenn es
einen KnoterZ auf dem Pfad gibt, fir den eine der drei folgenden Bedingange
gilt:
1. Z € Z undZ hat auf dem Pfad eine eingehende Kante und eine austretende
Kante.

2. Z € Z und beide Kanten voa auf dem Pfad zeigen vahweg.

3. WederZ noch einer seiner Nachfolgerknoten sind in der Knotenmef)ge
und beide Kanten auf dem Pfad zeigenZziin.

D]

Die obige Definition ist in Abbildungg.6 grafisch veranschaulicht.
Abschlie3end jetzt noch zwei Beispiele bzgl. des D-SemarsiKriteriums.
Das folgende Beispiel ist auB¢arl 8¢ entnommen.

Beispiel B.3.3 (blockieren, aktivieren)

In AbbildungB.7 d-separiert die Mengé = {A} die beiden MengeK = {B} und
Y = {C} voneinander, denn der Knotére Z blockiert den Pfad® — A — C, und
der PfadB — D «+ C wird blockiert, da der Knote® und seine Nachfolger nicht
in der Meng€Z enthalten sind.

Abbildung B.7: D-Separations-Kriterium: Verdeutlichungr Definition vonblo-
ckierenundaktivieren

Andererseits separiert die Menge= {A, E} nicht die beiden anderen Men-
genX = {B} undY = {C}, denn der Pfa@® — D « C wird durch den Knoteik
aktiviert.
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Das nun folgende Beispiel stammt aésigsell & Norvig 03.

Beispiel B.3.4 (D-Separations-Kriterium)

Sei das Bayessche Netz in AbbilduBg8 gegeben. Es ist ein einfaches Bayes-
sches Netz zur Darstellung des Sachverhaltes “Auto”, wobedie Zusammen-
hange zwischen Batterie, Radio, Ztuindung, Benzin, StameFahren betrachtet
werden.

Batterie
Radio Zindung Benzin
Starten
Fahren

Abbildung B.8: D-Separations-Kriterium: Beispielnétzto

Aus dem Graphen lassen sich mit dem D-Separations-KniterilB. die fol-
genden Abhéangigkeiten folgern:

1. Benzin undRadio sind unabh&ngig voneinander, weBuaiterie bekannt ist.

2. Benzin und Radio sind unabhangig voneinander, wenn gar keine Evidenz
vorliegt.

3. Benzin und Radio sind abhangig voneinander, wenn Evidenz (tarten
vorliegt. Lasst sich das Auto nicht starten, dann ist daslepde Radio ein
Indiz daflr, dass die Batterie in Ordnung ist und das Benlinsain muss.

4. Benzin und Radio sind abh&ngig voneinander, wenn Evidenz Ufsren
vorliegt. Fahren ist ein Nachfolger vorstarten.
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B.4 Algorithmen flr Bayessche Netze

B.4.1 Minimal aufspannender Baum

Wie wir in Abschnitt2 gesehen haben, kann auf dem Bayesschen Netz nicht di-
rekt gerechnet werden. Es muss vielmehr eine neue Strugstinmt werden, der
sogenannte Junction Tree, auf dem gerechnet werden kaesemlunction Tree
wird mit dem nachfolgenden Algorithmus aus einem JunctioapGen des Bay-
esschen Netzes bestimmt. Ein mehrfach verknupfter Grapth dabei in einen
Baum umgewandelt, wobei die Gesamtheit der verbleibendemef die Juncti-

on Tree Eigenschatft erfullt.

MST-Kruskal(_¢#,Y)
(1) ordne jedem KnoteW des Graphen# einen eigenen Baun#(V) =
({V},0) zu
(2) sortiere alle Kantek = {U,V} € E, des Graphen# absteigend bzgly
(3) for jede KanteE = {U,V} des Graphen# nach Sortierunglo
(4) if 2(U) # %A(V) then

(5) verbinde die beiden Baum&(U) = (Ny,Ey) und #(V) =
(Ny, Ev ) durch die Kantd= zu einem Baun# = (Ny UNy, Ey U
Ey U E)

(6) fi

(7) od

(8) return #A

Es wird der Junction Graph# mit der Gewichtungy Ubergeben. In Pro-
grammzeile (1) wird jedem Knotevi des Junction Grapheg¥ ein eigener Baum
% (V) zugeordnet. Im Anfang enthélt dieser Baum nur den jeweiligaotenV
und noch keine Kanten. In Zeile (2) werden die Kanten des @&map? bzgl.
ihres Gewichtey absteigend sortiert. In den Programmzeilen (3) bis (7) ded
minimal aufspannende Graph bestimmt. In Zeile (8) wird derimal aufspan-
nende Grapl¥ als Ergebnis zurlickgegeben.

