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Kurzfassung

Die Verwendung von technisch kognitiven Systemen, welche den Menschen
bei der Ausfiithrung von alltdglichen Aufgaben unterstiitzen, nimmt {iber die
letzten Jahre stetig zu. Haufig miissen solche Systeme in der Lage sein, eine
fiir ihre Aufgaben relevante Umgebung sensorisch erfassen und verarbei-
ten zu kénnen. Zu diesem Zweck konnen sog. Umweltmodelle eingesetzt
werden, deren Aufgabe eine konsistente Integration, Verwaltung und Bereit-
stellung erfasster Umgebungsinformationen ist. Ein Beispiel eines solchen
Umweltmodells ist das sog. objektorientierte Umweltmodell, welches nach
probabilistischen Prinzipien operiert und schritthaltend den Zustand einer
beobachteten Umgebung darstellt. Diese sensorbasierte Beschreibung wird
dabei durch ein semantisches Domé@nenmodell ergédnzt, in welchem als Hin-
tergrundwissen relevante Typen von Entitdten der Umgebung modelliert
werden. Derartige Domdnenmodelle werden im Allgemeinen zur Entwurfs-
zeit eines Systems von Wissensingenieuren manuell erstellt. Sie beschreiben
somit immer nur einen abgeschlossenen Teil einer Anwendungsdoméne.
In dieser Arbeit wird nun der Fall betrachtet, dass ein solch abgeschlosse-
nes Domdnenmodell fiir die Umweltmodellierung nicht mehr ausreichend
ist und dynamisch erweitert werden muss. Dabei wird von einer offenen
Welt ausgegangen, d. h. einer Umgebung, in welcher auch nicht im Domi-
nenmodell beschriebene Entitdten beobachtet werden konnen. Zu diesem
Zweck wird in dieser Arbeit der Ansatz einer adaptiven Umweltmodellie-
rung definiert, welcher es einem Umweltmodell ermdoglicht, dynamisch
auf unvorhergesehene Entititen reagieren zu konnen. In diesem Ansatz
kdonnen Wissensmodelle adaptiv durch das Erlernen neuer Konzepte er-
weitert werden. Um eine adaptive Umweltmodellierung zu ermdoglichen,



i Kurzfassung

werden in dieser Arbeit unterschiedliche Aspekte und Methoden der proba-
bilistischen Informationsverarbeitung im objektorientierten Umweltmodell
angepasst und erweitert. Als Grundlage zur Repridsentation von neu ge-
lernten Konzepten werden zunichst ein formales Metamodell und eine
Kern-Ontologie definiert, welche die strukturierte Erweiterung eines Doma-
nenmodells durch das Erlernen neuer Konzepte ermoglichen. Dabei muss
im Besonderen die probabilistische Informationsreprdsentation des Um-
weltmodells beachtet werden, die eine Erweiterung von logisch orientierten
Reprisentationsansidtzen notwendig macht. Weiterhin wird ein probabilisti-
scher Klassifikationsansatz vorgeschlagen, welcher beobachteten Entitdten
ihre im Domé&nenmodell modellierten Typen unter Verwendung einer Wahr-
scheinlichkeitsverteilung zuordnet. Dieser Ansatz kann ebenfalls bei der
Erkennung von unvorhergesehenen Entitdten genutzt werden.

Als Hauptbeitrag dieser Arbeit wird ein Ansatz zur adaptiven Verwaltung
und Erweiterung von Dom#nenmodellen présentiert. Eine solche Erweite-
rung soll dabei nach Prinzipien wie der Bedarfsgerechtigkeit und Relevanz
von Modellanpassungen erfolgen. Um den Bedarf einer Modellanpassung in
einem Umweltmodell feststellen zu kénnen, werden in dieser Arbeit Bewer-
tungsmalle definiert, welche zur Quantifizierung der Modellgiite in Bezug
auf die beobachtete Umgebung dienen. Diesen Bewertungsmalen liegt ein
Ansatz auf Basis des Prinzips der minimalen Beschreibungslidnge zu Grunde.
Unter Verwendung dieser Bewertungsmalle wird anschlieBend ein algo-
rithmisches Regelungsschema definiert, welches die bedarfsgetriebene An-
passung eines Domdnenmodells an relevante unvorhergesehene Entitidten
erlaubt. Dazu werden weitere Bewertungsmalfle definiert, welche die Detek-
tion, Relevanzbewertung und Gruppierung solcher Entitdten erméglichen.
Auf Basis einer relevanten Gruppe von Entitédten, die einen spezifischen, bis-
her nicht modellierten Typ reprasentiert, kann dann eine Modellanpassung
erfolgen. Als ein weiterer Beitrag wird daher ein Ansatz zum Lernen und
Generalisieren von probabilistischen Konzeptdefinitionen vorgeschlagen.
Abschlielend erfolgt eine Evaluation der vorgeschlagenen Ansétze und Be-
wertungsmalle als Nachweis ihrer grundsitzlichen Anwendbarkeit an einem
abstrahierten Anwendungsszenario der humanoiden Robotik fiir eine Haus-
haltsumgebung. Insgesamt beschreibt diese Arbeit somit einen ersten, aber
grundlegenden Schritt in Richtung einer adaptiven Umweltmodellierung.
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Allgemein

X Skalare Variable
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viii Notation
Indizierung
i,J Indices, z. B. fiir Attribute a’ oder Représentanten r;
I, T, T Reprisentant als Index, z.B.: ¢', a™, d", E" oder g;"
k, ko Index fiir Zeitschritte, z. B.: 1, a;'c, Ei_,, Juk-10derk=1
n,ng, S Index fiir Anzahlen, z.B.: a"", w,,, *
Operatoren
E Komplement eines wahrscheinlichkeitstheoretischen Ereig-
nisses
[-] Kardinalitdt einer Menge
~ proportional (Beispiel: x ~ y)
Zahlenwerte
2.72 Dezimalzahlen werden nach Konvention in der Informatik

[Goo00] und aus Griinden der Lesbarkeit mit einem Dezi-
malpunkt angegeben.



Symbole

Konzept im Hintergrundwissen Cy oder C
Reprisentant des Weltmodells R

Attribut eines Konzepts ¢ oder Repriasentanten r
Hintergrundwissen (als Menge)

Weltmodell (als Menge)

schlecht beschriebener Repréasentant

Menge bzw. Liste von schlecht beschriebenen Repridsentan-
ten

diskreter Zeitschritt
Ereignisse (wahrscheinlichkeitstheoretisch)
Parameter, Schwellwerte etc.

Gewichtung; Normierungskonstante
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A

N(u,0?)
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Male fiir Modellgiite
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kleinster unterscheidbarer Betrag (einer Grof3e)
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Kullback-Leibler Divergenz
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KAPITEL 1

Einleitung

1.1 Motivation

In vielen Bereichen und Anwendungen nimmt iiber die letzten Jahre der
Einsatz von technisch kognitiven Systemen zu, welche den Menschen bei
alltdglichen Aufgaben unterstiitzen. Derartige Systeme reichen in ihrer Band-
breite von Assistenz- und Uberwachungssystemen, wie sie z. B. in der Pflege
oder im Bereich der Sicherheit eingesetzt werden, tiber Assistenzfunktio-
nen im Bereich des unterstiitzten Fahrens bis hin zur Servicerobotik, wo
z.B. Roboter Alltagsaufgaben {ibernehmen. Zur Erfiillung solcher Unter-
stiitzungsfunktionen miissen kognitive Systeme in der Lage sein, eine fiir
ihre Aufgaben relevante Umgebung sensorisch erfassen, verarbeiten, inter-
pretieren und speichern zu konnen. Dabei muss sowohl der Zustand einer
Umgebung erfasst als auch dessen Bedeutung fiir den menschlichen Alltag
adédquat interpretiert und verstanden werden. Zu diesem Zweck kénnen sog.
Umweltmodelle eingesetzt werden. Zu den Aufgaben der Umweltmodel-
lieruné{l zdhlt dabei die konsistente Integration und Verwaltung erfasster
Informationen, deren Verkniipfung mit Hintergrundwissen sowie deren an-
schlieBende bedarfsgerechte Bereitstellung an andere Komponenten eines
technisch kognitiven Systems.

1 auch als Welt-, Umfeld- oder Umgebungsmodellierung bezeichnet
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Sollen aufgrund eines erfassten Umgebungszustandes (semi-) automati-
siert Entscheidungen getroffen oder Handlungen abgeleitet werden, so ist
es essentiell, dass die Bedeutung von beobachteten Objekten und Ereignis-
sen sowie die Beziehungen zwischen diesen formal reprdsentiert werden,
z. B. unter Verwendung eines Wissensmodells. Eine solche Anforderung er-
gibt sich fiir verschiedene technisch kognitive Systeme, darunter kognitive
Assistenzsysteme zur Entscheidungsunterstiitzung sowie Serviceroboter.

Die Erstellung solcher Wissensmodelle ist ein zeitaufwendiger Prozess, der
von Wissensingenieuren in Zusammenarbeit mit Domédnenexperten durch-
gefiithrt wird. Heutzutage kann dieser Prozess durch Werkzeuge untersttitzt
werden. Sollen allerdings bestimmte Qualitdtsanforderungen eingehalten
werden, wie z. B. die Konsistenz, Nachvollziehbarkeit oder Erweiterbarkeit
eines Wissensmodells, so ist dieser Prozess weiterhin mit manuellem Auf-
wand verbunden. Erstellte Domdnenmodelle sind, aufgrund verschiedener
Bedingungen, in ihrem Umfang endlich. Einer der Griinde ist der Zeitauf-
wand ihrer Erstellung, weitere Griinde sind u. a. der gewéhlte Fokus eines
Modells sowie vorab verfiigbare Informationen. Jedes Modell ist somit seiner
Natur nach abgeschlossen. Dies steht in vielen Anwendungsbereichen von
technisch kognitiven Systemen einer prinzipiell offenen, sich verdndernden
Welt gegeniiber. Auch wenn nur ein bestimmter Ausschnitt der Welt in ei-
ner Anwendungsdoméne betrachtet wird, so besteht die Moglichkeit, dass
zu einem Zeitpunkt Objekte oder Ereignisse auftreten und erfasst werden,
welche nicht in einem Wissensmodell beschrieben sind.

Um einem technisch kognitiven System einen geordneten Umgang mit
einer solchen Situation zu erméglichen, beschéftigt sich diese Arbeit mit
der Thematik einer adaptiven Umweltmodellierung fiir offene Welten. Die
adaptive Umweltmodellierung soll es dabei ermdoglichen, existierende Wis-
sensmodelle bei Bedarf an die erfassten Umgebungsbedingungen anzupas-
sen, indem diese Wissensmodelle nach bestimmten Prinzipien um neue,
dynamisch definierte Konzepte erweitert werden. Grundlage einer solchen
Anpassung ist dabei die quantitative Bewertung von Wissensmodellen in
Bezug auf ihre Fahigkeit, die aktuell in einer Umgebung beobachteten Enti-
tdten beschreiben zu kdnnen.
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1.2 Ausgangssituation und

Anwendungsbeispiel

Der in dieser Arbeit erweiterten Umweltmodellierung liegt ein spezifischer
Ansatz zu Grunde. Ausgangspunkt sind die objektorientierte Umweltmodel-
lierung und die Ansitze des in Abbildung|I.T]dargestellten objektori-
entierten Umweltmodells (OOWM) . Dieser
Ansatz beschreibt ein doménen-agnostisches Vorgehen zur Umweltmodel-
lierung, in welchem aktuelle Zustandsinformationen tiber eine betrachtete
Umgebung reprasentiert und mit einem semantischen Wissensmodell ver-
kniipft werden. Der Fokus liegt dabei auf der Reprédsentation der relevanten
Objekte einer betrachteten Doméne. Das objektorientierte Umweltmodell
dient als Geddchtnismodell oder Informationsdrehscheibe innerhalb von
technisch kognitiven Systemen. Die Verarbeitung und Reprasentation von
Informationen folgt dabei den Prinzipien einer probabilistischen Informati-
onsverarbeitung. Dies resultiert aus dem Grundsatz der objektorientierten
Umweltmodellierung, auftretenden Unsicherheiten explizit Rechnung tra-
gen zu kdnnen. Solche Unsicherheiten kénnen z. B. bei der messtechnischen
Erfassung von Objekten und ihrer Eigenschaften durch Sensoren entstehen,
ebenso bei der Verarbeitung von Informationen sowie bei der Modellierung
von Vorwissen. Objekte werden dabei mittels probabilistischer Attribute
im Umweltmodell représentiert, welche die durch Sensoren beobachteten
Eigenschaften beschreiben. Diese Objekte werden mit einem semantischen
Wissensmodell verkniipft, fiir welches in der objektorientierten Umwelt-
modellierung eine manuelle Erstellung durch Wissensingenieure angenom-
men wird. Da die objektorientierte Umweltmodellierung zur Anwendung
in verschiedenen Doménen konzipiert ist, muss auch die zu entwickeln-
de adaptive Umweltmodellierung fiir offene Welten doménen-agnostisch
entworfen werden. Weiterhin muss in dieser Arbeit die probabilistische
Informationsdarstellung und -verarbeitung beachtet werden.
Abbildung stellt das objektorientierte Umweltmodell als eine Kompo-
nente im Uberblick dar. Es besteht dabei auch zwei Anteilen: Das Weltmodell
ist dabei zustdndig fiir die Reprédsentation des aktuellen Umgebungszustan-
des, das Hintergrundwissen stellt formalisiertes Vorwissen bzgl. der Domé-
ne bereit und definiert somit die Semantik der im Weltmodell reprdsen-
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Abbildung 1.1: Uberblick iiber die objektorientierte Umweltmodellierung.
Das Umweltmodell besteht aus den beiden Anteilen Weltmodell und Hinter-
grundwissen. Im Weltmodell werden Objekte der realen Welt durch Repréa-
sentanten (Repl, Rep2 etc.) dargestellt. Im Hintergrundwissen werden Typen
von Objekten durch hierarchisch geordnete Klassen modelliert.

tierten Informationen. Beobachtete Informationen bzgl. des betrachteten
Ausschnitts der realen Welt werden durch Sensoren erfasst. Im Weltmodell
findet eine objektorientierte Fusion dieser Informationen statt, welche po-
tenziell aus heterogenen Quellen stammen kdnnen. Die objektorientierte
Umweltmodellierung abstrahiert dabei heterogene Sensordaten explizit zu
einer einheitlichen und integrierten Darstellung der enthaltenen Informa-
tionen im Weltmodell. Diese werden in Form von Attributen dargestellt,
welche beobachtete Eigenschaften von Objekten probabilistisch beschrei-
ben. Informationen im Weltmodell werden schritthaltend mit neuen Sens-
ordaten aktualisiert. Vorherige Umgebungszustdnde werden dabei in einer
Zustandshistorie persistiert. Die im Hintergrundwissensmodell enthalte-
nen Informationen dienen dazu, zusitzliche, z. B. mittels der Sensorik nicht
beobachtbare Fakten und Zusammenhinge bereitzustellen und Schluss-
folgerungen ziehen zu kénnen. Dieses verkniipfte Wissen wird schlieBlich
fiir weitere Komponenten eines technisch kognitiven Systems, z. B. fiir eine
Situationsanalyse, vom objektorientierten Umweltmodell zur Verfiigung
gestellt. Um die im Weltmodell reprédsentierten Objekte mit entsprechenden
Klassen im Hintergrundwissen verkniipfen zu kénnen, werden die Objekte
mittels eines probabilistischen Ansatzes klassifiziert.

Das objektorientierte Umweltmodell ist zur Anwendung in unterschied-
lichen Domé#nen konzipiert und wurde bisher z. B. zur Unterstiitzung von
Situationsbewusstsein in Uberwachungssystemen oder im
Bereich der Servicerobotik eingesetzt. Die in dieser Arbeite entwi-
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ckelten Methoden zur Erweiterung des objektorientierten Umweltmodells
fiir offene Welten sind ebenfalls doménen-agnostisch konzipiert. Um die
Anwendbarkeit der Methoden zu demonstrieren und auch durch konkrete
Anwendungen zu veranschaulichen, werden an passenden Stellen Anwen-
dungsbeispiele gegeben. Diese Anwendungsbeispiele entstammen dabei
dem Bereich der humanoiden Servicerobotik und nutzen ein hdufiges An-
wendungsszenario, in welchem ein kognitives System bei der Ausfiihrung
von héduslichen Alltagsaufgaben unterstiitzen soll.

1.3 Spezifische Zielsetzung und
Forschungsfragen

Das Ziel dieser Arbeit ist die Erweiterung des Ansatzes der objektorientierten
Umweltmodellierung fiir offene Welten. Dabei soll die Umweltmodellierung
in die Lage versetzt werden, mit unvorhergesehenen Arten von Objekten um-
gehen und sich bedarfsgerecht an diese anpassen zu kénnen, indem neue
Konzepte erlernt und in das genutzte Hintergrundwissensmodell aufgenom-
men werden. In bisherigen Arbeiten zum objektorientierten Umweltmodell
wurden vor allem die Weltmodell-Komponente und ihre probabilistische
Informationsverarbeitung detailliert betrachtet. Die Hintergrundwissens-
Komponente wurde allgemein beschrieben und nur bzgl. einzelner Aspekte
beispielhaft umgesetzt. Um ein domdnen- und anwendungsunabhéngiges
Vorgehen zur Erweiterung von Hintergrundwissensmodellen entwerfen und
umsetzen zu konnen, muss zunéchst dessen allgemeine Struktur prinzipiell
und formal festgelegt werden. Dies definiert das Grundgeriist, innerhalb
welchem ein Wissensmodell angepasst und neue Konzepte gelernt werden
konnen. Als erste Fragestellung wird somit betrachtet,

* aufwelche Weise ein Hintergrundwissensmodell fiir die objektorien-
tierte Umweltmodellierung strukturiert, organisiert, und représentiert
werden kann. Dabei miissen auch die Anforderungen, die in Vorarbei-
ten an das Hintergrundwissen gestellt wurden, beachtet werden.