B.4.2 Minimale Triangulierung

In [Kjeerulff 93] wird der folgende Algorithmus vorgeschlagen, um redundan
te Triangulationskanten einer nichtminimalen Triangolafl eines Graphety

zu entfernen. Die Komplexitat liegt b@(c2|T|?). Der Algorithmus wird mit
minT(T,¥ = (V,EUT),T) aufgerufen.
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minT(T,%¥ = (V,EUT),R)
(1) R« {E1€T|3E;eR:ExNEy+#0}
(2) T« {{V,W}eR|
GraphadjV,¥)nadjW,¥)) ist zusammenhangehd
(3) if TV #0then

(4) return (minT(T\ T, ¢ = (V,EUT\T'), T"))
(5) else

(6) return (T)

(7) fi

In Programmzeile (1) wird die Mend® bestimmt, d. h. die Menge der Kanten
ausT, die einen Knoten gemeinsam haben mit einer KanteRaus Anfang ist
R =T. UmR’ zu bestimmen, gehe alle Kanten dugurch und tberprife, ob eine
Kante ausR wenigstens einen Knoten mit ihr gemeinsam hat. Ist dies dkkrde
gehort die Kante zIR’. Im nachsten Schritt wir@l” bestimmt. Das ist die Menge
der Kanten au®’, die entfernt werden kann, ohne dass der Graph nicht mehr tri
anguliertist. Unfl” zu bestimmen, mussen alle ungerichteten Kafteiv} € R/
darauf Gberpruft werden, ob die Schnittmenge\adf() N adj\WV, %) einen zusam-
menhangenden Graphen induziert.



218 Anhang B Bayessche Netze: Architekturen und Algorithmen



Anhang C

Mobile Erfassung und Auswertung
physiologischer Daten

C.1 Varioport

Das Varioport ist ein kompaktes und leichtes Messsysterk#assung und Auf-
zeichnung von psychophysiologischen oder auch Umwelddlber einen Zeit-
raum von bis zu einer Woche. Die Besonderheit des Geratesesrin, dass fur
die Analogkanale lediglich Endverstarker integriert suhié Vorverstarker sich je-
doch in den einzelnen Messkabeln befinden. Dies hat nebdredseren Signal-
qualitat durch die nahe bei den Elektroden sitzenden Vetégker den Vorteil,

a1 | e

@ @
— 1
A OK
v ) = -
M1 M 2
varioport
varioport Nemmseennung 23,6/ omA
- J \

Abbildung C.1: Ansichten vom Varioport.
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Recorder serielle Schnittstelle
(PC oder MAC)

|
e e LWL-INTERFACE
= =] e p——{_|

O

Abbildung C.2: LWL-Interface

dass die Belegung der Kandle lediglich durch das angesdrieKabel bestimmt
wird, also frei wahlbar ist. Dadurch ist das Varioport beichselnden Versuchs-
bedingungen sehr flexibel einsetzbar. In AbbildUnhg ist das Varioport in ver-
schiedenen Ansichten zu sehen.

An der oberen Stirnseite des Gerates befinden sich die fdégeAnschluss-
stecker:

COM (vierpolige Buchse) Uber diese serielle Schnittstelle mit Ubertragungsra-
ten bis zu 230 KBaud wird das Gerat Uber das mitgeliefertef@er- bzw. Licht-
wellenleiter-Interface (siehe Abbildurigy2) mit einem PC, Laptop oder PDA ver-
bunden.

Es enthalt eine interne Ubertragungsstrecke aus Lichéwlelitern und sorgt
daftr, dass ein am Rekorder verkabelter Patient auf keia#nrFgalvanischen
Kontakt mit netzfihrenden Geraten kommt. Der Datenverkéhat durch zwei
LEDs an den Stirnseiten des Gehauses angezeigt. Die Streongeng der 'Pri-
marseite’ erfolgt durch den Rekorder; die 'Sekundarse#esorgt sich aus dem
PC (Hier kommt es zu Problemen, wenn das Gerat mit einem Hdahdberat
verbunden wird, das diese Stromversorgung nicht liefert.Behebung des Pro-
blems muss ein Kabel verwendet werden, das keine Stronrgeirsg bendtigt.).

SPI (siebenpolige Buchse) Dies ist eine serielle Hochgeschwindigkeits-Schnitt-
stelle, Uber die zusatzliche Peripheriegerate oder Eewaigseinheiten an das
Varioport angeschlossen werden konnen (z. B. eine hoclsaumitie EDA-Mess-
einheit (siehe Abbildung.3) oder EEG/EMG-Module mit bis zu 16 Kanélen).

Messeingange (zwei achtpolige Buchsen fir die Kanadle 1-4wz5-8 plus
Marker) Hier kénnen Uber die im Lieferumfang enthaltenen Vertstkscker
die acht Vorverstéarker, eine externe Markertaste, sowieentrales Anschluss-
kabel fur die Patientenmasse angeschlossen werden.

Als Biosensoren stehen beispielsweise zur Verfigung:
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10 cm

Abbildung C.3: EDA-Sensor
== 3

Abbildung C.4: EMG-Sensor

e Elektromyogramm (EMG) fur die Erfassung von Muskelanspeag(siehe
AbbildungC.4)

e Elektrookulogramm (EOG) fir die Erfassung von Augenbevnegm und
Blinzeln

e Elektrokardiogramm (EKG) flr die Erfassung der Herzscrdegy(HR) und
der Interbeat-Intervalle (IBIs)

e Elektrodermale Aktivitat (EDA) fur die Erfassung von Spanfiuktuatio-
nen und der durchschnittlichen Hautleitfahigkeit (sielmi#dungC.3)

e Atemgurt fur die Erfassung der Atemtatigkeit oder um festelien, ob je-
mand spricht (siehe Abbildung.5)

Verfligbare Umgebungssensoren sind zum Beispiel:

e Beschleunigungssensor (ACC) fur die drei-dimensionaladsung von Be-
schleunigungen

i - []

Abbildung C.5: Atemgurt
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i :

Abbildung C.6: Piezo-Sensor

Abbildung C.7: (Korper-) Temperatur

e Bewegungssensor (siehe Abbildu@g) fur das Feststellen von Bewegun-
gen

e Temperatursensor (siehe Abbildu@g) fur die Erfassung der direkten Um-
gebungstemperatur. Dieser Sensor kann aber auch als Baysargesehen
werden, wenn mit ihm die Korpertemperatur gemessen wird.

Auf dem Gerat selbst findet schon eine Vorverarbeitung deétoenmenden
Daten statt (Filtern, Vorverstarkung, Digitalisierungdlei die Erfassungs- und
die Speicher-Frequenz auf dem Gerét einstellbar ist. Zlisétkann der einge-
baute 32 Bit-Prozessor (siehe Abbildufigd) spezielle Vorverarbeitungen auf
einzelnen Sensorkanélen durchfiihren, z.B. kann er dieskelegrate aus den
unverarbeiteten EKG-Daten bestimmen (sielar] et al. 0B. Diese Mdglichkei-
ten werden allerdings in der aktuellen Javario-Versiorhnacht genutzt.

Uber die serielle Schnittstelle’COM’ werden die Daten voer& ausgelesen
und auch das Gerat kontrolliert: Dazu wird eine Definiticated auf den Vario-
port Ubertragen, die die Aufnahme konfiguriert und koniealj die Messungen
kénnen durch Befehle gestartet und gestoppt werden, uraktiellen Werte der
Sensoren kdnnen online tberwacht werden.

Es sind Scan- und Speicherraten von bis zu 512 Hz mdglichg@messenen
Daten kénnen sowohl auf einer lokalen CF-Speicherkartpaielsert als auch
gleichzeitig Uber die serielle Schnittstelle beispiels&an einen PDA oder Lap-
top geschickt werden. Momentan schrankt jedoch die Baitdbder seriellen
Schnittstelle die Online-Ubertragung der Sensordatennalera Geréate ein, so
dass nur drei Sensoren gleichzeitig ausgelesen werdeRkonn