Auf Basis einer entsprechenden Festlegung kann dann die {ibergeordnete
Forschungsfrage betrachtet werden,
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e wie eine bedarfsgerechte, nachvollziehbare Anpassung eines Hinter-
grundwissensmodells durch das Erlernen neuer relevanter Konzepte
auf Basis von Beispielen erfolgen kann.

Dabei wird die Situation als Ausgangspunkt angenommen, dass im Betrieb
des objektorientierten Umweltmodells Objekte in der betrachteten Umge-
bung beobachtet werden, fiir welche bisher keine Klassen im Hintergrund-
wissensmodell hinterlegt sind. Diese Situation stellt den Treiber dar, welcher
Anpassungen im Wissensmodell veranlasst. Dabei ist es eine der Anforde-
rungen an eine adaptive Umweltmodellierung, dass solche Anpassungen
bedarfsgerecht erfolgen. Eine weitere Anforderung ist, dass nur relevante
neue Konzepte in das Hintergrundwissensmodell {ibernommen werden. Bei-
de Anforderungen sind aus menschlichen Erfahrungswerten motiviert und
dienen dazu, unkontrollierte bzw. hochfrequente Anpassungen zu vermei-
den und eine gewisse Steuerbarkeit und Nachvollziehbarkeit in die adaptive
Umweltmodellierung aufzunehmen. Als eine Randbedingung muss dabei
davon ausgegangen werden, dass fiir das Erlernen neuer Konzepte nur eine
relativ geringe Menge von Lernbeispielen zur Verfiigung steht — namlich
die bisher beobachteten Objekte.

Die zuvor genannte tibergeordnete Forschungsfragestellung kann somit
in folgende Teilfragen aufgeteilt werden:

* Wie ldsst sich der Bedarf fiir die Anpassung des Hintergrundwissens-
modells beschreiben und erfassen? Dabei besteht auch ein Bezug zu
den im Weltmodell reprdsentierten Entititen. Wie kann weiterhin
quantitativ bewertet werden, wann Bedarf fiir eine Anpassung des
Hintergrundwissensmodells besteht?

¢ Wie wird erkannt, welche im Weltmodell reprasentierten Entitdten
bisher keinem der modellierten Konzepte des Hintergrundwissens
zugeordnet werden kénnen?

e Wie kann bewertet werden, dass ein Typ bisher nicht modellierter
Entitédten relevant fiir eine Aufnahme ins Hintergrundwissen ist?

¢ Wie kann auf Basis von wenigen Beispielen solcher Entitédten ein ge-
neralisierendes Konzept fiir das Hintergrundwissen gelernt werden?

¢ Wie kann ein neu gelerntes Konzept in ein potenziell hierarchisches
Hintergrundwissensmodell eingeordnet werden und wie kénnen wei-



1.4 Eigene Beitrage 7

tere, nicht aus Sensordaten ableitbare Eigenschaften fiir dieses Kon-
zept gelernt werden?

Diese Fragestellungen werden in dieser Arbeit betrachtet. Ziel ist es dabei,
Verfahren und Giitemale zu entwickeln, mit deren Hilfe Antworten auf die
genannten Fragen gegeben und Lésungen demonstriert werden konnen.

1.4 Eigene Beitrage

Die Beitrage dieser Arbeit lassen sich unterscheiden in Anteile, die direkt Ver-
fahren fiir eine adaptive Umweltmodellierung betreffen, und solche, welche
zur Ermoglichung der Ersteren die objektorientierte Umweltmodellierung
wo notwendig vervollstdndigen, anpassen und erweitern. Die Beitrdge zur
adaptiven Umweltmodellierung ergédnzen die Forschung an Umweltmo-
dellen dabei um neuartige Aspekte wie eine quantitative Qualitédts- bzw.
Niitzlichkeitsbewertung fiir Wissensmodelle sowie deren adaptive Erweite-
rung durch das Erlernen neuer Objektklassen innerhalb des Rahmens der
objektorientierten Umweltmodellierung. Diese Beitrége betreffen:

e ein Mal$ zur Bewertung der Qualitédt eines Wissensmodells in Bezug
auf den aktuell im Weltmodell reprasentierten Umgebungszustand
Kuwl12al (Kapitel[7),

* einen Ansatz zur adaptiven Anpassung von Wissensmodellen (Kapi-
tel[8), mit den Anteilen:

- verschiedene Malle zur Identifikation von schlecht durch ein
Doménenmodell reprisentierten Objekten [Kuwl6],

- ein Ansatz zur Beurteilung der Relevanz neuer Objektklassen
von schlecht reprédsentierten Objekten [Kuw14],

- ein Verfahren zum Erlernen neuer probabilistischer Objektklas-
sen aus beobachteten Objekten KuwT4].

e Ein zusétzlicher Beitrag ist die probabilistische Modellierung eines
Evaluationsszenarios mit interpretierbaren Objektattributen
(Abschnitt[8.5.1).

Weiterhin wurde der Ansatz der objektorientierten Umweltmodellierung

an vielen Stellen ergédnzt, vervollstindigt und erweitert. Die wesentlichen
eigenen Beitrdge betreffen hierbei:
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¢ ein Metamodell zur strukturierten Informationsreprésentation von
Hintergrundwissen im objektorientierten Umweltmodell
Bel12] (Kapitel[4),

¢ erweiterte Formalisierung der mathematischen Représentation des
objektorientierten Umweltmodells (z. B. [Kuw13al) (Kapitel[5|&[7),

* neuartiger Ansatz fiir eine probabilistische Klassifikation von im Welt-
modell représentierten Objekten [Kuw13b} Kuwl6] (Kapitel[5),

 Erweiterung des Ansatzes zur Objektidentifikation (Datenas-
soziation) im objektorientierten Umweltmodell (Kapitel[5).

1.5 Gliederung der Arbeit

Diese Arbeit ist im Weiteren wie folgt gegliedert:

* Kapitel 2] ordnet die Anteile dieser Arbeit in unterschiedliche The-
mengebiete ein und gibt einen Uberblick tiber den fiir diese Arbeit
relevanten Stand von Technik und Wissenschaft in diesen Gebieten.

* Kapitel[3|prisentiert allgemein die Problemstellung und das Vorgehen
der adaptiven Umweltmodellierung und gibt einen Uberblick tiber
die objektorientierte Umweltmodellierung.

* In Kapiteld]wird die entwickelte allgemeine Struktur fiir Hintergrund-
wissensmodelle der objektorientierten Umweltmodellierung vorge-
stellt sowie als ein Beispiel fiir diese Struktur ein spezifisches Hinter-
grundwissensmodell fiir die Haushaltsdoméne.

¢ In Kapitel[5]wird detailliert auf die probabilistische Informationsverar-
beitung des objektorientierten Umweltmodells eingegangen.

¢ In Kapitel [g| wird die entwickelte probabilistische Reprdsentant-zu-
Konzept Zuordnung vorgestellt.

* Kapitel[7]stellt den entwickelten Ansatz zur quantitativen Bewertung
eines Hintergrundwissensmodells in der Umweltmodellierung vor.

* Kapitel [8| prasentiert den iibergeordneten Ansatz zur adaptiven An-
passung und Verwaltung eines Hintergrundwissensmodells.

* In Kapitel [9] wird die Arbeit schlieflich zusammengefasst und ein
Ausblick gegeben.



KAPITEL 2

Stand der Technik und
Wissenschaft

In diesem Kapitel wird zusammenfassend der fiir die vorliegende Arbeit rele-
vante Stand der Technik und Wissenschaft dargestellt. Zusétzlich beinhalten
einzelne Kapitel weitere Referenzen zu verwandten Ansitzen.

Die Umweltmodellierung zeichnet sich durch eine querschnittliche Natur
aus. Umweltmodelle sind i. A. dafiir ausgelegt, als eine Komponente inner-
halb eines komplexeren Systems zu dienen und so in verschiedenen An-
wendungsbereichen eingesetzt zu werden. Auch methodisch werden in der
Umweltmodellierung Verfahren aus unterschiedlichen wissenschaftlichen
und ingenieurstechnischen Themengebieten genutzt. In der vorliegenden
Arbeit als einer Erweiterung der Umweltmodellierung ist diese querschnitt-
liche Natur ebenfalls gegeben. Entsprechend werden Methoden und Ver-
fahren aus unterschiedlichen Themengebieten betrachtet und eingesetzt.
Dieses Kapitel legt den Stand der Technik und Wissenschaft nun fiir die
relevanten Anteile dieser Themengebiete mit Bezug zur adaptiven Umwelt-
modellierung und zu Teilen der objektorientierten Umweltmodellierung dar.
Vorausgehend wird zunéchst eine thematische Einordnung dieser Arbeit
und der adaptiven Umweltmodellierung im Speziellen vorgenommen.
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2.1 Einordnung der Arbeit

Die adaptive Umweltmodellierung betrachtet die dynamische Reprasenta-
tion von Wissen bzgl. einer Doméne und der in ihr beobachteten Objekte.
Dabei wird auf der probabilistischen Informationsdarstellung der objektori-
entierten Umweltmodellierung aufgesetzt und es werden Reprisentationen
von Sensordaten zu symbolischem Wissen in Beziehung gesetzt. Adaptive
Anpassungen an einem Wissensmodell erfordern weiterhin das Erlernen
neuer Klassen aus wenigen Beispielen. Somit sind insgesamt die folgen-
den Themengebiete fiir die adaptive Umweltmodellierung bzgl. inhaltlicher
Uberschneidungen relevant:

* Wissensmodellierung und -reprisentation, inklusive Ansdtzen zur
logisch-probabilistischen Modellierunéﬂ

* Konzept- und Taxonomielernen, inklusive Aspekten aus kognitiven
Architekturen,

 probabilistische Informationsverarbeitung und Zustandsschitzung

¢ sowie maschinelles Sehen.

Nachfolgend wird die adaptive und allgemeine Umweltmodellierung in
Relation zu den genannten Themengebieten gesetzt und deren Relevanz fiir
diese Arbeit zusammenfassend dargestellt:

» Wissensmodellierung und -reprdsentation: Dieses Gebiet beschéftigt
sich mit der Modellierung und formalen Reprédsentation von Wissen
iiber eine betrachtete Anwendungsdomaine. Dazu wird iiber eine Do-
maéne vorhandenes Hintergrundwissen erfasst, analysiert, strukturiert
und derart formal reprédsentiert, dass es in Systemen gewinnbringend
zur Anwendung gebracht werden kann. In der Umweltmodellierung
werden gdngige Ansitze der Wissensreprdsentation genutzt, um ein
Umweltmodell mit relevantem Hintergrundwissen {iber die betrachte-
te Umgebung auszustatten. Abschnitt[2.2]stellt die Grundlagen dieses
Gebiets dar und Abschnitt2.3]betrachtet als verwandte Ansitze existie-

1 Beinhaltet: pradikatenlogisch-probabilistische Sprachen, probabilistisch-relationale Model-
le, statistisch-relationale Ansétze usw.
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rende Modelle, welche bereits formalisiertes Wissen iiber bestimmte
Anwendungsdominen enthalten.

Logisch-probabilistische Modellierung: In diesem Gebiet werden eben-
falls Domadnenmodelle erstellt. Im Vergleich zur allgemeinen Wis-
sensmodellierung liegt der Schwerpunkt der erstellten Modelle hier
allerdings auf der Erméglichung von probabilistischen Schlussfolge-
rungen. Zur Darstellung komplexer Doméanen werden logikbasierte
Représentationssprachen mit probabilistisch-graphischen Modellen
kombiniert, wodurch die Bertiicksichtigung von Unsicherheiten er-
moglicht wird. Ahnlich zur objektorientierten Umweltmodellierung
verwenden viele Repridsentationssprachen einen objektbasierten An-
satz zur Domdnenmodellierung. Die Darstellung von unsicherem
Wissen in der logisch-probabilistischen Modellierung ist relevant fiir
die objektorientierte Umweltmodellierung. Die Aspekte des proba-
bilistischen Schlussfolgerns sind eher fiir der Umweltmodellierung
nachgelagerte Komponenten relevant, z. B. eine Situationsanalyse.
Das Themengebiet der logisch-probabilistischen Modellierung wird
ebenfalls in Abschnitt[2.2]dargestellt.

Konzept- und Taxonomielernen ist ein Thema, das allgemein fiir die
Anpassung eines Hintergrundwissensmodells auf Basis von Beispiel-
daten relevant ist. Dabei sind mehrere Teilgebiete betroffen, wie etwa
das klassische Konzeptlernen, konzeptuelles Clustern, die numeri-
sche Taxonomie, perzeptive Verankerung oder das textbasierte Lernen
von Ontologien. Auf diese Aspekte wird in Abschnitt[2.4]eingegangen.
Weiterhin finden sich Ahnlichkeiten auch im Gebiet der kognitiven
Modellierung, speziell bei kognitiven Architekturen.

Kognitive Modellierung: dieses Forschungsgebiet beschiftigt sich mit
der Erforschung und Modellierung von kognitiven Prozessen beim
Menschen. Dabei werden auch computergestiitzte Modelle verwen-
det und entsprechend kiinstliche kognitive Systeme umgesetzt. Die
betrachteten Problemstellungen dhneln in Teilen denen der Umwelt-
modellierung, ndmlich beispielsweise die Fragestellungen, wie Umge-
bungsobjekte vom Menschen erfasst und repriasentiert werden, wie
ihnen Bedeutung zugeordnet wird und wie allgemein das Ziehen von
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Schlussfolgerungen auf Basis solcher Beobachtungen abléduft. Dabei
stehen im Vergleich zur Umweltmodellierung andere Zielsetzungen
im Vordergrund, wie das Verstehen von menschlichem Verhalten, so
dass die genannten Aspekte rein als Teilprobleme und nur aus einer
menschzentrierten Perspektive betrachtet werden. Die genutzten Prin-
zipien konnen allerdings auch fiir die adaptive Umweltmodellierung
niitzlich sein und als Inspiration dienen. Dieses Themengebiet wird
ebenfalls in Abschnitt2.4lbehandelt.

Probabilistische Informationsverarbeitung: In der Umweltmodellie-
rung muss der Zustand der iiber Sensoren wahrgenommenen Um-
gebung reprasentiert und schritthaltend mit neuen Beobachtungen
mitgefiihrt werden. Dies ist Teil der probabilistischen Informationsver-
waltung im Weltmodell der objektorientierten Umweltmodellierung.
Weiterhin werden in der adaptiven Umweltmodellierung neue Kon-
zepte aufgrund von probabilistisch reprisentierten Objektbeobach-
tungen gelernt. Hier werden Methoden zur Fusion und Vereinfachung
von Wahrscheinlichkeitsverteilungen benétigt, welche die beobachte-
ten Eigenschaften der Objekte unsicherheitsbehaftet reprasentieren.
Relevante Methoden der probabilistischen Informationsverarbeitung
werden in den nachfolgenden inhaltlichen Kapiteln jeweils direkt an
den Stellen genannt, wo entsprechende Verfahren eingesetzt werden.

Maschinelles Sehen: Das maschinelle Sehen stellt auf gewisse Weise
ein verwandtes Themengebiet dar, welches in Teilen mit Aspekten
der objektorientierten Umweltmodellierung konkurriert. Dies betrifft
z. B. alternative Vorgehensweisen zur Identifizierung und Klassifika-
tion beobachteter Objekte. Weiterhin stellt das Themengebiet ein
methodisches Bindeglied zu bestimmten Anwendungsbereichen der
objektorientierten Umweltmodellierung dar, wie z. B. zur Servicerobo-
tik. Maschinelles Sehen beschiftigt sich u. a. mit der Erkennung von
Objekten und Szenen in Bildern und Videosequenzen. Verfahren des
maschinellen Sehens definieren den aktuellen Stand der Wissenschaft
und Technik fiir Aufgaben der Objekterkennung. Somit sind sie auch
fiir die sensorische Umgebungswahrnehmung innerhalb der Umwelt-
modellierung relevant. Weiterhin verwenden einige moderne Ansitze
des maschinellen Sehens auch eine attributbasierte Darstellung fiir
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beobachtete Objekte, welche fiir die Darstellung wahrgenommener
Informationen im objektorientierten Umweltmodell interessant ist.
Dies ist allerdings die Ausnahme, die meisten z. B. merkmalsbasierten
Objektdarstellungen erfiillen nicht die Anforderung in der Umweltmo-
dellierung nach einer Darstellung mittels semantisch interpretierbarer
Objekteigenschaften. Auch weitere Aspekte der Umweltmodellierung,
wie beispielsweise die Reprisentation von Objektzustdnden oder eine
Modellierung von Hintergrundwissen, stehen im Bereich des maschi-
nellen Sehens nicht im Vordergrund. Auf relevante Teilaspekte des
maschinellen Sehens wird in Abschnitt[2.5|eingegangen.

2.2 Wissensreprasentation fiir kognitive
Systeme

In diesem Abschnitt wird das Themengebiet der Wissensreprasentation
fiir kognitive Systeme dargestellt und der relevante Stand der Technik und
Wissenschaft herausgearbeitet. Dies beinhaltet auch die Betrachtung von
logisch-probabilistischen Modellen.

2.2.1 Thematischer Rahmen beziiglich der
objektorientierten Umweltmodellierung

Bevor in den nidchsten Abschnitten auf den relevanten Stand der Technik
und Wissenschaft zur Wissensreprisentation eingegangen wird, soll zu-
néchst der thematische Rahmen, in welchem reprisentiertes Wissen in der
objektorientierten Umweltmodellierung relevant ist, aufgezeigt werden.
Im objektorientierten Umweltmodell soll Vorwissen tiber eine Anwen-
dungsdoméne reprasentiert werden. Dieses Vorwissen soll die fiir eine An-
wendungsdomaéne relevanten Objekte mittels ihrer relevanten Eigenschaf-
ten beschreiben. Interessierende Eigenschaften betreffen dabei z. B. die
Erscheinung der Objekte, ihre physikalischen Eigenschaften oder ihren aktu-
ellen Zustand sowie ihre Beziehungen zu anderen Objekten. Weiterhin soll
auch die Bedeutung der Objekte in der Anwendungsdomine bzw. fiir die
intendierte Anwendung des kognitiven Systems im Vorwissen reprisentiert
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werden, so dass ein kognitives System bei der Erfiillung seiner Aufgaben
moglichst gut durch das Vorwissen unterstiitzt werden kann.

Dieses Vorwissen soll dabei objektorientiert strukturiert sein — d. h. rele-
vante Objekte werden abstrahiert durch Klassen beschrieben. Auch unsiche-
res Wissen soll, in Form von Wahrscheinlichkeitsverteilungen, beschrieben
werden kdnnen. Weiterhin muss eine semantische Beschreibung der Objekte
ermoglicht werden. Neben Vorwissen miissen im objektorientierten Um-
weltmodell auch aktuelle Informationen iiber Objekte (z. B. ihren Zustand
betreffend) dargestellt werden. Sofern diese Informationen aus Beobach-
tungen stammen (was im Allgemeinen angenommen wird), miissen diese
ebenfalls als unsicherheitsbehaftet reprasentiert werden. Das objektorien-
tierte Umweltmodell muss daher in der Lage sein, Zustandsinformationen
probabilistisch darzustellen. Dieser Aspekt muss bei der Wahl eines For-
malismus zur Wissensreprasentation fiir die objektorientierte Umweltmo-
dellierung entsprechend berticksichtigt werden. Der zur Reprédsentation
von Wissen verwendete Formalismus hat weiterhin Einfluss auf das Lernen
neuer Konzepte, da diese ja innerhalb des Formalismus als Klassen mit ent-
sprechenden Eigenschaften und Beziehungen reprisentiert werden miissen.
Innerhalb dieses thematischen Rahmens sind daher folgende Bereiche der
Wissens- und Informationsreprasentation fiir diese Arbeit relevant:

e allgemeine Wissensreprasentation, z. B. auf konzeptueller Ebene und
mittels relationaler Strukturen und Logiken,

* semantische Wissensreprdsentation und Ontologien,

¢ probabilistische Informationsreprdsentation, z. B. anhand von Zu-
standsraummodellen und

e kombinierte Formalismen zur logisch-probabilistischen Darstellung
von Wissen.

Relationale Formalismen eignen sich besonders, um die grundsétzliche
Struktur einer Anwendungsdoméine reprasentieren zu kénnen - im Sinne
von Klassen relevanter Objekte und deren Eigenschaften, taxonomischer
Beziehungen zwischen diesen Klassen etc. Vorwissen auch iiber komplexe
Domainen kann hierbei strukturiert, handhabbar und wiederverwendbar
dargestellt werden .

Probabilistische Informationen sind haufig Ergebnisse von Messungen
oder Schitzungen und werden als Zufallsvariablen modelliert. Oft miissen
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diese auch dynamisch aktualisiert werden, um z. B. schritthaltend den Zu-
stand von verdnderlichen Objekten darstellen zu konnen. Dabei miissen
diskrete und stetige Zufallsvariablen dargestellt werden kénnen. Gangige
Verfahren (z. B. rekursive Bayes’sche Filterverfahren) verwenden zur Model-
lierung von Zufallsvariablen und ihrer probabilistischen Zusammenhinge
oft Zustandsraummodelle. Zufallsvariablen werden hier zu Vektoren zusam-
mengefasst und deren Wahrscheinlichkeitsverteilungen (approximativ) tiber
parametrische Verteilungsannahmen reprasentiert.

Die Wissensrepradsentation im objektorientierten Umweltmodell erfordert
sowohl eine strukturierte Reprasentation der Anwendungsdoméine als auch
die Darstellung von probabilistischen Informationen. Daher miissen kombi-
nierte Formalismen betrachten werden, welche auch eine probabilistische
Représentation von Informationen ermdglichen.

Zum Stand der Technik und Wissenschaft in diesem Bereich wird unter
den genannten Aspekten in den nachfolgenden Abschnitten ein Uberblick
gegeben, zugeschnitten auf den genannten thematischen Rahmen der ob-
jektorientierten Umweltmodellierung.

2.2.2 Relationale Wissensreprasentation

Eine grundlegende Form der Wissensreprasentation orientiert sich an rela-
tionalen Strukturen. Verallgemeinert wird hier eine Anwendungsdoméne
modelliert, indem djie fiir die Doméne relevanten Entitdten (wie z. B. Objek-
te) samt deren Relationen untereinander erfasst sowie deren Attribute be-
stimmt werden. Ein abstraktes derartiges Modell wird auch als konzeptuelles
Modell der Anwendungsdoméne verstanden und kann mit entsprechen-
den Modellierungssprachen repréasentiert werden. Eine stirker formalisierte
Reprasentation solcher Modelle ist z. B. tiber die Pradikatenlogik moéglich.
Logikbasierte Repriasentationen bieten i. A. den Vorteil, auch Mechanismen
fiir das automatisierte Schlussfolgern bereitstellen zu kénnen. Diese un-
terschiedlichen Aspekte der relationalen Wissensrepriasentation werden
nachfolgend kurz dargestellt.

Konzeptuelle Modellierung

Die konzeptuelle Modellierung einer Anwendungsdoméne ist ein wichtiger
Aspekt und Prozessschritt im Bereich der Softwareentwicklung. Die konzep-
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tuelle Modellierung hat zum Ziel, die wichtigsten Begriffe und Objekte einer
Doméne zu erfassen und ihre Beziehungen untereinander zu beschreiben.
Der Zweck dieser Modellierung ist dabei, die sich anschliefenden Phasen
des Softwareentwicklungsprozesses durch ein gemeinsames Verstindnis
der Doméne zu unterstiitzen, z. B. in Form von vereinheitlichten Begriffen
sowie einer Strukturierung der Dominen-Entitédten [Rob15].

Als grundlegendes Modell und allgemeine Modellierungssprache kann in
diesem Bereich das Entity-Relationship (ER) Modell nach Chen ge-
nutzt werden [Str13al]. Im ER-Modell werden Entitéten, d. h. identifizierbare
Objekte der Anwendungsdomaéne, sowie Beziehungen zwischen diesen mo-
delliert. Gleichartige Entitdten werden zu Entitdtstypen zusammengefasst,
gleichartige Relationen zu Relationstypen. Entitédts- und Relationstypen wer-
den iiber Attribute mit definierten Wertebereichen beschrieben. Relationen
bzw. Relationstypen sind dabei nicht auf bindre Beziehungen beschrinkt,
d. h. es konnen Beziehungen zwischen mehr als zwei Entititstypen beste-
hen. Weiterhin kénnen Kardinalitdten fiir Relationen spezifiziert werden
[Car11l, welche angeben, wie viele konkrete Entitéten eines Typs an einer
Relation teilnehmen diirfen. Erweiterungen des ER-Modells fithren weite-
re Modellelemente ein (d.h. Modellierungsprimitive, die eine definierte
Semantik innerhalb der Sprach von ER-Modelle besitzen): spezifische Bezie-
hungen zwischen Entitdtstypen wie Generalisierungs- bzw. Spezialisierungs-
beziehungen (sog. »is-a« Beziehungen) sowie Teil-Ganzes-Beziehungen (sog.
»part-of« Beziehungen). Die Definition eines Dom&dnenmodells erfolgt meist
visuell mittels Diagrammen als graphenbasierte Darstellung. Insgesamt
definiert das ER-Modell somit bereits die grundlegenden Elemente zur Mo-
dellierung einer Anwendungsdomaéne.

Eine ebenfalls visuell orientierte Modellierungssprache, welche zur kon-
zeptuellen Modellierung eingesetzt werden kann, ist die Unified Modelling
Language (UML) [Rum04]. UML ist im Bereich der objektorientierten Ent-
wicklung von Softwaresystemen etabliert und hier besonders fiir Entwurf
und Modellierung eine der wichtigsten Sprachen. Sie stellt die Konsolidie-
rung und Vereinheitlichung vorhergehender Ansitze im Bereich der objekt-
orientierten Modellierung dar [Fet16]. Beziiglich einer konzeptuellen Mo-
dellierung unterstiitzt UML, dhnlich zum ER-Modell, ebenfalls u. a. Klassen
mit Attributen, binére Relationen (auch gerichtet), Kardinalitdtseinschran-
kungen fiir Relationen, eine Generalisierungshierarchie der modellierten
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Klassen sowie mit Aggregation und Komposition spezielle Relationen fiir
Teil-Ganzes-Beziehungen. Uber Erweiterungen wie der Object Constraint
Language (OCL) kénnen zusitzliche Einschrankungen bzw. Zusammen-
hénge fiir und zwischen modellierten Klassen spezifiziert werden, wie Ein-
schrankungen des Wertebereichs von Attributen, z. B. Nichtnegativitét fiir
ein quantitatives Attribut, oder Ordnungsrelationen zwischen den Werten
von Attributen. Neben der konzeptuellen Domadnenmodellierung bietet
die Sprache auch Modellierungselemente fiir dynamische Aspekte wie bei-
spielsweise der Modellierung von Ablaufsequenzen von Operationen oder
Benutzerinteraktionen.

Das ER-Modell und UML sind wichtige Vertreter von konzeptuellen Mo-
dellierungssprachen. Daneben existieren weitere Ansétze, auf die hier aber
nicht weiter eingegangen wird. Insgesamt sind konzeptuelle Modelle oft-
mals in visuell orientierten, semi-formalen Sprachen reprisentiert [Str13al,
die eine objektorientierte Modellierung der Anwendungsdoméne unterstiit-
zen. Allerdings sind z. B. ER-Modell und UML nicht fiir die dynamischen
Aspekte der Weltmodellierung konzipiert, wie beispielsweise die schritthal-
tende Verwaltung von Instanzen zu den modellierten Klassen in Form einer
Wissensbasis [Zed13]. Auch besitzt UML keine modelltheoretische formale
Semantik und unterstiitzt somit kein logisches Schlussfolgern. Die
inhdrente Reprédsentation probabilistischer Attribute ist im ER-Modell und
in UML ebenfalls nicht vorgesehen.

Logikbasierte Modelle

Wiéhrend die konzeptuelle Modellierung im Bereich der Softwareentwick-
lung eine grole Rolle spielt, stellt die logikbasierte Wissensrepriasentation
z.B. einen zentralen Baustein im Bereich der kiinstlichen Intelligenz dar,
wo automatisiertes Schlussfolgern ein wichtiger Faktor ist. Als wichtigster
Vertreter im Bereich der logikbasierten Modellierung ist die Pradikatenlogik
zu nennen [Las08].

Die Pradikatenlogik stellt eine Erweiterung der Aussagenlogik dar, welche
diese um eine innere Struktur ergédnzt [Las08]. Diese Struktur ermgglicht
u. a. eine auf gewisse Art objektorientierte Modellierung der Anwendungs-
domine. Die Aussagenlogik ermoglicht es, Aussagen wie »Die Tasse
steht auf dem Tisch« mittels binédrer Variablen zu modellieren. Aussagen
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konnen wahr oder falsch sein, so dass jede bindre Variable den entspre-
chenden Wahrheitswert annehmen kann. Einzelne Aussagen kénnen tiber
logische Operatoren (sog. Junktoren) zu komplexen logischen Aussagen
verkniipft werden, welche als Formeln bezeichnet werden. Dabei kénnen
ebenfalls einfache Regeln in Form von Formeln abgebildet werden. Somit
lassen sich allgemeine Gegebenheiten, im Sinne eines Vorwissens, iiber eine
Anwendungsdomaéne als eine Menge von Formeln modellieren. Dabei wird
davon ausgegangen, dass die modellierten Aussagen die Doméne auf eine
axiomatische Weise beschreiben.

Sind konkrete Informationen tiber die Doméne verfiigbar (z. B. auf Basis
aktueller Beobachtungen), so kann anhand dieser Informationen den in den
Formeln enthaltenen Variablen (zumindest teilweise) ein Wahrheitswert zu-
gewiesen werden (als Variablenbelegung im Sinne einer aussagenlogischen
Interpretation). Durch diese Zuweisung lassen sich konkrete Information
der Anwendungsdoméne (»Instanzwissen«) aussagenlogisch reprasentieren.
Auf dieser Basis ist nun einerseits zu priifen, ob die konkreten Informa-
tionen zum Vorwissen konsistent sind, d. h. ob die modellierten Formeln
unter der induzierten Interpretation erfiillt sind (mit Wahrheitswert wahr).
Andererseits kann mittels logischen Schlussregeln per deduktiver Inferenz
auf weitere geltende (wahre) Aussagen geschlussfolgert werden - und somit
unter Verwendung von Vorwissen weitere Informationen gewonnen werden.

Die Pradikatenlogik (erster Ordnung) erweitert die Aussagenlogik um
syntaktische Ausdrucksméchtigkeit und zusitzliche Prinzipien. Fiir die Mo-
dellierung einer Anwendungsdomine sind dabei u. a. von Interesse [Goo00]:

* Variable Aussagen: Aussagen erhalten eine innere Struktur, indem sie
nun von Variablen abhidngen kénnen - diese Aussagen werden dann
als Pradikate bezeichnet.

- Beispiel: Die aussagenlogische Aussage »Die Tasse ist weils« kann
nun allgemeiner unter Verwendung eines Pradikats W (x) mit
der intendierten Bedeutung »x ist weil3« beschrieben werden.

e Variablen (wie in Prddikaten) beziehen sich auf Entitdten eines ange-
nommenen Individuenbereichs, welcher die Menge aller im Modell
betrachteten Entitdten beschreibt (unabhingig von deren Typ), bei-
spielsweise »die Menge aller Gegenstinde in einem Raumc.
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e Quantifizierung von Aussagen: fiir mittels Variablen beschriebene
Aussagen kann nun spezifiziert werden, ob sie fiir alle Entitdten gel-
ten miissen oder fiir mindestens eine (beliebige) Entitdt — zu diesem
Zweck werden Existenz- und All-Quantoren definiert.

- Beispiele: »Es gibt mindestens eine weile Tasse im Schrank S«
oder »Alle Tassen in Schrank S sind weil3«.

e Eigenschaften und Funktionen: {iber Funktionen konnen Eigenschaf-
ten (bzw. Werte dieser Eigenschaften) von Entitdten modelliert wer-
den. Die Entitdten werden dabei (analog zum Vorgehen bei Pradika-
ten) als Variablen der Funktionen angegeben. Weiterhin lassen sich
Entitdten tiber Funktionen auch durch ihre Beziehungen zu anderen
Individuen beschreiben.

- Beispiel: »Ort von x«, »Durchmesser von x«, »Vater von x«.

Die Pradikatenlogik (im Folgenden ist immer die Pradikatenlogik erster
Ordnung gemeint) ermdglicht es, strukturierte Aussagen iiber eine Anwen-
dungsdoméine in Form von Formeln zu machen. Eine (prédikatenlogische)
Formel besteht dabei aus Pradikaten, welche iiber Junktoren der Aussa-
genlogik verbunden sind. Die Variablen in Préadikaten konnen dabei tiber
Quantoren gebunden werden. Neben Variablen kénnen Pradikate auch auf
Funktionen von Variablen (und, rekursiv, von Funktionen) definiert sein
[Goo00]. Aquivalenzrelationen (z. B. Gleichheit) und Ordnungsrelationen
konnen ebenfalls als Pradikate modelliert werden.

Zur Modellierung des Vorwissens fiir eine Anwendungsdomine kann nun
analog zum Vorgehen bei der Aussagenlogik eine Menge von Formeln ange-
geben werden, welche die Doméne axiomatisch beschreibt. Dabei kénnen
mittels Pradikaten Aussagen tiber bestimmte Teilmengen von Entitdten (im
Sinne von Typen) formuliert werden, dhnlich zu objektorientierten Klassen.
Im Unterschied zu Ansédtzen der konzeptuellen Modellierung verfiigt die Pra-
dikatenlogik aber nicht tiber explizite Relationen mit spezifischer Semantik
wie beispielsweise hierarchische »is-a« Beziehungen. Diese miissen somit
fiir jede Doméne eigens modelliert werden.

Die Pradikatenlogik besitzt mit der modelltheoretischen Semantik
eine formale Semantik, welche ein erstelltes Domdnenmodell, d. h. eine
Formelmenge, mengenbasiert interpretiert. Jedem doménenspezifischen
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Sprachelement (Pradikate und Funktionen) wird dabei eine Bedeutung zu-
gewiesen. Dazu muss zunéchst ein konkreter Individuenbereich spezifiziert
werden, das sog. Universum. Konstanten und freie Variablen miissen an-
schlielend auf Entitdten aus diesem Universum abgebildet werden. Fiir
Pradikate muss festgelegt werden, fiir welche Entitdten aus dem Universum
sie den Wahrheitswert wahr annehmen und fiir welche den Wert falsch.
Dies kann in Form von Teilmengen des Raums erfolgen, der sich als das
kartesisches Produkt tiber den Variablen eines Pradikats ergibt (d. h. als ei-
ne mathematische Relation). Fiir Funktionen muss festgelegt werden, auf
welche Weise sie zwischen den Entitdten des Universums abbilden. Diese
Festlegungen insgesamt werden als eine Interpretation der Formelmenge
bezeichnet. Sind dabei unter einer Interpretation alle Formeln erfiillt, so
handelt es sich bei dieser um ein sog. Modell fiir die Formelmenge. Die Inter-
pretation mit ihrem Universum beschreibt in diesem Fall eine sog. mogliche
Welt fiir die modellierte Formelmenge.