Um die Daten weiter auswerten zu kénnen, die vom Variopaet die serielle
Schnittstelle einstromen, muss auf dem angeschlossenénéiee entsprechende
Schnittstellensoftware fir den Empfang und die Auswertdag Daten laufen.
Dazu wird die Javario APl entwickelt, die im folgenden kurgestellt wird.
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Abbildung C.8: Blockschaltbild des Varioports.
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C.2 Javario API

Die Javario-Bibliothek stellt fir die Verwaltung und dassdesen der Sensoren
des Varioports mehrere Funktionen zur Verfiigung. Sie wurdava entwickelt,
um eine plattformtbergreifende Schnittstelle zur Verfiguzu stellen, die ein-
fach in unsere bestehende Architektur eingebunden werden. lEbenso sollte
die Software auf verschiedenen Handheld-Geréten lagffédin, fur die schon
eine virtuelle Maschine vorhanden ist. Javario muss siclrseits an die einge-
schrankten Ressourcen des Gerates und andererseits amfdielekungen der
speziellen Messung anpassen.

Von Javario werden als erster Vorverarbeitungsschritjégden Sensor Ak-
tivierungsschwellwerte berechnet. Die Messungen desHBastigungssensors
werden weitergehend interpretiert, um die horizontaleeLdgs Sensors zu be-
stimmen. Schritte werden durch die Anwendung von gewissew8llwerten er-
kannt, so dass die Gehgeschwindigkeit des Benutzers aufgier Frequenz der
erkannten Schritte in langsam, normal bzw. schnell eirdyezirwerden kann.

Ahnlich dem Programm JavaDBN konnte Javario Quellcode rignes, der
auf eingebetteten Systemen verarbeitet werden kann urehtiprechenden Sen-
soren ausliest.

C.3 Anbringung der Biosensoren

Zur Vorbereitung der entsprechenden Hautpartien ist jd r@&ensor, der ange-
bracht werden soll, unterschiedlich vorzugehen.

Beim EKG-, EMG- bzw. EOG-Sensomuss mit Alkohol und einer abrasiven
Reinigungspaste (wie z. B. Skin Pure) die Haut vorbereitgtien. Zuerst reinigt
man die entsprechende Stelle mit Alkohol und anschliel3eapgpiert man die
Stelle mit der abrasiven Reinigungspaste, indem man eapéesingrof3e Menge an
Paste auf der Spitze eines Wattestabchens aufbringt usescheit leichtem Druck
auf der Haut, wo die Elektroden appliziert werden sollenfizgaf Sekunden hin-
und herdreht. Die abrasive Paste, die sich dann dort noandegfiwird nicht ab-
gewischt, sondern die Elektroden konnen fir die Ableituwfgis aufgeklebt wer-
den. Je nach Anfertigung werden Einmal- oder Dauerelektradrwendet. Die
Dauerelektroden missen noch mit einem Klebering und Eldktrpaste versehen
werden, bevor sie aufgeklebt werden kdnnen. Die Einmatieldkn bedurfen hin-
gegen keiner weiteren Vorbereitung; sie bestehen aus emeflektrodenpaste
getrankten Vlies, das selbstklebend ist.

Der Hautwiderstand, der voBDA-Sensogemessen wird, ist eine exosoma-
tische GroR3e, die nur unter Zufuhr von Energie bzw. Spanabfejtbar ist. Beim
EDA-Sensodarf kein Alkohol und keine Sandpaste verwendet werdenkHdigt
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Abbildung C.9: EDA-Sensor an Handinnenflache mit Zugetitagsschlaufe

ist lediglich mit Wasser zu reinigen. In unserer Anfertigwaird eine Dauerelek-
trode verwendet, die noch mit einem Klebering und einerigien EDA-Paste,
die 0,5% NaCl (Natriumchlorid oder auch als Kochsalz beReemthalt, versehen
werden muss.

Bei der Datenerfassung werden oft auch Signale aufgefaudggeerinen ande-
ren Ursprung haben als die Daten, die vom Sensor erfassewenallen. Diese
Storsignale werdeArtefaktegenannt. Man unterscheidet dabei (a) Artefakig-
siologischer Herkunfivie andere Biosignale (wie Muskelaktivitat, die EEG-Mes-
sungen Uberlagert) oder Bewegungsartefakte (wie Widatstmderungen auf-
grund von sich bewegenden Elektroden und Elektrodenkababh (b) Artefakte
durch elektrische Einstreuunge\ndere Biosignale werden beispielsweise be-
reits durch entsprechende Filtereinstellungen bei dezéiahnung unterdrickt.
Damit moglichst wenig Bewegungsartefakte auftreten, eerdie Dauerelektro-
den zusatzlich noch mit Tesaband auf der Haut fixiert, undabben Sensoren
wird eineZugentlastungsschlauémgelegt, so dass bei Spannung an den Kabeln
nicht direkt an der Elektrode gezogen wird und die Messurageturch gestort
werden. In AbbildungC.9ist zu sehen, wie ein EDA-Sensor an der Handinnen-
flache angebracht wurde. Deutlich ist links unterhalb denBanduhr die Zug-
entlastungsschlaufe zu sehen. Die Dauerelektroden wumakgitzlich noch mit
Tesaband fixiert.
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Je nach Sensortyp gibt es verschiedene Ableitungsorteaninten. Der EDA-
Sensor kann beispielsweise an der Handinnenflache oderdert€&ul3sohle an-
gebracht werden. Je nach Anwendung ist einmal die Handiléoke und ein
anderes mal die Ful3sohle besser geeignet.

Beim EKG-Sensor gibt es beispielsweise die Einthoven-ifotg |, bei der
die Elektroden am rechten und am linken Arm angebracht wele Einthoven-
Ableitung Il (rechter Arm, linkes Bein) oder die Einthovétleitung 11l (linker
Arm, linkes Bein), wobei Uber eine Elektrode am rechten Bgardet wird. Die-
se Ableitungen sind jedoch im mobilen Szenario wenig gestigia die Kabel,
mit denen die Elektroden verbunden werden miussen, bei deedq@eng durch
ihre Lange sehr hinderlich sein kbnnen. Ebenso gestattietesne bequeme Ka-
belfihrung Uber die Gelenke sehr schwierig. Wir verwendained in unserem
mobilen Szenario die Brustwandableitung (Manubrium st&Sohwertfortsatz),
wobei hier Uber eine Elektrode an der linken untersten Rgg®rdet wird. Da-
bei sind die Kabellangen relativ kurz, und es mussen keired@lal3en verkabelt
werden. Sowohl bei der Einthoven-Ableitung Il. als auchBleistwandableitung,
die wir verwenden, erhalten wir ausgepragte R-Zacken tdidié Erkennung des
Herzschlages notwendig sind.

C.4 Abbildung von Sensoren in dynamische Bayes-
sche Netze

In [Brandherm OJlwerden erste Uberlegungen vorgestellt, wie sich aufbeteei
Daten aus Bio- und Umgebungssensoren zur Bewertung deolResslage einer
Person (Zeitdruck und Arbeitsgedachtniskapazitat) ézesdassen. Mittels einer
Literaturrecherche (siehe u.élg¢aley & Picard 0f) [Healey 0@, [Rowe et al. 98
[Picard 9T und [Schandry 98 wurden einige Bio- und Umgebungsdaten selek-
tiert, die erfolgversprechend fir die Erkennung von Stk Zeitdruck eines
Benutzers erscheinen, und die Struktur eines BayesschesfiNediese Daten
modelliert, das fur weitere Bayessche Netze als Ausgatg$zev. Inspiration
dienen sollte wie z. B. fur das dynamische Bayessche NetAldes Managers
(siehe Abbildung’.9in Abschnitt7.2).

Im folgenden Abschnitt beschreiben wir nun die ausgewahDRaten und
ihre kausalen Zusammenhéange, die als gerichteter azig&liggéraph in Abbil-
dungC.10 modelliert werden. Durchgezogene Kanten beschreibenpeisiive
kausale Beeinflussung, wohingegen gestrichelte Kantemeigative kausale Be-
einflussung darstellen.
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C.4.1 Biosensoren