Im Falle der Wissensmodellierung fiir eine Doméne mittels Pradikaten-
logik wird meistens bereits wihrend der Spezifikation der Formelmenge
implizit von einem bestimmten Universum und einer intendierten Inter-
pretation der Formelmenge ausgegangen. Trotzdem kann das erstellte Do-
minenmodell auch anders interpretiert werden, d. h. beispielsweise auf
ein anderes Universum abgebildet werden. Mit Hilfe von Konstanten (null-
stelligen Funktionen) kénnen in der Pradikatenlogik bereits Aussagen {iber
bestimmte konkrete Entitdten einer Anwendungsdomaine getroffen werden
(eine entsprechende Interpretation implizit vorausgesetzt), so dass nicht
nur Vorwissen auf der Ebene von Klassen a priori modelliert werden kann,
sondern auch Instanzwissen, d. h. Informationen tiber konkrete Entitiaten
der Doméne. Auf diese Weise kann in der Pradikatenlogik auch fortlaufend
eine Wissensbasis reprdsentiert werden.

Gegeniiber einer objektorientierten Modellierung mittels UML ist ein
pradikatenlogisches Modell einer Doméne allerdings deutlich schwieriger
handzuhaben (in Bezug auf Aspekte wie Erstellung, Wartung etc.), vor al-
lem auch deswegen, weil die Pradikatenlogik nicht explizit fiir diesen An-
wendungszweck entwickelt wurde [Isr83]. Eine Moglichkeit, intuitiver ver-
waltbare Domdnenmodelle zu erstellen, liegt in der Verwendung von sog.
frame-basierten Ansétzen zur Doménenmodellierung, welche nachfolgend
beschrieben werden.
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Die formale Semantik ermdoglicht der Pradikatenlogik die Verwendung
von deduktiver Inferenz, um nur implizit in einer Formelmenge enthaltene
Informationen explizit darstellen und nutzen zu kénnen. Ebenso kénnen
hiermit Widerspriiche im Domédnenmodell aufgedeckt werden, z. B. wenn
dieses durch eine nicht erfiillbare Menge von Formeln représentiert wird.
Inferenz in Pradikatenlogik ist korrekt und vollstdndig (die Ergebnisse einer
Inferenz {ibertragen sich somit auf die Interpretationen der Formelmenge),
allerdings i. A. nicht entscheidbar (d. h. es kann nicht notwendigerweise in
endlicher Zeit festgestellt werden, ob sich eine gegebene Formel aus einer
Formelmenge ableiten ldsst) [Goo00]. Um sowohl Entscheidbarkeit als auch
effektive Berechenbarkeit, im Sinne einer Beschrankung der Worst-Case-
Komplexitdt bzw. erwarteten Laufzeit, erreichen zu kénnen, lassen sich
syntaktische Teilmengen der Pradikatenlogik bilden, welche die zuldssigen
Sprachkonstrukte zur Domdnenmodellierung entsprechend einschrianken.
Nachfolgend wird auf Beschreibungslogiken, welche solche Teilmengen
darstellen, genauer eingegangen.

Frame-basierte Modellierung

Historisch gab es im Bereich der kiinstlichen Intelligenz (KI) verschiedene
Richtungen bzgl. der Fragestellung, auf welche Art und Weise Wissen fiir
kognitive Systeme reprédsentiert werden sollte. Dabei stand z. B. eine mathe-
matisch formale Richtung, welche auf Logiken als Mittel der Reprédsentation
setzte, gegeniiber einer weiteren Richtung, welche sich bzgl. der Wissensre-
présentation stark an der Vorstellung orientierte, wie menschliche Denkpro-
zesse ablaufen [Isr83]. Ein Vertreter dieser letzteren Richtung ist mit dem
Konzept der sog. Frames gegeben. Frames in ihrer Grundform nach Minsky
ermoglichen es, Vorwissen {iber prototypische Situationen in einer
Datenstruktur zu reprasentieren. Dieses Vorwissen soll den Kontext liefern,
der einem kognitiven System den Umgang mit einer vorliegenden Situation
ermoglicht. Dazu stellen Frames in sog. Slots vorbelegte Standardwerte fiir
ihre Attribute bereit. Diese Slots konnen sowohl Daten als auch Verkntip-
fungen zu weiteren, untergeordneten Frames enthalten. Attributwerte in
Slots konnen durch beobachtete Informationen ergédnzt, konkretisiert oder
iiberschrieben werden. Uber die Verkniipfungen kann zwischen Frames
navigiert werden, um z. B. dhnliche oder spezifischere Situationen auffinden
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oder auch mégliche, auf die aktuelle Situation nachfolgende Situationen
vorhersagen zu konnen. Frames ermoglichen es weiterhin auch anzugeben,
unter welchen Bedingungen ein Frame iiberhaupt angewendet werden kann.
Frames stellen eine Version von semantischen Netzen dar [Rus10].

Zur konkreten Wissensreprasentation im Bereich der KI werden sog. frame-
basierte Reprédsentationssysteme eingesetzt. Diese setzen das von Mins-
ky beschriebene Frame-Konzept in Form von Reprasentationssprachen
um, welche eine konzeptuelle Modellierung ermdoglichen. Im Bereich der
KI sind dabei hdufig umfangreiche, komplexe, aber strukturierte Anwen-
dungsdominen zu modellieren. Vor dem Aufkommen der Idee des Semantic
Web stellten frame-basierte Représentationssysteme den Stand der Technik
zur Wissensreprésentation in der KI dar [Kol98]. Sie zeichnen sich durch
ein strukturiertes Vorgehen und eine modulare Wissensorganisation aus
und stellen somit z. B. intuitiver handhabbare Wissensmodelle dar
als eine entsprechende pradikatenlogische Repréasentation.

Frames werden dabei als eine Datenstruktur umgesetzt, welche alles rele-
vante Wissen zu einem Kontext (einer Situation, einem Objekt etc.) zusam-
mengefasst reprasentiert. Die Frames entsprechen somit instanziierbaren
Klassen, welche hierarchisch angeordnet sein konnen. Die Eigenschaften
eines Frames werden wie oben erwihnt iiber Slots beschrieben [How09].
Einfache Slots stellen Werte dar, wihrend komplexe Slots auf andere Frame-
Instanzen verweisen. Neben einer statischen Beschreibung des modellierten
Kontexts ermoglichen Frames auch die Modellierung prozeduralen Wissens:
mit Slots kénnen sog. Trigger verbunden sein, die bei ihrer Auslésung eine
definierte Prozedur abarbeiten.

Frame-basierte Reprdsentationssysteme stellen die intuitive Modellierung
einer Anwendungsdomaéne in den Vordergrund. Oft besitzen die entspre-
chenden Sprachen keine inhdrente formale Semantik. Zum Teil wurde dieser
Aspekt nachgelagert betrachtet, z. B. durch das Abbilden einer Sprache auf
Teile der Pradikatenlogik. Eine solche Sprache ldsst sich dann als eine al-
ternative Art und Weise betrachten, um eine Doméne mittels (Teilen der)
Pradikatenlogik zu modellieren [Rus10]. Andererseits gab es auch Ansétze
wie F-logic [Kif89], welche die Aspekte intuitiver Modellierung und formaler
Semantik explizit verbinden. Dieses Vorgehen, eine intuitive konzeptuelle
Modellierung mit formaler Semantik und Inferenzmoglichkeit zu kombinie-
ren, fand seine konsequente Fortsetzung schlielllich in den auf Beschrei-
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bungslogiken basierenden Modellierungssprachen des Semantic Web (vgl.

Abschnitt .

2.2.3 Semantische Wissensreprasentation und
Ontologien

Die Darstellung der Bedeutung fiir Domédnen-Entitédten ist ein wichtiger
Aspekt der Weltmodellierung fiir kognitive Systeme. Daher wird nachfolgend
kurz auf das Thema Semantik in der Wissensreprasentation eingegangen.
Ein wichtiges Werkzeug fiir semantische Modelle stellen dabei Ontologien
dar. Auch auf diese wird in diesem Abschnitt detaillierter eingegangen, z. B.
in Bezug auf ihre Erstellung.

Semantik in der Wissensreprasentation

Der Begriff Semantik kann unterschiedlich verstanden werden, je nach-
dem, in welcher Wissensdisziplin er gebraucht wird [KuwII]. Allgemein
wird unter Semantik die Lehre der inhaltlichen Bedeutung von sprachlichen
Zeichen verstanden [Dud96]. Im Bereich der Linguistik bezieht Se-
mantik sich z. B. auf die Bedeutung von natiirlichen Sprachen und deren
Zeichen wie Worter oder Sitze. Wird der Zeichenbegriff allgemeiner ver-
standen, so gehort er zum Bereich der Semiotik, der allgemeinen Lehre der
Zeichen [Cha01]. Die Semiotik beschiftigt sich mit der Frage, wie Zeichen
allgemein Bedeutung erhalten [Stu86].

Ein grundlegendes Konzept ist dabei die triadische Relation eines Zei-
chens nach Peirce [Pei58]: um sich auf ein Objekt der realen Welt zu be-
ziehen, wird ein Zeichen verwendet. Dieses als Symbol bezeichnete Zei-
chen vermittelt bei einem Empfianger eine Idee, d. h. eine gewisse, nicht
notwendigerweise korrekte oder prézise Vorstellung tiber das bezeichne-
te Objekt. Objekt, Symbol und Vorstellung stehen somit in einer trindren
Beziehung zueinander (vgl. auch das sog. semiotische Dreieck). Wichtig
ist dabei anzumerken, dass die durch ein Symbol vermittelte Vorstellung
nicht notwendigerweise das gemeinte Objekt betreffen muss. Nach Morris
bezieht sich in der Semiotik der Begriff der Semantik nun auf die
(bindre) Beziehung zwischen Symbol und Objekt innerhalb der triadischen
Relation eines Zeichens. Dies kann fiir die Dom&nenmodellierung dabei
so interpretiert werden, dass die Bedeutung von verwendeten Symbolen in
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einem Doméanenmodell (z. B. Klassen) moglichst eindeutig das gemeinte
(modellierte) Objekt beschreiben soll.

In Informatik und Mathematik betrifft Semantik hdufig die Bedeutung der
Konstrukte einer formalen Sprache [Cla01], z. B. von Logiken oder Program-
miersprachen. Wird diese Bedeutung dabei formal beschrieben (wiederum
z. B. mittels Logik), so spricht man von formaler Semantik. Fiir Program-
miersprachen steht die Bedeutung der informationsverarbeitenden Sprach-
konstrukte im Vordergrund. Diese kann operational bestimmt sein, also z. B.
durch einen Interpreter der betrachteten Sprache, oder auch axiomatisch
festgelegt werden durch die Angabe von Vor- und Nachbedingungen fiir die
Operationen der Sprache (z. B. mittels Pradikaten). Fiir die Dom&nenmodel-
lierung kann die Angabe von Vor- und Nachbedingungen z. B. relevant sein,
um die moglichen Aktionen eines kognitiven Systems in ihrer Bedeutung
fiir die (Verdnderung der) Umgebung semantisch modellieren zu kénnen.
Auch die Funktionen von Geriten, mit welchen ein kognitives System in
Erfiillung seiner Aufgaben interagiert, konnen derart beschreiben werden.
In Bezug auf die konzeptuelle Modellierung in der Informatik bedeutet die
semiotische Interpretation von Semantik auch hier, dass die intendierte
Bedeutung der modellierten Konzepte moglichst klar beschrieben sein soll.
Dies kann einerseits durch eine nattirlichsprachliche Annotation von Kon-
zepten (Entitdten, Relationen etc.) erfolgen. Hierbei wird das durch das
Konzept reprasentierte Objekt der realen Welt allerdings nur fiir Menschen
beschrieben, jedoch nicht in interpretierbarer Form fiir eine Maschine. An-
dererseits kann die Bedeutung eines Konzepts durch seine Beziehungen
zu anderen Konzepten spezifiziert werden. Semantik entsteht bei diesem
Vorgehen durch die Vernetzung von Informationen — und kann in maschi-
neninterpretierbarer Form représentiert werden. In diesem Sinne sind z. B.
ER-Modelle semantische Domdnenmodelle. Die sich ergebenden Modelle
stellen dabei semantische Netze dar.

Semantische Wissensmodelle

Eine Basis fiir semantische Domédnenmodelle konnen sog. kontrollierte Vo-
kabulare sein. Diese Vokabulare stellen eine sorgfiltig erstellte Liste von
Begriffen dar, in welcher die Begriffe eindeutig definiert und bezeichnet
werden [ANS10]. Alternative Bezeichnungen kénnen dabei als Synonyme
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markiert werden. Homonyme (gleichlautende Bezeichnungen mit jedoch
unterschiedlichen Bedeutungen) miissen dabei unterschieden werden. Kon-
trollierte Vokabulare kénnen als Glossare, Taxonomie oder Thesauri ausge-
pragt sein, mit Glossaren als einfachster Form. Taxonomien fiigen gegen-
tiber Glossaren zusitzlich hierarchische Eltern-Kind-Beziehungen (»is-a«-
Beziehungen) zwischen den definierten Begriffen hinzu [ANSI0]. Thesauri
erlauben weiterhin die explizite Hinzunahme von Synonym- und Ahnlich-
keitsrelationen oder ggf. weiterer, standardisierter Relationen [ANSI0].

Ontologien

Eine noch stédrkere Vernetzung, und im obigen Sinne eine erh6hte Seman-
tik fiir das représentierte Wissen, kann durch Ontologien als Modelle zur
Wissensreprédsentation erreicht werden. Der Begriff Ontologie bezeichnet
dabei einerseits eine Art von Domédnenmodell, andererseits beschreibt er
die einem solchen Modell zugrunde liegende philosophische Disziplin. Die
formale Ontologie als philosophische Disziplin ist die Lehre des Seienden
[VGI09]. Sie versucht, das Seiende begrifflich zu bestimmen und mit-
tels Kategorisierung eine Systematik der grundlegenden Typen von Entitidten
und der Beziehungen zwischen diesen zu bestimmen [Bra03].
Demgegendtiber steht die Ontologie als ein konkretes Wissensartefakt der
Doménenmodellierung. Eine Ontologie stellt dabei nach Gruber die
formale Reprasentation der Konzeptualisierung einer betrachteten Doméne
dar, genauer gesagt deren explizite Spezifikation. Ontologien als Doméanen-
modelle sollen dabei maschineninterpretierbar sein und ein gemeinsames
Verstdndnis der Doméne (von beteiligten Interessensgruppen) reflektieren
[V6I09]. Der Begriff der Ontologie wird im allgemeinem Sprachgebrauch
allerdings nicht immer einheitlich verwendet, was die Formalitdt und Aus-
drucksstirke der damit bezeichneten Doménenmodelle betrifft [VEI09].
Im Kern umfasst eine Ontologie als formales Wissensmodell eine Menge
von Begriffen [Stul9b]. Diese stellen das Ergebnis einer Konzeptualisierung
der betrachteten Doméne dar und werden als Konzepte modelliert. Die
Konzepte werden hierbei mittels Attributen beschrieben und sind in einer
Taxonomie iiber »is-a«-Beziehungen hierarchisch angeordnet. Weiterhin
ist eine Menge von Relationen gegeben, die die weiteren Beziehungen zwi-
schen den Konzepten (bzw. zwischen Instanzen dieser Konzepte) beschrei-
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ben. Auch diese kdnnen hierarchisch organisiert sein. Die Begriffe, die zur
Bezeichnung der Konzepte und Relationen verwendet werden, sollten ein
kontrolliertes Vokabular darstellen und kénnen z. B. in einem Glossar (oft
auch als Lexikon bezeichnet) beschrieben werden. Ausdrucksstarke Ontolo-
gien beinhalten dariiber hinaus formale Axiome. Diese Axiome beschreiben
Einschrdankungen an die definierten Konzepte und Relationen, z. B. notwen-
dige Relationen fiir Konzepte, Kardinalitdtseinschrankungen an Relationen,
Wertebereiche oder sogar feste Werte fiir Attribute. Mit der Anzahl solcher
Axiome steigt, betrachtet im Sinne einer Vernetzung von Information, auch
die in einer Ontologie repriasentierte Semantik. Weiterhin kénnen Regeln,
formal beschrieben, ein Teil der Ontologie sein und z. B. Herleitungswissen
beschreiben. Neben Wissen iiber die relevanten Klassen von Entititen einer
Doméne und deren Relationen kann in einer Ontologie auch Vorwissen und
aktuelle Informationen iiber konkrete Entitdten reprasentiert werden, als
Instanzen der modellierten Konzepte. Eine Ontologie stellt in diesem Fall
eine Wissensbasis dar.

Zur praktischen Darstellung eines Domédnenmodells durch eine Ontolo-
gie ist es sinnvoll, die Ontologie modular in Schichten unterschiedlicher
Abstraktionsebenen aufzubauen [Gua98]. Dieses Vorgehen erhoht ebenfalls
die Méglichkeit zur Wiederverwendung der erstellten Ontologien [Sch06].
In der Literatur werden unterschiedliche Ebenen genannt, darunter:

e Top-Level Ontologien, welche sehr allgemeine Konzepte unabhéngig
von einer Domine oder Anwendung beschreiben [Stul9b}[Gua98],

» Kern-Ontologien (bzw. generische Ontologien [Stul9bl), welche auf-
bauend auf den Festlegungen einer Top-Level Ontologie doménen-
tibergreifend wiederverwendbare Konzepte definieren bzw. Konzepte
der Top-Level Ontologie prézisieren - sie stellen ihrerseits die Grund-
lage fiir doménenspezifische Ontologien dar [Sch06],

* Dominen-Ontologien, welche domé&nenspezifische Konzepte beschrei-
ben, aufbauend auf Kern- oder Top-Level Ontologien [Gua98] sowie

¢ Anwendungs-Ontologien, welche schlieBlich die spezifischen Konzep-

te fiir den Anwendungszweck des Wissensmodells enthalten.

Ontologien dienen auch dazu, Interoperabilitdt zwischen Akteuren, seien
dies Menschen oder Systeme, im Sinne eines gemeinsamen semantischen
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Verstandnisses herzustellen. Neben einer Wiederverwendung modellierten
Wissens in anderen Bereichen und Anwendungen ermdglicht es der schich-
tenweise Aufbau einer Ontologie auch, die Wissensmodelle der tieferen
Schichten nach gemeinsamen Prinzipien und Kriterien aufzubauen. Somit
konnen auch die diese Wissensmodelle nutzenden Systeme interoperabler
gestaltet werden. So beschreiben Top-Level Ontologien z. B. eine grund-
legende Strukturierung von zu reprasentierendem Wissen in prinzipielle
Kategorien (wie z. B. die Unterscheidung von Abstraktem gegeniiber Kon-
kretem oder von zeitlich Existierendem gegeniiber rdumlich Existierendem
etc.). Dabei kann auch bereits ein grundlegender kognitiver Bias
festgelegt werden, im Sinne einer bestimmten philosophischen Sichtweise
oder Interpretation der (zu modellierenden) Welt. Dies kann beispielsweise
die Art und Weise der Modellierung von Zeit, die Modellierung von Modalitat
oder das Abstraktionsniveau, auf welchem die Welt betrachtet wird, betref-
fen. Durch Kern-Ontologien kénnen weitere, spezifischere Annahmen tiber
die Welt beschrieben werden, welche zwar nicht als prinzipiell allgemein-
giiltig gelten kdonnen, aber im Rahmen eines verfolgten Ansatzes fiir alle
zu modellierenden Doménen gelten sollen, wie z. B. eine probabilistische
Darstellung von Attributwerten.

Ontologien als formale Wissensmodelle ermdglichen es, ein konzeptuelles
Modell einer Doméne zu reprédsentieren. Weiterhin verfiigen viele Modellie-
rungssprachen fiir Ontologien {iber eine formale Semantik und erméoglichen
mittels ihrer formalen Axiome und Regeln das Schlussfolgern durch deduk-
tive Inferenz. Ontologien vereinigen somit die Vorteile unterschiedlicher
Vorgehen zur Domédnenmodellierung in einem einheitlichen Ansatz.

Beschreibungslogiken

Wie die Konzeptualisierung einer Doméne konkret als Ontologie représen-
tiert wird, hdngt von der verwendeten Ontologiesprache ab. Auch die Mog-
lichkeit zur Inferenz im Domadnenmodell sowie deren Berechnungskomple-
xit’citElwerden von der Ontologiesprache bestimmt. Eine Ontologiesprache
sollte dabei idealerweise ausdrucksméchtig genug sein, um die Eigenheiten

1 Der Begriff Berechnungskomplexitit bezieht sich auf die Komplexitét eines Problem im
Sinne der Komplexitétstheorie — und wird hier, zur besseren Unterscheidbarkeit, mit dem
Bestimmungswort »Berechnung« verwendet.
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einer Doméane moglichst spezifisch und formal reprasentieren zu konnen. Al-
lerdings steigt i. A. mit der Ausdrucksméchtigkeit der Ontologiesprache auch
die Berechnungskomplexitét der Inferenz (bis hin zur Unentscheidbarkeit
in der Pradikatenlogik). Fiir Anwendungen muss daher ein angemessener
Kompromiss gefunden werden.

Eine relevante Art von formalen Ontologiesprachen stellen die sog. Be-
schreibungslogiken dar. Die nachfolgende Darstellung von Beschreibungslo-
giken basiert, wenn nicht anders angegeben, auf Informationen aus [Baa03].
Beschreibungslogiken sind eine Familie von Reprédsentationssprachen, wel-
che auf Teilmengen der Pridikatenlogik basieren [V6109]. Sie wurden ent-
worfen, um die formale Beschreibung einer Doméne zu vereinfachen und
stellen eine Weiterentwicklung von Frames und semantischen Netzen dar
[RusI0], vor allem im Hinblick auf ihre formale Semantik.

Als Familie von Reprisentationssprachen erméglichen Beschreibungslo-
giken einen Kompromiss zwischen Ausdrucksmichtigkeit einer konkreten
Sprache und der Berechnungskomplexitét ihrer InfereanI Entscheidbarkeit
wird hierbei als Anforderung an eine praxisrelevante Beschreibungssprache
vorausgesetzt. Eine ausdrucksméchtigere Beschreibungssprache erméglicht
die detailliertere Modellierung einer Anwendungsdomine und ermdoglicht
somit eine erhohte Semantik der Modelle, geht aber i. A. zugleich mit einer
gesteigerten Worst-Case-Berechnungskomplexitét einher.

Beschreibungslogiken ermdglichen ein Zuschneiden der Beschreibungs-
sprache an die Anforderungen der Domine und der intendierten Anwen-
dung. Ausgehend von atomaren Konzepten definieren sie zu diesem Zweck
sog. Konstruktoren, die es ermdoglichen, atomare Konzepte zu komplexen
Konzepten zusammenzusetzen. Je nachdem, welche Konstruktoren in ei-
ner Beschreibungssprache zuldssig sind, ergeben sich unterschiedlich aus-
drucksmichtige Sprachen. Konzepte werden in Beschreibungslogiken dabei
nach modelltheoretischer Semantik als Mengen von Individuen interpretiert.
Die grundlegenden Konstruktoren beinhalten den Schnitt von Konzepten,
ihre Vereinigung sowie die Negation (Komplement) eines (atomaren oder
komplexen) Konzepts. Weiterhin dienen auch Einschrankungen an die mog-
lichen Relationen eines Konzepts als Konstruktoren. Hierbei kann u. a. eine

1 Die wichtigsten Inferenzaufgaben betreffen hier die Erfiillbarkeit eines Modells sowie die
Subsumtion, d. h. das Enthaltensein eines Konzepts in einem anderen [Don03].
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Mindest- oder Héchstzahl von Relationen eines Typs gefordert werden oder
auch festgelegt werden, dass alle von einem Konzept ausgehenden Relatio-
nen eines bestimmten Typs nur zu einem bestimmten anderen Konzept
bestehen diirfen.

Wird eine Beschreibungslogik zur Domdnenmodellierung verwendet, so
bestimmt die Menge der durch den Anwender definierten atomaren und
komplexen Konzepte die Terminologie, mittels derer die Gegebenheiten
der Anwendungsdoméne reprédsentiert werden konnen. Auf Basis dieser
Konzepte kdnnen, unter Verwendung weiterer Operatoren fiir Konzepte wie
der Gleichheit und der Teilmengen-Beziehung, Formeln definiert werden.
Diese Formeln konnen z. B. eine »is-a«-Hierarchie der Konzepte beschreiben
sowie benannte Konzepte definieren, wobei ein atomares Konzept (als Na-
me) einer komplexen Konzeptbeschreibung gleichgesetzt wird. Die Menge
dieser axiomatischen Formeln wird als TBox bezeichnet und beschreibt
formal das Vokabular der Anwendungsdoméne als ein konzeptuelles Modell.
Wissen tiber konkrete Entitdten der Doméne wird in der sog. ABox in Form
von Instanzen der Konzepte der TBox reprédsentiert. TBox und ABox bilden
zusammen eine Wissensbasis fiir die Anwendungsdomine.

Je nach zugelassenen Konzept-Konstruktoren kann die Berechungskom-
plexitit von Inferenzaufgaben in der sich ergebenden Beschreibungsspra-
che in eine der Komplexititsklassen von P bis NEXPTIME fallen [Don03].
Die Hinzunahme von Axiomen in der TBox, vor allem von Teilmengen-
Beziehung (»is-a«-Hierarchie), kann die Komplexitédt gegeniiber der Infe-
renz auf einer reinen Menge von Konzepten deutlich erhéhen. Trotz einer
grundsétzlich hohen Berechnungskomplexitit ist die Inferenz in einer Be-
schreibungslogik trotzdem héaufig praktisch nutzbar und niitzlich. Dies liegt
darin begriindet, dass in der Praxis der mittlere Zeitaufwand fiir »verniinftig«
grolle Problem héufig weit unter der theoretischen Berechnungskomplexitit
liegt [Don03]. Unterstiitzt wird dies durch die Tatsache, dass die Forschung
an entsprechenden Inferenzalgorithmen lange Zeit darauf abzielte, fiir im-
mer ausdrucksméchtigere Beschreibungslogiken Verfahren zu finden, die
durch Optimierung in der Praxis in ihrer Laufzeit groStenteils beherrschbar
bleiben [Baa05].
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Web Ontology Language

Mit der zunehmenden Verbreitung des Internets wurde auch das World
Wide Web (WWW) immer mehr zu einer ubiquitér verfiigbaren Quelle von
Informationen. Vor diesem Hintergrund wurde von Tim Berners-Lee die
Idee eines Semantic Web [BLO1] als Erweiterung des WWW geidullert. Dabei
soll das im WWW enthaltene Wissen strukturiert werden, indem die auf Web-
seiten dargestellten Informationen um eine Beschreibung ihrer Bedeutung
ergianzt werden [Kuc04]. Ziel ist, diese Informationen auch fiir Maschinen
durchsuchbar, lesbar und automatisiert verarbeitbar zu machen, so dass
komplexere Aufgabenstellungen z. B. von intelligenten Softwareagenten au-
tonom bearbeitet werden kénnen. Um dies zu erreichen, werden sowohl
eine gemeinsame Begriffsbildung als auch Sprachen zur Auszeichnung der
Bedeutung von Informationen benétigt [Stul9al. Weiterhin miissen diese
Auszeichnungen automatisiert verarbeitet und kombiniert werden konnen.

Als Werkzeuge fiir diese Zwecke sind Ontologien und Beschreibungslogi-
ken geeignet [Hor03]. Im Bereich des Semantic Web bauen Beschreibungs-
sprachen hierarchisch auf anderen Technologien und Standards des WWW
auf (sog. Semantic Web Stack). Zu diesen zdhlen URlsﬂ zur eindeutigen
Identifizierung von Begriffen sowie XMI.El bzw. RDFEl als Auszeichnungs-
sprachen zur Beschreibung von Beziehungen zwischen Begriffen (auf Basis
sog. Subjekt-Pradikat-Objekt Tripel). Um auf dieser Basis die notwendige
Ausdrucksmadchtigkeit einer Beschreibungssprache fiir das Semantic Web
zu erreichen, wurde schlieBlich die Web Ontology Language OWL als for-
male Ontologiesprache entwickelt und vom WSCﬂ als offizieller Standard
etabliert [Hor03]. OWL setzt dabei auf Beschreibungslogiken auf. Durch
die anhaltende Bedeutung des WWW wurde die Forschung im Bereich des
Semantic Web somit zugleich zu einem Treiber der Weiterentwicklung im
Bereich von Beschreibungslogiken und Techniken zur effizienten Inferenz
in diesen sowie von Werkzeugen zur Erstellung und Verwaltung komplexer
ontologischer Domdnenmodelle.

—

Uniform Resource Identifier, vgl. RFC 3986 (https://tools.ietf.org/html/rfc3986)

2 Extensible Markup Language, W3C Recommendation (https://www.w3.org/TR/xml/)

3 Resource Description Framework, W3C Recommendation
(https://www.w3.org/TR/rdf11-concepts/)

4 WWW Consortium, das fiir das WWW zustdndige Standardisierungsgremium
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OWL ist eine Weiterentwicklung aus Vorgéingersprachen [W3C04]. Die
Ausdrucksmaéchtigkeit der Sprachen sollte dabei die Bedeutung von In-
formationen im Bereich des WWW représentieren konnen. In das Design
der Sprachen floss weiterhin auch der Anspruch ein, sowohl die iiblichen
Sprachelemente von objektorientierten bzw. frame-basierten Sprachen be-
reitstellen zu konnen als auch mittels formaler Semantik automatisiertes
Schlussfolgern zu erméglichen [Hor03]. Als Ergebnis dieser Bemiithungen
vereinigt OWL nun viele der bereits genannten Aspekte, die fiir eine sowohl
intuitive als auch formale Domadnenmodellierung wichtig sind. OWL als
konsolidierter, umfassender Ansatz stellt dabei den Stand der Technik der
logikbasierten Doménenmodellierung dar [Stul9b].

Der Standard des W3C zur OWL ist bereits in zweiter Version verfiigbar
[W3C12]. OWL definiert darin eine Familie von Ontologiesprachen: OWL
Full, OWL DL und OWL Lite fiir OWL 1, sowie OWL 2 Full/DL und OWL 2 EL,
OWL 2 QL und OWL 2 RL. Diese Sprachen stehen dabei teilweise in hierar-
chischer Enthaltenseins-Beziehungen zueinander, in dem Sinne, dass eine
Sprache eine syntaktische Teilmenge einer anderen ist. Die Sprachen dieser
Familie stellen jeweils einen Kompromiss zwischen Ausdrucksméchtigkeit
und Berechnungskomplexitit dar. Manche der Sprachen lassen sich als Be-
schreibungslogiken interpretieren bzw. basieren auf solchen, z. B. OWL DL,
OWL 2 DL (der Zusatz »DL« steht fiir Description Logic) und OWL 2 EL (der
Zusatz »EL« bezieht sich auf die Beschreibungslogik EL++ [Baa05]). Inferenz
in OWL 2 EL ist dabei sogar effektiv berechenbalﬂ, d. h. in der Komplexitéts-
klasse P [W3C09]. Trotz Einschrinkungen in ihrer Ausdrucksmichtigkeit ist
diese Teilsprache wichtig fiir praktische Anwendungen, z. B. im Bereich der
Medizin [Baa05]. OWL 2 DL basiert auf der Beschreibungslogik SROIQ(D),
einer Erweiterung der Beschreibungslogik SHOIN(D), auf welcher OWL DL
basiert [W3C12]. Die Benennung einer Beschreibungslogik erfolgt da-
bei nach einem Schema, in welchem jeder Buchstabe eine Menge erlaubter
Konstruktoren bei der Definition von Konzepten reprisentiert [Baa03]. Die
Beschreibungslogik SROIQ erlaubt somit u. a. folgende Konstruktoren:

 Vereinigung, Schnitt und Komplementbildung fiir Konzepte,

e Enumeration von Individuen,

1 Ubersetzung von »computationally tractable«
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¢ Bedingungen an Beziehungen zu anderen Konzepten, auch gebunden
an den Typ der Beziehung, wie

— mindestens eine Beziehung eines Typs (auch zu einem vorgege-
benen anderen Konzept),

- genaue Anzahl von Beziehungen eines Typs (auch zu einem vor-
gegebenen anderen Konzept),

- nur Beziehungen eines Typs zu einem vorgegebenen anderen
Konzept

¢ sowie eine Hierarchie von Beziehungen und die Definition von transi-
tiven, reflexiven oder inversen Beziehungen.

Der Zusatz »(D)« beschreibt dabei, dass die Verwendung konkreter Datenty-
pen erlaubt ist. Beide OWL DL Beschreibungslogiken sind entscheidbar, die
Worst-Case-Komplexitédt der Inferenz liegt allerdings in der Komplexitéts-
klasse NEXPTIME (bzw. 2NEXPTIME) [W3C09]. Trotz dieser in der Theorie
hohen Berechnungskomplexitdt kann in der Praxis oftmals eine akzepta-
ble Laufzeit fiir Inferenzaufgaben erreicht werden, da Inferenzwerkzeuge
(sog. Reasoner) entsprechend darauf optimiert sind [Don03]. Fiir
OWL 2 stehen weiterhin Werkzeuge zur Verfiigung, mit deren Hilfe Ontologi-
en entwickelt, validiert und eingesetzt werden kénnen. Fiir die graphische
Entwicklung von Ontologien steht beispielsweise das Werkzeuge Protég(ﬂ
frei zur Verfiigung, welches eine direkte Einbindung von Inferenz-
werkzeugen wie Hermit und Pellet ermoglicht, fiir das Ziehen
von Schlussfolgerungen sowie zur Konsistenzpriifung.

Ausdrucksstirke und Bedeutung in formalen Modellen

Trotz der Ausdrucksmaichtigkeit formaler Ontologiesprachen muss man sich
dariiber im Klaren sein, dass das semantische Modell, das sich im Sinne
einer Bedeutung der modellierten Konzepte ergibt, fiir ein kognitives Sys-
tem rein aus der Vernetzung von symbolischen Bezeichnungen besteht. Die
Vorstellungen (im Sinne der triadischen Relation der Semiotik), die wir Men-
schen zusitzlich mit diesen Bezeichnungen verbinden, erschlieBen sich
dem kognitiven System nicht (vgl. z. B. [V6I09]). Dazu wire es notwendig,

1 Verfiigbar unter: https://protege.stanford.edu/
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dass das kognitive System zumindest einer Teilmenge der symbolischen
Bezeichnungen eine dem Wissensmodell externe Bedeutung zuordnen kann
-z.B. in Form von sensorischen Eindriicken oder Erfahrungswerten (vgl. das
sog. Symbol Grounding Problem). Die Ausdrucksstédrke eines ontologischen
Modells kann nach Volker formal dartiber beschrieben werden, wie
viele mogliche Welten ein Modell als logische Interpretationen durch seine
Axiomatisierung ausschlief3t, bezogen auf die zu modellieren beabsichtig-
ten Welten. Je mehr unbeabsichtigte Welten ausgeschlossen werden, desto
ausdrucksstérker ist die erstellte Ontologie.