Mit dem Elektrokardiogrammsensor lassen sich verschieterkmale der Herz-
tatigkeit wie z. B. Herzschlagfrequenz (HR)der Herzfrequenzvariabilitat (HRY)
(siehe die beiden Knoteterzschlagfrequenz undHerzfrequenzvariabilitat in Ab-
bildungC.10 bestimmen. Diese Merkmale werden durch innere und &uladre F
toren beeinflusst. Wir betrachten hier keine Grof3en, diestaissch angesehen
werden kdnnen wie z. B. Alter oder Trainiertheit der Per8@in.nehmen an, dass
durch den Sensor die entsprechende Bewertung erfolgtwerin die Herzschlag-
frequenz einer Person durch ihr hohes Alter und ihre Unigeetimeit grundséatzlich
sehr hoch ist, so wird diese Herzschlagfrequenz fir sieal®al angesehen und
die Hypothese “normal” im KnoteHerzschlagfrequenz instantiiert. Eine erhdhte
emotionale oder kognitive Belastung sowie verstarkte édighe Tatigkeit (siehe
die Knotenemotionale Belastung, kognitive Belastung und korperliche Tatigkeit)
lassen i. a. die Herzschlagfrequenz ansteigen und die tdguenzvariabilitat ab-
nehmen. Wurde auf den Benutzer beruhigend eingewirkt atier ierholt, so ist
bei ihm eine verringerte Herzschlagfrequenz und eine d¢ehBlerzfrequenzva-
riabilitat feststellbar. Nachgchandry 9Bsinkt die Herzfrequenzvariabilitat mit
steigender Herzschlagfrequenz. Plotzliche Gerduschel{alen KnoterauRere
Reize reprasentiert) lassen die Herzschlagfrequenz ansteltjenwveiterer Ein-
flussfaktor ist die Atmung (siehe den Knotémung); beim Ein- bzw. Ausat-
men wird die Herzschlagfrequenz beschleunigt bzw. vedang (sogenannte At-
mungsarrhythmie).

Mit einem Sensor fur Atemtatigkeit (siehe Abbildu@gb) lassen sich Atem-
rhythmus (“schnell” oder “langsam”) und -amplitude (“tiefder “flach”) eines
Benutzers bestimmen und, ob er ein- oder ausatmet, spdehemen kurzen Ate-
maussetzer hatte. Eine schnelle und tiefe Atmung weistiaefgnotionale Belas-
tung oder korperliche Tatigkeit des Benutzers hin. Atmgedoch langsam und
flach, so ist dies ein Anzeichen fiir den entspannten und awsige Zustand des
Benutzers. Plotzliche Stressoren (Mit Stressor bezetahaa einen Stress bewir-
kenden Faktor.) konnen den Benutzer erschrecken und dakerzzeitigen Ate-
maussetzern fuhren. Der Knot@itmung enthalt beispielsweise die Hypothesen
“langsame und flache Atmung”, “schnelle und tiefe Atmung@ptechen”, “Ate-
maussetzer”, “unregelmanige Atmung” und “sonstige”. D@otenEin-/Ausat-
men enthalt z. B. die Hypothesen “einatmen”, “ausatmen” unc&ige”. Durch
einen gepunkteten Strich zwischen beiden Knoten wird $gjagt, dass in die-
sem Modell vereinfachend angenommen wird, dass sie siatngegig nicht be-
einflussen.

Je mehr kurzfristige Schwankungen des Hautleitwertsoivédh. sogenannte

IHR ist ein Akronym fiir den englischen Begrifeart rate
2HRV ist ein Akronym fiir den englischen Begrtikart rate variability
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Abbildung C.10: Dynamisches Bayessches Netz fur Biosenswt subsumierte
Umgebungsdaten.

spontane phasische Hautleitwertsniveaufluktuationehg¢sKnotenHautLWNs-
pontanfluktuationen), in einer Zeiteinheit auftreten, desto grol3er ist die eomat-

le Belastung des Benutzers. Dabei durfen die durch duf3eze B&otenaulRere
Reize) oder unregelmallige Atmungttung) wie Husten, Rauspern oder tiefes
Atemholen ausgeltsten Fluktuationeta(tLWNfluktuationen) nicht mitgezéahlt
werden. Das Hautleitwertsniveau eines Benutzers (Knbtanleitwertsniveau)
wird sowohl durch kognitive als auch emotionale Belasturinglt.