Ontologie-Entwurf und Prinzipien der formalen Ontologie

Ontologien als Wissensmodelle stellen Ingenieursartefakte dar. Um qua-
litativ hochwertige Ontologien entwerfen zu kénnen, ist daher ein struk-
turiertes Vorgehen erforderlich. Fiir den Ontologie-Entwurf finden sich in
der Literatur zahlreiche Vorgehensmodelle und Empfehlungen, darunter
die von Damm und Noy [Noy01]. Stollberg gibt weiterhin
einen Uberblick {iber einige dieser Vorgehensmodelle. Gemeinsam ist den
Ansidtzen dabei eine Aufteilung in Phasen. An eine initiale Analyse- und Spe-
zifikationsphase schlie3t sich eine Konzeptualisierungsphase an, gefolgt von
einer Definitions- und Formalisierungsphase und schlieBlich abgeschlos-
sen durch eine Evaluationsphase [Dam03]. In der Analysephase wer-
den u.a. Domine, gewlinschter Einsatzzweck und Nutzer der Ontologie
ermittelt und festgestellt. Weiterhin kénnen sog. Kompetenzfragen
spezifiziert werden. Dies sind Fragestellungen, auf welche das zu entwickeln-
de Wissensmodell Antworten bereitstellen konnen soll. Kompetenzfragen
begleiten den Entwicklungsprozess, z. B. zur Ableitung von Entwurfsent-
scheidung. Sie dienen dabei auch zur Auswahl der zu repriasentierenden
Entitdten und Beziehungen. Die Konzeptualisierung beschéftigt sich mit der
Herausbildung der relevanten Konzepte fiir die zu modellierende Doméne.
Dabei werden ausgehend von relevanten Begriffen der Doméne Klassen
gebildet, diese taxonomisch angeordnet und mittels Attributen beschrie-
ben. In der Definitionssphase wird die erstellte Konzeptualisierung formal
reprasentiert. Dabei werden auch bereits existierende Ontologien einge-
bunden, wie z. B. eine Top-Level Ontologie. In der Evaluationsphase wird
die erstellte Ontologie in Bezug auf Kriterien wie Vollstdndigkeit und logi-
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sche Konsistenz qualitdtsgepriift. Weiterhin wird gepriift, ob die Ontologie
in der Lage ist, die spezifizierten Kompetenzfragen zu beantworten. Eine
Qualitatssicherung kann insgesamt auch phaseniibergreifend wihrend des
gesamten Entwicklungsprozesses erfolgen, ebenso wie die Dokumentation
von Entwurfsprinzipien und Umsetzungsentscheidungen.

Qualitatskriterien Allgemeine Kriterien, die fiir eine Entwicklung von
qualitativ hochwertigen Ontologien beachtet werden sollten, werden von
Gruber [Gru95| genannt. Darunter sind:

e Klarheit beziiglich der definierten Konzepte, indem diese so weit wie
moglich durch Axiome formal beschrieben sowie natiirlichsprachlich
dokumentiert werden,

¢ Kohirenz und Konsistenz, dies betrifft einerseits die Kohdrenz zwi-
schen formaler und natiirlichsprachlicher Beschreibung, andererseits
die Widerspruchsfreiheit der formalen Axiome,

* Erweiterbarkeit, um eine Ontologie moglichst abwértskompatibel er-
weitern zu kénnen,

e minimale Abhéingigkeiten von Reprisentations- und Implementie-
rungsdetails, um eine Ontologie flexibel mittels unterschiedlicher
Formalismen umsetzen und anwenden zu konnen,

e minimale, nur notwendige ontologische Festlegungen, um innerhalb
des von der Ontologie intendierten Rahmens moglichst viele Anwen-
dungsfille unterstiitzen zu kénnen.

OntoClean Ein konkretes Vorgehensmodell mit spezifischer Zielsetzung
ist durch die OntoClean Methodik von Guarino und Welty gegeben.
OntoClean setzt auf Prinzipien der formalen Ontologie (als philosophischer
Disziplin) auf und legt seinen Schwerpunkt auf die diesbeztiglich korrekte
Erstellung taxonomischer »is-a«-Beziehungen. Hierfiir werden die Konzepte
einer Ontologie zundchst mit Meta-Eigenschaften annotiert, durch welche
die Konzepte nach Aspekten der formalen Ontologie wie Essenz, Einheit
oder Abhéngigkeit charakterisiert werden. Auf Basis dieser Annotationen
definiert OntoClean Regeln, mit deren Hilfe unzuléssige taxonomische Bezie-
hungen in einer Ontologie identifiziert werden kdnnen, was zur Vermeidung
formaler Modellierungsfehler und deren Konsequenzen beitragt.
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2.2.4 Reprasentation probabilistischer Informationen

Bisher wurden Ansétze zur Reprédsentation von sicherem Vorwissen betrach-
tet. Die objektorientierte Weltmodellierung muss allerdings auch in der Lage
sein, unsichere Informationen als Vorwissen in einem Wissensmodell dar-
stellen zu konnen (Vgl.. Unsicherheit in Wissen kann unterschiedliche
Ursache haben, darunter die nur unvollstindige Bekanntheit von Wissen
oder die (in der Praxis) nur unvollstindig mogliche Erfassung und Repra-
sentation bekannten Wissens [Rus10]. Auch im Bezug auf die Messung von
Eigenschaften oder Grof3en relevanter Entitdten einer Doméne kénnen die
gewtiinschten Informationen unter Umstidnden nur ungenau erfasst oder
nur indirekt beobachtet werden [Sch11].

Unsicherheit in Informationen und Wissen kann ihrer Art nach unter-
schiedlich behandelt werden. Bei der Domdnenmodellierung kann es z. B.
vorkommen, dass sich manche Begriffe nur unscharf definieren lassen — bei-
spielsweise, weil bereits die natiirlichsprachliche Bedeutung eines Begriffs
nur vage angegeben werden kann. Soll ein solcher Begriff formal model-
liert werden, z. B. als ein Préddikat der Priadikatenlogik oder ein Konzept der
Beschreibungslogik, tibertragt sich die Problematik: die Menge der enthalte-
nen Individuen kann nicht scharf begrenzt werden. Unsicherheit in Form
solch vager Beschreibungen kann {iber die unscharfen Mengen der Fuzzy
Logik [Zad65] behandelt werden. Anstelle der bindren Zugehorigkeit eines
Individuums zu einer Menge erlauben diese eine graduelle Zugehorigkeit,
ermoglicht durch die Verwendung einer sog. Zugehorigkeitsfunktion mit
reellen Werten auf dem Intervall [0,1]. Die Fuzzy Logik beschreibt dann,
wie aufbauend auf solchen unscharfen Beschreibungen Schlussfolgerungen
gezogen werden kénnen [Rus10].

Eine weitere Facette von Unsicherheit wird durch Unwissen dargestellt.
Eine explizite Unterscheidung von Unwissen iiber einen Sachverhalt und
nur unsicherer Information iiber diesen wird in der Evidenztheorie nach
Dempster-Shafer betrachtet [Sha76]. Dabei wird insbesondere er-
moglicht, das Unwissen iiber einen Sachverhalt explizit zu quantifizieren.
In der Wahrscheinlichkeitstheorie wird, falls fiir das Gelten einer Aussage A
eine Wahrscheinlichkeit p(A) bekannt ist, implizit die Wahrscheinlichkeit
1— p(A) fiir das Nichtgelten der Aussage angenommen. In der Dempster-
Shafer Evidenztheorie bestimmt dahingegen eine quantifizierte Evidenz
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k(A) fiir das Gelten einer Aussage nur den Glauben (im Sinne eines Grades
des Dafiirhaltens) an das Gelten der Aussage. Ein irgendwie geartetes Da-
fiirhalten tiber das Nichtgelten der Aussage wird hierdurch nicht impliziert.
Der Glaube, dass die Aussage nicht gilt, bleibt also durch die Evidenz fiir das
Gelten der Aussage unverdndert — genauer gesagt sogar solange gleich 0, bis
eine explizite Evidenz fiir das Nichtgelten vorliegt. Wenn eine solche Evidenz
tatsdchlich vorliegt, mit Konfidenz k(A), so wird die Plausibilitit des Geltens
von A explizit reduziert, und zwar auf den Wert 1 — k(A). Der Glaube an das
Gelten der Aussage A wird dann, entsprechend der explizit vorliegenden
Evidenzen, iiber das Intervall [k(A),1 - k(A)] quantitativ beschrieben. In
Bezug auf die Semantik impliziter und expliziter Feststellungen zu Sach-
verhalten dhnelt die Evidenztheorie in ihrem Ansatz somit dem Vorgehen
der sog. Open-World-Semantik von Beschreibungslogiken. Hierbei wird an-
genommen, dass Aussagen, zu denen bisher keine Informationen in einer
Wissensbasis vorliegen, als unbekannt gelten — und nicht automatisch als
falsch gelten, wie dies unter der gegensitzlichen Closed-World-Semantik
von z. B. Datenbanksystemen interpretiert werden wiirde [Baa03].

Einen systematischen Ansatz zur einheitlichen Behandlung unsicher In-
formationen, mit weiter Verbreitung und langer wissenschaftlicher
Tradition [Rus10], stellt schlielRlich die Wahrscheinlichkeitstheorie dar. In
den bisherigen Arbeiten zum objektorientierten Weltmodell werden unsi-
chere Informationen aus Beobachtungen ebenfalls auf Basis der Wahrschein-
lichkeitstheorie behandelt [Heil0]. Unsichere Eigenschaften beobachteter
Dominen-Entitdten werden dabei iiber Wahrscheinlichkeitsverteilung im
Sinne eines Grades des Dafiirhaltens beschrieben. Eine derartige Repra-
sentation unsicheren Wissens ist somit auch eine wichtige Anforderung an
die Wissensmodellierung im objektorientierten Weltmodell (vgl.[2.2.1). Im
Folgenden wird daher auf die probabilistische Repridsentation unsicherer
Informationen in der Wahrscheinlichkeitstheorie eingegangen.

Probabilistische Reprisentation

Im Vergleich zur formalen Darstellung im Bereich der Logik werden proba-
bilistische Informationen traditionell informaler und nahe an der mathema-
tischen Notation reprasentiert [Rus10]. Unsicherheit in Bezug auf einen ein-
zelnen Aspekt (beispielsweise den Wert einer Eigenschaft einer Doménen-
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Entitdt) wird in probabilistischen Doménenmodellen oft als Zufallsvariable
modelliert und tiber Wahrscheinlichkeitsverteilungen bzw. Dichtefunktio-
nen dargestellt. Die Verteilungen diskreter Zufallsvariablen kénnen dabei
in tabellarischer Form reprdsentiert werden. Die Dichtefunktionen steti-
ger Zufallsvariablen sind als reellwertige Funktionen i. A. schwieriger zu
reprasentieren. Allerdings werden in der Praxis hdufig parametrische Vertei-
lungsannahmen fiir stetige Zufallsvariablen getroffen, die es ermoglichen
Standardfamilien von Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber eine endliche
Anzahl an Parametern kompakt darzustellen.

Neben der probabilistischen Modellierung einzelner Eigenschaften durch
skalare Zufallsvariablen ist auch die Modellierung von probabilistischen Zu-
sammenhéngen zwischen Entitdten (bzw. Konzepten) von Bedeutung. Diese
Zusammenhénge werden probabilistisch iiber die gemeinsame Wahrschein-
lichkeitsverteilung der beteiligten Zufallsvariablen modelliert. Es lassen sich
verschiedene Arten von Zusammenhidngen unterscheiden, darunter statio-
nére und dynamische Zusammenhénge. Stationire (statische) Zusammen-
hénge konnen beispielsweise kausale Beziehungen (Ursache und Wirkung)
zwischen Entitdten modellieren. Sie ermdglichen eine probabilistische Re-
prasentation von Zusammenhingen, die in Logik mittels Regeln dargestellt
werden. Neben stationdren Zusammenhéngen sind auch dynamische, zeit-
bezogene Zusammenhénge relevant. Sie stehen in enger Beziehung zur
Reprisentation des Zustandes eines dynamischen Systems.

Fiir die objektorientierte Weltmodellierung sind dynamische Zusammen-
hénge beispielsweise von Interesse, wenn der Zustand der relevanten Umge-
bung eines kognitiven Systems schritthaltend modelliert werden soll. Die
Wissensreprasentation muss daher in der Lage sein, derartige Zusammen-
hénge im Vorwissen darstellen zu konnen. Zustdnde werden dabei oftmals
als Zufallsvektoren modelliert, d. h. als mehrere, zu einem Vektor zusam-
mengefasste Zufallsvariablen. Der dynamische Zusammenhang besteht oft
zwischen verschiedenen Auspriagungen des den Zustand beschreibenden
Zufallsvektors zu unterschiedlichen (z. B. diskreten) Zeitpunkten. Der Zu-
stand zum aktuellen Zeitpunkt kann probabilistisch von vorhergehenden Zu-
stdnden abhingen beziehungsweise, bei Systemen mit Markov-Eigenschaft,
z.B. von seinem direkten Vorgédngerzustand.

Wenn probabilistische Zusammenhénge vorwiegend dazu genutzt wer-
den, um von einer Zufallsvariablen (bzw. einer Menge) auf andere Zufalls-
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variablen zu schliefen, sind neben der gemeinsamen Verteilung der Zu-
fallsvariablen vor allem bedingte Verteilungen von Interesse. Zum Beispiel
beschreibt die Verteilung eines Nachfolgezustandes bedingt auf den Vor-
gidngerzustand die probabilistische Transition des Zustandes iiber einen
Zeitschritt hinweg. Somit ist auch die Reprédsentation bedingter Verteilungen
von Interesse. Fiir diskrete Zufallsvektoren kénnen bedingte Verteilungen
in Form von Matrizen représentiert werden [Sch11]. Fiir Vektoren stetiger
Zufallsvariablen ergibt sich die bedingte Verteilung als eine reellwertige
Funktion mit den beteiligten Zufallsvariablen als Variablen. Auch hier kann
es moglich sein, parametrierbare Klassen von Funktionen zu verwenden,
z.B. lineare Normalverteilungen (deren Mittelwert linear variiert) [Rus10].
Dies hidngt allerdings von den Gegebenheiten des Anwendungsfalls ab.

Stationdre Zusammenhéinge, vor allem kausale Beziehungen, sind fiir die
probabilistische Form der deduktiven Inferenz von Interesse. Gegeniiber
logischen Regeln erméglichen sie auch unter unvollstdndigem Wissen (z. B.
beziiglich der Pramissen einer Regel) das Ziehen von Schlussfolgerungen.
Kausale Zusammenhénge werden probabilistisch ebenfalls durch die ge-
meinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung der beteiligten Zufallsvariablen
reprasentiert. Eine probabilistische Inferenz kann, in Form einer Anfrage,
wiederum tiber eine bedingte Verteilung beschrieben werden: Gesucht wird
die Verteilung der interessierenden Zufallsvariablen bedingt auf andere Zu-
fallsvariablen, deren Werte gegeben sind und als Evidenzen dienen.

In der probabilistischen Modellierung dient die gemeinsame Verteilung
relevanter Zufallsvariablen als eine Art Wissensbasis [Rus10], die das vor-
handene Wissen {iber die Zufallsvariablen und ihre Zusammenhénge repra-
sentiert. Eine derartige Reprédsentation kann allerdings schnell sehr kom-
plex werden, in zweierlei Hinsicht. Einerseits miissen die Zusammenhénge
relevanter Zufallsvariablen fiir die betrachtete Domé&ne zunéchst einmal
ermittelt und anschlielend in einer Wissensrepriasentation dargestellt wer-
den. Fiir grole Doménen kann dabei nicht nur der entsprechende Arbeits-
aufwand problematisch sein, sondern bereits das bloZe Ermitteln der be-
notigten Informationen. Andererseits steigt der Berechnungsaufwand der
Inferenz mit der Gr6e der Zusammenhinge, d. h. der Anzahl der betei-
ligten Zufallsvariablen, exponentiell an [Rus10]. Eine Méglichkeit, dieser
Komplexitidt zumindest teilweise Herr zu werden, besteht im Ausnutzen von
Unabhéngigkeitsannahmen fiir die beteiligten Zufallsvariablen.