Mit einem Elektromyogrammsensdéisst sich Muskeltatigkeit bzw. Muskel-
spannung (siehe KnoteMuskelaktivitat) erfassen. Wenn ohne eine erkennbare
entsprechende korperliche Tatigkeit die Muskeltaigkaegteigt, so deutet dies
auf eine emotionale oder kognitive Belastung hin. Das Fwdgungsmittel (die
Person kann zu Ful3, per Laufband oder Auto/Zug unterwegssed die korper-
liche Tatigkeit bestimmen die Geschwindigkeit, in der silgn Benutzer fortbe-
wegt. Die Hypothesen fiir den Knotktrperliche Tatigkeit konnten beispielsweise
“Stehen”, “Schlendern”, “Gehen”, “Laufen” und “Rennen’ulzn. Die Wahl des
Fortbewegungsmittel beeinflusst dabei den Umfang der hdsdilen korperlichen
Tatigkeiten (so wird auf einer Rolltreppe die Person ehaliest oder gehen, aber
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weniger laufen oder rennen). Die Geschwindigkeit ist dwicten Geschwindig-
keitssensor messbar, und das Fortbewegungsmittel labsngitels Umgebungs-
sensoren bestimmen.

Bei erhdohtem subjektiven Zeitdruck wird die Person eherizareschnelleren
Gangart tibergehen, als wenn sie keinen Zeitdruck verspirt.

C.4.2 Umgebungssensoren

Wie im vorhergehenden Abschnitt gezeigt, lassen einigel@en unter Hinzu-
nahme von Umgebungsdaten aussagekraftigere Schlisseizpidkweise lie-
fern Audio- und Videosensoren Daten darlber, dass in Bemiihe geredet wird.
Werden diese mit Atemsensordaten erganzt, lasst sich regkemb der Benut-
zer am Gesprach teilnimmt. Einige der Daten, die sich ausltegebungssen-
soren bestimmen lassen, sind im Bayesschen Netz in AblgldumO in den
KnotenauRere Reize, Geschwindigkeit oderFortbewegungsmittel subsumiert. Im
KnotenauRere Reize sind z. B. die Hypothesen “Stressor” und “lautes Geréausch”
enthalten.

C.4.3 Zusammenfassung und Ausblick

Das dynamische Bayessche Netz in Abbild@n@Odiente u. a. dem dynamischen
Bayesschen Netz des Alarm Managers (siehe Abbildugigals Vorlage. Im dy-
namischen Bayesschen Netz des Alarm Managers sind im Gegensdiesem
dynamischen Bayesschen Netz die Sensorknoten mit ihrespreshenden Ei-
genschaften modelliert, d. h. wir haben einen Knoten (z.i0t€nEMG), der den
tatsachlichen Wert einschatzt, und einen Knoten (in unsdéeispiel dann der
KnotenEMGSensor), der mit dem Wert instantiiert wird, der vom dazugehéren-
den Sensor gemessen, bzw. vom entsprechenden Vorvenadseibzw. Klassi-
fikationsverfahren berechnet wurde. Wie man in AbbildngOerkennen kann,
werden hier die Sensoren mit ihren Eigenschaften noch moldelliert, sondern
es wird in den Knoten direkt instantiiert. Die dem Knoten eoginete Tabel-
le bedingter Wahrscheinlichkeiten modelliert dabei dieetléssigkeit des Sen-
sors, die u.a. von der Robustheit, der Anfalligkeit flir Bguwegsartefakte oder
der Messgenauigkeit abhangt. Ebenso kénnen spontane Salmwggen (die auch
alsRauschemezeichnet werden) das Nutzsignal tiberlagern, an dem rgantei
lich interessiert ist, wie z. B. Hautleitwertsfluktuationbeim Hautleitwert, die
durch auf3ere Ereignisse ausgelost werden (es sind aldarecpontanen Haut-
leitwertsfluktuationen gemeint) oder spontane Schwanéarder Pupillenweite
beim Pupillendurchmesser. Dabei ist es oft vom Kontext aitg wie zuverlas-
sig ein Sensor tatséchlich ist (z. B. ob er mobil oder stéatiaingesetzt wird),



230 Anhang C Mobile Erfassung und Auswertung physiologischeteb

Userstatel 4 Userstate? 4
10000 had 10000 had
0.00 good 0.00 good
Personi | Relative Bd Relative2 &4
0.00 unathletic 0o0 low 0.00 low
SRty 0.00 middle 0.00 middle
100500 high I high
Ahsolute |
0.00 40-60
0.00 61-80
I = 1-100
0.00 101-160

(a) Bayessches Netz fur absolute Daten.  (b) Bayessches Netz fir relative Daten.

Abbildung C.11: Bayessche Netze fur absolute bzw. reldaten im Vergleich.

so dass es sinnvoll sein kann, einen Kontextsensor fur dieddeigenschaften
einzufuhren.