2.2 Wissensreprasentation fiir kognitive Systeme 39

Probabilistisch graphische Modelle Ein solches Ausnutzen von Unab-
hangigkeitsannahmen wird als Ansatz in probabilistischen graphischen
Modellen verfolgt, welche parametrierbare Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen auf Basis von Graphen definieren. Bayes'sche Netze stellen dabei
einen Spezialfall graphischer Modelle basierend auf gerichteten Graphen dar
[Rus10]. Graphische Modelle erméglichen es, stochastische Unabhingigkeit
zwischen beteiligten Zufallsvariablen auszunutzen, um eine weniger kom-
plexe Reprisentation der gemeinsamen Verteilung zu finden. Dies wird iiber
eine Faktorisierung der gemeinsamen Verteilung erreicht, wobei diese in
einzelne Verteilungen iiber unabhéngigen Zufallsvariablen faktorisiert wird.
Bayes'sche Netze ermoglichen eine derartige Faktorisierung sogar unter Ver-
wendung der weniger starken Annahme einer nur bedingten Unabhéngig-
keit zwischen (Teilmengen von) Zufallsvariablen. Derartige Gegebenheiten
sind in der Praxis wesentlich hdufiger anzutreffen. Die Faktorisierung er-
moglicht weiterhin eine gesteigerte Effizienz der Inferenz, wodurch das pro-
babilistische Schlussfolgern auch in praktischen Anwendungen skalierbar
wird [RusI0]. Aufgrund ihres systematischen Vorgehens bei der Definition
von Wahrscheinlichkeitsverteilungen, vor allem in Bezug auf das Explizieren
von Abhdngigkeitsstrukturen, werden graphische Modelle als ein geeignetes
Verfahren fiir eine allgemeine Bayes'sche Inferenz angesehen [Jor04].
Gegeniiber den vorgestellten Ansidtzen zur konzeptuellen bzw. semanti-
schen Dom#dnenmodellierung besitzen rein graphische Modelle allerdings
einige Nachteile fiir ihre Anwendbarkeit in groen Doménen. So werden
Bayes’sche Netze z. B. als nicht geeignet angesehen, um probabilistische Zu-
sammenhinge in komplexen strukturierten Doménen effizient modellieren
zu kénnen [Kol98} [How09]. Dies liegt darin begriindet, dass die Doménen-
modellierung mittels Bayes'schen Netzen auf der Ebene der Aussagenlogik
stattfindet [Rus10]. Zufallsvariablen reprisentieren einzelne,
nicht weiter strukturierte Aussagen. Die in einer Domé&ne vorhandene Struk-
tur kann somit nicht fiir eine effizientere Modellierung ausgenutzt werden
(z.B. durch Klassen zur Abstraktion sich wiederholender Anteile in der Do-
maéne). Auch sind gewisse Annahmen in Bayes'schen Netzen nach ihrer
Erstellung fest kodiert, wie beispielsweise die Anzahl betrachteter Entita-
ten [How09]. Die sich unter diesen Bedingungen fiir komplexe Dominen
ergebenden Modelle sind in ihrer Erstellung, Wartung und Verstdndlich-
keit nur schwer fiir Menschen handzuhaben. Zugleich sind diese Modelle
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auch bereits in Bezug auf ihren Berechnungsaufwand fiir Inferenzaufgaben
praktisch oft nicht einsetzbar [How09].

Als Konsequenz aus dieser Erkenntnis wurden Modelle entwickelt, welche
die Vorteile der Domdnenmodellierung von konzeptuellen oder semanti-
schen Modellierungssprachen mit der Fihigkeit graphischer Modelle zur
Behandlung von Unsicherheit verbinden.

Kombinierte Ansatze

Kombinierte logisch-probabilistische Ansidtze zur Domdnenmodellierung
verbinden graphische Modelle mit Methoden der objektorientierten Model-
lierung (Klassen, Vererbung etc.), der semantischen Modellierung (frameba-
sierte Systeme, OWL) oder direkt mit Pradikatenlogik. Diese Ansdtze werden
iibergreifend unter der Bezeichnung »First-order Probabilistic Languages«
(FOPL) zusammengefasst und zeichnen sich durch die Fahigkeit aus, auch
komplexe probabilistische Zusammenh#nge kompakt durch objektbezoge-
ne Abstraktionen représentieren zu konnen [Mil06].

Eine Ubersicht iiber verschiedene FOPL und ihrer Eigenschaften wird von
Milch und Russell gegeben. Die betrachteten FOPL werden nach be-
stimmten Kriterien taxonomisch strukturiert. Wichtige Kriterien sind dabei,
fiir welche Aspekte der Doméne, auf welche Weise und wie weitgehend ein
Ansatz ein Wahrscheinlichkeitsmodell der Doméne reprasentieren kann,
und ob es moglich ist, das Wahrscheinlichkeitsmodell iiber einer unbekann-
ten bzw. variablen Anzahl von Objekten aufzustellen. Als besonders relevant
werden dabei Ansétze betrachtet, welche

* Wahrscheinlichkeitsverteilungen tiber den méglichen Welten einer
(logischen) Wissensbasis beschreiben, und zwar

e strukturiert mittels Faktorisierung in bedingter Verteilung als lokale
Modelle, und dabei

¢ nicht von vornherein auf eine feste Anzahl von reprédsentierten Entita-
ten festlegen sind.

Entsprechende Ansidtze werden in dieser Arbeit ebenfalls als relevant zur
Wissensreprisentation fiir eine objektorientierte Weltmodellierung betrach-
tet und nachfolgend nidher beschrieben.
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Objektorientierte Ansatze Einen ersten Schritt in Richtung eines héhe-
ren Abstraktionsgrades probabilistischer Modelle gehen Koller und Pfeffer
in mit ihren objektorientierten Bayes'schen Netzen (OOBN). Die-
se ermoglichen es, sich wiederholende Strukturen einer Doméne effizient
zu reprasentieren, indem Entitdten zu Klassen zusammengefasst werden
kénnen und fiir diese Vererbung unterstiitzt wird. Die Klassen besitzen da-
bei Attribute, fiir welche lokale probabilistische Modelle definiert werden
konnen. Mittels dieser sog. Fragmente Bayes'scher Netze werden probabi-
listische Abhéngigkeiten zu Attributen auch anderer Klassen repriasentiert.
Auf Grundlage einer Wissensbasis, d. h. einer bekannten Anzahl von Instan-
zen pro Klasse, konnen die lokalen Modelle zu einem probabilistischen
Gesamtmodell in Form einer gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung
der Attribute aller Instanzen zusammengesetzt werden.

Eine Erweiterung von OOBN sind die sog. probabilistisch-relationalen
Modelle (PRM) [KolI98]. Diese erweitern die Fihigkeiten von OOBN bei-
spielsweise in Bezug auf die Reprédsentation eines probabilistischen Modells
mit einer unsicheren Anzahl von Objekten und unsicheren Beziehungen
zwischen diesen. Des Weiteren verbinden sie die probabilistische und se-
mantische Modellierung, indem ein framebasierter Ansatz zur Erstellung
und Verwaltung der zugrundeliegenden Wissensbasis genutzt wird. Die
verwendeten Frames werden dabei um die Moglichkeit erweitert, lokale
probabilistische Modelle fiir die Attribute eines oder mehrerer in Beziehung
stehender Frames darzustellen. Méglich ist dies auch fiir bereits existie-
rende Domédnenmodelle, so dass diese nachtriglich um probabilistische
Modellanteile erweitert werden kénnen. Mit der Fahigkeit im probabilisti-
schen Modell auch die Unsicherheit modellieren zu konnen, mit wie vielen
anderen Instanzen eine Instanz der Wissensbasis in Beziehung steht (sog.
Anzahlunsicherheit) und mit welchen Instanzen (Referenzunsicherheit),
kénnen PRM somit auch Unsicherheit in Bezug auf die relationale Struktur
der Wissensbasis ausdriicken.

Einen sehr dhnlichen Ansatz stellt die objektorientierte probabilistisch-
relationale Modellierungssprache (OPRML) von Howard dar [How09]. Ein
grundlegender Unterschied ist das Aufsetzen auf einer Variante von OOBN,
durch welche z. B. die explizite Definition von Schnittstellen fiir die durch
Frames modellierten Klassen erméglicht wird. Dies erleichtert das Zusam-
mensetzen der lokalen Modelle zu einem probabilistischen Gesamtmodell.
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Die Modellierungssprache unterscheidet weiterhin explizit den relationa-
len Anteil des Modells, welcher framebasiert eine Wissensbasis beschreibt,
und den probabilistischen Anteil, welcher die Abhidngigkeiten zwischen
Attributen der Frames modelliert. Zusitzlich zur Anzahl- und Referenzun-
sicherheit in PRM kénnen OPRML basierte probabilistische Modelle auch
Existenzunsicherheit fiir Relationen berticksichtigen, indem die Existenz-
wahrscheinlichkeit einer Relation explizit als Attribut reprasentiert wird.

Pradikatenlogische Ansdtze Einen noch ausdrucksméchtigeren FOPL
Ansatz stellen die sog. Multi-Entity Bayesian Networks (MEBN) von Laskey
dar. Dieser erhoht die Ausdrucksméichtigkeit der Wissensbasis auf
endlich axiomatisierbare Formelmengen der Priadikatenlogik. MEBN kon-
nen somit beliebigen pradikatenlogischen Ausdriicken Wahrscheinlichkei-
ten zuordnen. Ahnlich zu den bisher genannten objektorientierten Ansétzen
werden auch in MEBN lokale probabilistische Modelle zur Faktorisierung
des Gesamtmodells genutzt. Allerdings muss eine Gruppierung von Zufalls-
variablen hier nicht zwingend mit Objektbezug erfolgen, sondern es konnen
allgemein inhaltlich zusammenhadngende Aussagen gruppiert und iiber ein
lokales probabilistisches Modell beschrieben werden. Eine solche Gruppe
von Zufallsvariablen wird in einem sog. MEBN Fragment zusammengefasst,
welches eine bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung definiert. Verschiede-
ne solcher Fragmente kénnen zu einer MEBN Theorie zusammengefasst
werden. Die Zufallsvariablen eines MEBN Fragments stellen dabei zugleich
logische Ausdriicke dar. Diese Ausdriicke konnen freie (pradikatenlogische)
Variablen enthalten. Bei der Instanziierung des probabilistischen Gesamt-
modells auf Basis der pradikatenlogischen Wissensbasis stellen diese Va-
riablen die Verbindung zwischen Individuen der Wissensbasis und MEBN
Fragmenten dar. Durch diese Verbindung wird festgelegt, welche MEBN
Fragmente wie oft instanziiert werden fiir das Gesamtmodell. Uber sog. Kon-
textknoten in MEBN Fragmenten kdnnen dabei noch weitere Bedingungen
an die Wissensbasis bzgl. ihrer Instanziierung formuliert werden.

MEBN stellen dabei eine sehr allgemeine Modellierungssprache dar, aus
welcher auch theoretische Erkenntnisse ableitbar sind. Sie beschrankt sich
dabei nicht darauf, nur effizient berechenbare oder gar entscheidbare Mo-
delle darstellen zu kdnnen. Fiir eine Anwendung ist daher ein Zuschneiden
der Sprache notwendig. Dieser Ansatz wird von Costa und Carvalho
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verfolgt, welche eine Implementierung von MEBN in OWL 2 DL vor-
stellen. Die als PR-OWL bezeichnete probabilistische Erweiterung von OWL
modelliert dabei die MEBN Sprachkonstrukte in OWL. Die Ausdrucksméch-
tigkeit der Implementierung, und somit die probabilistisch darstellbaren
Aussagen, werden somit auf die Beschreibungslogik SROIQ(D) reduziert.
Dabei werden beispielsweise Konzepte fiir MEBN Fragmente und Theorien,
aber auch fiir Wahrscheinlichkeitsverteilungen und Zufallsvariablen defi-
niert. Somit wird eine Briicke zwischen OWL und MEBN Modellen geschaf-
fen. Das Vorgehen ermdoglicht es, existierende OWL Ontologien nachtriglich
um probabilistische Anteile zu erweitern. Somit wird auch eine gewisse
Aufteilung in relationale und probabilistische Anteile des Domadnenmodells
erreicht. Aus einer beschreibungslogischen OWL Wissensbasis heraus kann
dann, wie oben beschrieben, ein probabilistisches Modell fiir die in MEBN
Fragmenten modellierten Zusammenhénge erzeugt werden. PR-OWL (2)
wurde auch als Kandidat fiir eine Repréasentation unsicherer Informationen
im Semantic Web in Betracht gezogen.

2.2.5 Zusammenfassung zur Wissensreprasentation

Im vorliegenden Abschnitt wurden unterschiedliche Ansédtze zur Repra-
sentation von Domédnenwissen vorgestellt und betrachtet. Ausgehend von
den Anforderungen der objektorientierten Umweltmodellierung lag der
Fokus dabei auf einem logikbasierten Formalismus, mit welchem semanti-
sche Wissensmodelle reprasentiert werden konnen. Fiir eine rein logische
Formalisierung ohne die Reprdsentation von unsicherheitsbehafteten In-
formationen ist dabei OWL 2 DL als Beschreibungslogik und Standard des
Semantic Web der vielversprechendste Aufsatzpunkt. Zur strukturierten
Reprasentation von unsicherheitsbehafteten Information in komplexen Do-
ménen wurden weiterhin verschiedene kombiniert logisch-probabilistische
Ansétze betrachtet. Diese setzen auf einem relationalen Modellanteil auf,
z. B. dargestellt mittels einer Beschreibungslogik, und definieren iiber den
Instanzen der Wissensbasis zu diesem relationalen Modell dann eine ge-
meinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung von Instanzattributen. Der Fokus
der probabilistischen Modellierung liegt hier auf der Erméglichung von In-
ferenz, daher werden i. A. nur nominale Merkmale als Attribute und diskrete
Verteilungen betrachtet.
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2.3 Umweltmodellierung und Wissensmodelle

Nach einer grundlegenden Darstellung der verschiedenen Herangehens-
weisen fiir eine Wissensmodellierung, z. B. im Bereich der KI allgemein,
aber auch in der Softwareentwicklung, sollen in diesem Abschnitt konkrete,
existierende Wissensmodelle mit Bezug zur objektorientierten Umweltmo-
dellierung betrachtet werden. Dies betrifft sowohl andere Umweltmodelle
als auch allgemeine Wissensbasen im Bereich der KI. Weiterhin werden
die Top-Level Ontologien betrachtet, die z. B. existierenden Wissensbasen
zum Zweck einer allgemeinen Strukturierung von Wissen zugrunde liegen.
Schliefllich werden auch einige spezialisierte Wissensmodelle mit Relevanz
zur Umweltmodellierung betrachtet, welche z. B. spezifisches Wissen zu
Aspekten wie Zeit oder Malleinheiten repréasentieren.

2.3.1 Andere Umweltmodelle

Zunichst soll auf verwandte Ansdtze der Umweltmodellierung und deren
Techniken und Verfahren zur Wissensmodellierung eingegangen werden,
anhand von relevanten Beispielen. Die Umweltmodellierung im Sinne der
Erstellung von Umgebungsmodellen wird in verschiedenen Forschungs-
und Anwendungsbereichen betrachtet und eingesetzt, darunter die Bereiche
der Unterstiitzung von Situationsbewusstsein, des autonomen Fahrens und
der Servicerobotik.

Viele der zuvor genannten logisch-probabilistischen Reprédsentations-
sprachen fiir Wissen entstammen dabei dem Bereich der Unterstiitzung
von Situationsbewusstsein. Das Ziel ist hier die Entwicklung kognitiver As-
sistenzsysteme, welche menschliches Situationsbewusstsein und Entschei-
dungsfindung durch die Darstellung von semantisch fundierten Lagebildern
unterstiitzen. Auch die Anwendung des objektorientierten Umweltmodells
in intelligenten Videotliberwachungssystemen [Bau09], zur maritimen Si-
tuationsanalyse [Fis16], Informationsfusion oder
zum Schutz kritischer Infrastrukturen fallt in diesen Bereich.
Zur Unterstiitzung von Situationsbewusstsein werden z. B. PRM in
oder OPRML in [How09] eingesetzt. Dabei wird zunichst ein relationales
Wissensmodell definiert und dieses dann anhand von aktuellen Beobach-
tungen und Sensordaten als eine Wissensbasis zur Zustandsreprasentation
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instanziiert [How10]. PR-OWL wird beispielsweise fiir die Klassifikation von
Schiffen in Assistenzsystemen eingesetzt [Las11].

Im Bereich des autonomen Fahrens wird eher von Umfeldmodellen ge-
sprochen als von Weltmodellen. In solchen Umfeldmodellen werden die In-
formationen aus allen verfiigbaren Sensoren eines Fahrzeugs zusammenge-
fasst und integriert dargestellt. Ein wichtiger Teil der Modellierung ist dabei
die Dynamik von Fahrsituationen, die hdufig mittels Zustandsraummodel-
len sowie unterstiitzend kartenbasiert erfolgt. Eine explizite Modellierung
von semantischem Wissen steht nur in einigen Fillen im Vordergrund. Dabei
werden zum Teil nur einzelne Aspekte des autonomen Fahrens modellba-
siert gelost. Von Nienhiiser werden z. B. bestimmte Fahrsituationen
wie das Erkennen von Baustellen und relevanten Ampeln mittels Markov-
Logik-Netzen und einem prédikatenlogischen Modell dieser Situationen
gelost. Es gibt weiterhin auch Ansitze, welche grundlegend die Verwendung
semantischen Wissens vorsehen. Schamm nutzt in zum Beispiel
ein semantisches Wissensmodell zur Erkennung von Fahrsituationen. Zur
Wissensreprasentation wird dabei OPRML als logisch-probabilistische Re-
prasentationssprache eingesetzt. In dieser Sprache wird ein probabilistisch-
relationales Modell von Fahrzeugen und Fahrsituationen erstellt. Dieses
Modell kann mittels aktueller Informationen aus dem Umfeldmodell zu
einem Bayes’schen Netz instanziiert werden, welches dann zur Analyse von
Fahrsituationen durch probabilistische Inferenz dient.