Wahl der Hypothesen Die Wahl der Hypothesen ist entscheidend davon ab-
hangig, welche Art an Daten der Sensor oder der Vorveranbgsialgorithmus
bzw. das Klassifikationsverfahren liefert. Dabei beeirstusdie Eigenschaften
der physiologischen Gré3e wie der gesamte Messbereich]idaaum, das Maxi-
mum und der Durchschnittswert (bzw. Durchschnittsbejeadr Schwankungs-
bereich (in Abhangigkeit des aktuellen Wertes) die WahlHigrothesen und ih-
ren Wertebereich des entsprechenden Sensorknotens. &mgigikeit der Anzahl
der Hypothesen und die Einteilung des Wertebereichs deotdggen bestim-
men sich die bedingten Wahrscheinlichkeiten, die dem Knateyeordnet wer-
den. Ebenso sind die bedingten Wahrscheinlichkeiten app@avon, ob absolu-
te oder relative Sensordaten verwendet werden (beismeewHerzschlagrate:
80 — 90" oder “leicht erhdhter Herzschlag”). Die absolutem&rdaten missten
dann vom dynamischen Bayesschen Netz relativ zum Anweirtggschétzt wer-
den (ob beispielsweise der Herzschlag erhéht oder northainsAbbildungC.11
sind zwei Bayessche Netze dargestellt, die die Verarbgwton relativen und ab-
soluten Sensordaten gegentberstellen. Das BayesschaMétzildungC.11(a)
verarbeitet absolute Sensordaten. Man gibt die absolutesdsdaten (hier die
Herzschlagrate) an und ob die Person sportlich oder ehpouitish ist. Das Netz
schatzt dann ein, ob die Herzschlagrate erhéht oder nosndhiunserem Bei-
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spiel ist sie erh6ht. Dass die Herzschlagrate der Persdreist, muss man im
anderen Bayesschen Netz, das in Abbildahgl(b)dargestellt ist, vom Vorver-
arbeitungsverfahren oder dem Klassifizierer berechneninm@ayessche Netz
eintragen lassen.

Die Tabellen bedingter Wahrscheinlichkeiten der Knotenhiden Bayes-
schen Netze sehen wie folgt aus. Bei den Knoten, die die bdidgesschen
Netze gemeinsam haben, sind auch die Tabellen bedingtensétaginlichkeiten
identisch, d. h. die Tabelle bedingter Wahrscheinlictédteder Knoteruserstatel
undUserstate2 sieht wie folgt aus:

0.5}
0.5 |’

und die Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiten der Kn®&elativel und Relati-
ve2 sieht wie folgt aus:

bad

CPT(Userstate{1/2}) = l good

Userstate{1/2} | bad goo

CPT(Relative{1/2}) = miollcc;\llé 812) 8.2
high| 0.8 0.0

Im KnotenAbsolutel sind nur Herzschlagraten von 40 bis 160 modelliert. Es
mussten der Vollstandigkeit halber auch Hypothesen miedefein, die Herz-
schlagraten sowohl unter 40 als auch Herzschlagraten @teals Eingabe ak-
zeptieren. In unserem Modell wollen wir jedoch davon ausgelass die Wahr-
scheinlichkeit fir das Eintreten dieser Herzschlagras®iiegt. So konnen wir
diese Hypothesen wegfallen lassen und die Komplexitat @¢zdd vereinfachen.
Die Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiten des Knotebsolutel ist nun wie
folgt:

Personl unathletic sporty
Relativel | low middle high| low middle high
CPT(Absqutel) _ 40-60| 0.5 00 00|10 00 0.0

61-80| 0.5 0.0 00 | 0.0 10 0.0
81-100| 0.0 10 00 |00 OO0 0.5
101-160| 0.0 0.0 10|00 00 0.5

Der KnotenAbsolutel ist neben dem KnoteRelativel auch vom KnoterPer-
sonl abhangig, dessen Tabelle bedingter Wahrscheinlichkeiiefolgt aussieht:

0.5

05 |°

Ahnlich diesem Knoten kdnnte zusétzlich ein Knoten existie der noch den
Kontext modelliert. Die Anzahl der Tabelleneintréage im kKerAbsolutel wir-

de entsprechend der Anzahl der Hypothesen des Kontextelaatultiplikativ
ansteigen.

CPT(Personl) = { unastglc?rttt
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