Umweltmodelle im Bereich der Robotik

Im Bereich der Robotik wird vornehmlich der Begriff der Weltmodellierung
verwendet. Wissensmodelle werden dabei zur Unterstiitzung von Aufga-
ben wie der Planung, Navigation, Aktionserkennung und Mensch-Roboter-
Interaktion eingesetzt [Tho18]. Ein Ansatz der Weltmodellierung zur Navi-
gation und Missionsplanung sind sog. semantische Karten [OhI13].
Diese Karten stellen dabei hybride Umweltmodelle dar, welche eine rium-
liche Topologie der Umgebung erstellen und diese mit symbolischen In-
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stanzen eines semantischen Modells verbinden, z. B. mittels Verankerunézl
der Symbole in Sensorbeobachtungen. Das Wissensmodell wird
dabei als Vorwissen bereitgestellt und modelliert unterschiedliche Rdume
sowie diejenigen Objekte, die in diesen Rdumen axiomatisch enthalten sein
miissen oder nicht enthalten sein diirfen. Ebenfalls werden topologische
Beziehungen zwischen Riumen modelliert. Die Modellierung erfolgt mittels
Beschreibungslogik in bzw. F-logic in ohne die Modellierung
von unsicherem Wissen. Das Vorwissen kann genutzt werden, um Rdume
iiber die in ihnen enthaltenen, aus Sensorbeobachtungen bekannten Ob-
jekte klassifizieren zu konnen [Gal05]. Ebenso kann fiir klassifizierte Riume
abgeleitet werden, welche Objekte noch in ihnen erwartet werden kénnen.

Wissensbasen, welche im Bereich der Servicerobotik verfiigbar sind, wer-
den in im Uberblick dargestellt. Als eine der einflussreichsten Wis-
sensbasen wird dabei KnowRob von Tenorth und Beetz
genannt. Mit KnowRob wird ein umfassender Ansatz zur wissensbasierten
Weltmodellierung verfolgt. Auch hier werden semantische Karten genutzt,
welche mit einem Wissensmodell dynamisch verkniipft werden [Ten10]. Im
Vordergrund steht bei diesem Ansatz allerdings die Wissensverarbeitung fiir
autonome Roboter, mit einem Fokus auf der robusten Planung und Steue-
rung von Handlungen in einer Haushaltsumgebung. Das entworfene System
zur Wissensreprasentation und -verarbeitung ist dabei fiir eine echtzeitnahe
Ausfiihrung auf einem Roboter ausgelegt.

Die Strukturierung des Wissensmodells in KnowRob ist inspiriert durch
die Ontologie Cyc [Len95]. Fiir KnowRob wurde diese zugeschnitten und er-
weitert, um spezifisch die Aktionen eines Haushaltsroboters und von diesen
Aktionen betroffene Objekte darstellen zu kénnen. Dabei werden in einer
Top-Level Ontologie Kategorien wie Ereignisse, Aktionen, Agenten, Objekte,
Geridte und Orte als Konzepte modelliert. Diese Kategorien werden iiber
Doménen-Konzepte spezialisiert, z. B. werden Aktion wie das Offnen und
SchlieBen von Behéltnissen sowie das Aufnehmen und Ablegen von Objek-
ten reprasentiert. Das Wissensmodell ist formal in OWL DL reprasentiert.

1 Verankerung (englisch »Anchoring«) bezeichnet nach Coradeschi den Prozess, eine
Verbindung zwischen den Sensordaten und den Symbolen einer symbolischen Reprasen-
tation herzustellen und aufrechtzuerhalten, welche sich auf dasselbe physische Objekt
beziehen. Diese Problemstellung ist eng verwandt mit der Aufgabe der Datenassoziation im
Bereich des Trackings und stellt einen Spezialfall des Symbol Grounding Problems dar.
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Eine Axiomatisierungﬂ besteht allerdings grofStenteils nur in Bezug auf die
modellierten Roboter-Aktionen, die von den Aktionen betroffenen Objekte
sind nahezu rein taxonomisch und ohne Attribute beschrieben.

Zur Verankerung dieses symbolisch beschriebenen Wissens in den Sensor-
beobachtungen eines Roboters sind ebenfalls ansichtsbasierte, subsymboli-
sche Objektmodelle in KnowRob hinterlegt. Diese konnen genutzt werden,
um aus mittels Sensorik erworbenen Umgebungsinformationen eine ent-
sprechende Wissensbasis zu instanziieren. In wird dabei ein Ansatz
beschrieben, um derartige Objektmodelle semi-automatisiert unter Verwen-
dung von Quellen im Internet in das Wissensmodell integrieren zu kénnen.
Dazu werden durch eine Suche entsprechende Objektbilder z. B. aus Onli-
neshops bezogen und als Trainingsbeispiele fiir ein Klassifikationsmodell
genutzt. Uber zusitzlich verfiigbare Informationen wie Produktbeschrei-
bungen werden diese Objektmodelle ins Wissensmodell eingeordnet.

Mittels Verfahren der Sprachverarbeitung kann das Wissensmodell wei-
terhin auch mit Handlungswissen gefiillt werden, welches die Ausfiihrung
von Alltagsaufgaben beschreibt. Dieses wird ebenfalls semi-automatisch
aus Quellen im Internet erworben und in eine beschreibungslogische Form
tiberfiihrt [Ten1l]. Fiir die beiden semi-automatischen Vorginge
zum Erwerb von Wissen aus dem Internet ist ein menschliches Eingreifen
z.B. zur Qualitétssicherung des Wissens oder zur Disambiguierung von Be-
griffen notwendig. Die Techniken werden daher eher als eine Unterstiitzung
fiir den Menschen bei der Wissensmodellierung angesehen [Ten13].

Die Wissensreprdsentation in KnowRob erfolgt zunédchst prinzipiell deter-
ministisch. Mittels Bayesian Logic Networks ist allerdings ebenfalls
eine Komponente zur Darstellung von probabilistischen Zusammenhdngen
und zur probabilistischen Inferenz in das System integriert. Fiir spezifi-
sche Teilaspekte kann somit eine Modellierung von Unsicherheiten erfolgen.
Dies betrifft hauptsdchlich Beziehungswissen und kann nur mittels diskreter
Zufallsvariablen erfolgen. Die Instanziierung probabilistischer Teilmodelle
erfolgt dabei bei Bedarf und aus der Wissensbasis heraus.

Neben KnowRob gibt es noch weitere Wissensbasen im Bereich der Ser-
vicerobotik. Zwei wichtige Beispiele sind das Ontology-based Unified Ro-

1 In Bezug auf die auf der KnowRob Webseite (http://knowrob.org/kb/knowrob.owl,
letzter Abruf: 26.02.2020) verfiigbare Ontologie.
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bot Knowledge (OUR-K) [Lim11] sowie die Open Robots Ontology [Lem11].
OUR-K von Lim et al. stellt dabei ebenfalls einen umfassenden Ansatz zur
Weltmodellierung dar, welcher Aspekte der Welt auf unterschiedlichen Ebe-
nen zusammenhingend reprédsentiert. Dabei werden Merkmale von Objek-
ten modelliert, Objekte selbst, Karten auf metrischer, topologischer und
semantischer Ebene, rdumliche und zeitliche Beziehungen von Objekten
sowie Aufgaben und Handlungen eines Roboters. Das Modell ist dazu in fiinf
unterschiedliche Kategorien eingeteilt (wie Objekte), welche jeweils bis zu
drei Ebenen besitzen (wie Objektteile, Objekte und Objektgruppen). Inner-
halb dieser Struktur werden dann konkrete Konzepte modelliert (wie Tassen
als Objekte). Zwischen den Kategorien und Ebenen kénnen Beziehungen
unterschiedlicher Art bestehen, z. B. Teile-Ganzes-Beziehungen zwischen
Objektteilen und den entsprechenden Objekten oder eine Zuordnung von
Merkmalen zu Objektteilen. Merkmale sind auf symbolischer Ebene und
auf subsymbolischer Ebene représentiert, wobei letztere in Sensordaten ver-
ankerlﬂ sind. Neue Sensorbeobachtungen kénnen somit Aktualisierungen
in der Wissensbasis bewirken, d. h. die Erzeugung neuer Konzeptinstanzen
oder die Aktualisierung existierender Instanzen. Als Reprédsentationsspra-
che wird dabei OWL DL verwendet. Zusitzlich werden prédikatenlogische
Regeln definiert. Diese dienen der sog. Wissensassoziation, mit welcher zur
Laufzeit unterschiedliche Fakten (Instanzen der Wissensbasis) miteinander
verkniipft werden, um einen Roboter bei der Ausfithrung seiner Aufgaben
zu unterstiitzen.

Lemaignan beschiiftigt sich zunzchst grundlegend mit dem The-
ma der Wissensreprasentation fiir Serviceroboter. Dabei werden unterschied-
liche existierende Ansitze, darunter KnowRob und OUR-K, betrachtet und
analysiert. Alle betrachteten Ansétze werden anhand eines in ent-
wickelten Klassifizierungsschemas fiir Wissensreprdsentationssysteme ein-
geordnet. Darauf aufbauend wird von Lemaignan die Open Robots Ontology
(ORO, [Cem12]) definiert. ORO stellt eine OWL 2 DL Wissensbasis
fiir Serviceroboter dar, welche die aktive Verwaltung und Abfrage des enthal-
tenen Wissens unterstiitzt. Zur Darstellung von Vorwissen enthdlt ORO ein
Wissensmodell mit Alltagswissen im Umfang von 56 Klassen und 60 Relatio-
nen. Als Top-Level Ontologie wird OpenCyc eingesetzt. ORO unterstiitzt im

1 im Sinne von Symbol Grounding
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Speziellen die dialogbasierte Interaktion mit einem Serviceroboter. Dabei ist
es z. B. méglich, dem Roboter unbekannte Objekte von einem Menschen so-
lange beschreiben zu lassen, bis diese innerhalb der Wissenstaxonomie von
ORO ihrem Typ nach eingeordnet werden kénnen [Lem12]. Auf diese Weise
konnen auch Begriffe der menschlichen Sprache in den Beobachtungen
bzw. im Wissen des Roboters veranker{]werden.

2.3.2 Existierende Wissensbasen und -modelle

Weiterhin relevant fiir die Wissensreprdsentation in Umweltmodellen sind
auch Arbeiten, die explizit dem Aufbau von komplexen Wissensbasen die-
nen, welche z. B. Allgemein- und Alltagswissen reprasentieren. Derartige
Wissensbasen dienen oft der Erforschung und Entwicklung neuartiger infor-
mationsverarbeitender Systeme und werden z. B. eingesetzt, um das Verste-
hen natiirlicher Sprache, die gezielte Suche nach Informationen oder das
Ziehen von Schlussfolgerungen in Alltagssituationen zu unterstiitzen. Ein
Beispiel fiir solch eine Wissensbasis ist die Ontologie Cyc[Len95], welche
im gleichnamigen Projekt seit Langem entwickelt wird. Weitere Beispiele
solcher Wissensbasen sind WordNet [Mil95], ConceptNet oder Pro-
jekte wie DBPedia und YAGO [Reb16l, welche menschliches Allge-
meinwissen erfassen und auf formalisierte Weise im Internet frei verfiigbar
machen. Diese Wissenbasen stellen dabei sog. Wissensgraphen bzw. Linked
(Open) Data dar, d. h. umfangreiche semantische Netze.

Fiir die Umweltmodellierung ist vor allem die Frage interessant, inwie-
weit das in solchen Wissensbasen repradsentierte Wissen in einem Hinter-
grundwissensmodell genutzt werden kann. Hier spielen Aspekte wie die
Darstellungsform und Formalisierung des Wissens, der kognitive Bias der
Modellierung sowie die Qualitédtssicherung erstellter Modelle eine Rolle. Wei-
terhin ist die grundlegende kategorische Strukturierung des reprédsentierten
Wissens von Bedeutung. Zu diesem Zweck wird nachfolgend eine Auswahl
relevanter Wissensbasen und Strukturierungsansitze niher betrachtet.

WordNet ist eine frei verfligbare lexikalische Datenbank, welche
Begriffe bzw. Gruppen bedeutungsgleicher Begriffe als Konzepte eines taxo-
nomischen Wissensmodells beschreibt und mittels semantischer Relatio-

1 im Sinne von Symbol Grounding
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nen in Beziehung setzt. Neben Synonymen werden Ober- und Unterbegriffe
(Hyper- und Hyponyme), Teile-Ganzes-Beziehungen (Meronyme und Ho-
lonyme) sowie Gegensitze (Antonyme) im Wissensmodell reprédsentiert.
Weiterhin werden Homonyme (gleichlautende Begriffe mit unterschied-
licher Bedeutung) durch die genannte Gruppierung bedeutungsgleicher
Begriffe unterschieden. Die Strukturierung von Wissen in WordNet orien-
tiert sich im Wesentlichen an diesen semantischen Relationen. WordNet
wird hdufig im Bereich der Verarbeitung natiirlicher Sprache eingesetzt,
insbesondere zur Disambiguierung von Begriffen.

Eine dhnlich aufgebaute Wissensbasis stellt ConceptNet dar, wel-
ches aus dem Open Mind Common Sense Projekt hervorgegangen ist. Ziel
dieses Projekts war es, eine moglichst groe Menge an Allgemeinwissen
in einem web-basierten Crowdsourcing Ansatz zu erfassen. Das erfasste
Wissen wird in Form von einfach gehaltenen, natiirlichsprachlichen Satzen
dargestellt. Fiir ConceptNet werden diese Sitze automatisch aufbereitet und
als ein semantisches Netz formalisiert dargestellt. Die erzeugten Konzep-
te orientieren sich dabei an zusammengesetzten Ausdriicken und kénnen
z.B. Nominalphrase, Verbalphrasen oder Attributphrase reprasentieren. Im
Gegensatz zu WordNet werden neben semantischen Relationen noch iiber
20 weitere Typen von Relationen in ConceptNet unterstiitzt. ConceptNet ist
frei verfiigbar und stellt eine Form von Linked Open Data dar.

Der Begriff Linked Data nach Berners-Lee [BL06], bzw. Linked Open Da-
ta, falls frei verfiigbar, beschreibt in seiner Reinform untereinander in Be-
ziehung stehende Daten, welche iiber eindeutige Bezeichner identifiziert
werden. Die Bezeichner fungieren dabei zugleich als Identifikatoren fiir
Ressourcen im World Wide Web, unter welchen die mit einem Bezeichner
verbundene, intendierte Bedeutung, z. B. in Form einer Beschreibung, hin-
terlegt wird. Auch die Arten der verwendeten Beziehungen zwischen Daten
werden auf diese Weise beschrieben. Als Teil des Semantic Web wird Linked
Data mittels RDPEl und ggf. OWL als Représentationssprachen dargestellt.

Ein Beispiel fiir Linked Open Data ist die Wissensbasis des DBPedia Pro-
jekts [Leh15], welches aus Wikipedia extrahiertes Wissen aufbereitet und
formal reprasentiert. Zur Einordnung des zumeist aus den strukturierten
Anteilen von Wikipedia-Seiten extrahierten Wissens wird eine eigens er-

1 Resource Description Framework, s. Abschnitt
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stellte Ontologie verwendet, die allerdings nicht die Kriterien einer allge-
meinen Top-Level Ontologie (wie beispielsweise Aufgabenunabhéngigkeit)
erfiillt. Die erstellte Wissensbasis ist sehr umfangreich und enthilt, analog
zu Wikipedia, Wissen zu vielen unterschiedlichen Doménen. Dabei zdhlen
insbesondere Personen und Orte zu den am hiufigsten repréasentierten In-
formationen. Ein dhnliches Vorgehen wird auch von Projekt YAGO [Reb16]
verfolgt. Auch hier wird Wissen aus Wikipedia extrahiert und strukturiert
dargestellt, wobei besonderer Wert auf die Qualitdt der extrahierten Daten
gelegt wird. Zur taxonomischen Strukturierung des extrahierten Wissens
wird WordNet verwendet.

In den zuvor genannten Wissensbasen wird Allgemeinwissen iiber die
Welt und teilweise Domédnenwissen formal dargestellt. Viele der Wissens-
basen sind untereinander vernetzt und stellen ihr Wissen in Form von RDF
Tripeln frei zur Verfiigung. Durch die Art des enthaltenen Wissens, z. B. bzgl.
Detailgrad und Formalisierung, sind diese Wissensbasen nicht direkt als
Hintergrundwissensmodell fiir die Umweltmodellierung geeignet. Sie kén-
nen jedoch wertvollen Quellen fiir die Erstellung eines Modells und dessen
semi-automatische Ergdnzung darstellen.

Top-Level Ontologien

Neben den eigentlichen Inhalten eines Wissensmodells ist dessen grundle-
gende kategorische Strukturierung, nach welcher Wissen angeordnet wird,
ein wesentlicher Aspekt fiir die Umweltmodellierung. Fiir Ontologien wird
eine derartige Strukturierung im Idealfall in Form einer Top-Level Ontolo-
gie beschrieben. Viele der formaleren Wissensmodelle definieren explizite
Top-Level Ontologien fiir ihre Wissensbasen. Da Top-Level Ontologien mit
Hinblick auf Wiederverwendbarkeit entworfen werden, stellen sie bzgl. der
moglichen Strukturierung der Wissensreprasentation fiir die Umweltmodel-
lierung relevante Literatur dar.

Das bereits erwdhnt Projekt Cyc definiert eine umfangreiche Wis-
sensbasis, welche auf einer explizit formulierten Top-Level Ontologie ba-
siert. Unterhalb dieser Top-Level Ontologie sind sog. Mikrotheorien auf
unterschiedlichen Ebenen angesiedelt, welche auf tieferen Ebenen getrennt
voneinander spezifische Anwendungsbereiche beschreiben. Top-Level On-
tologie und Wissensbasis werden in einer eigenen Repridsentationssprache
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namens CycL dargestellt, welche in Teilen eine Logik hoherer Stufe dar-
stellt [Mat06]. Das Projekt stellt weiterhin eine eigene Inferenzmaschine fiir
diese Sprache bereit. Die Top-Level Ontologie von Cyc unterscheidet inhalt-
lich Kategorien wie Individuen von Sammlungen, anfassbare von teilweise
nicht anfassbaren Individuen, raumliche von zeitlichen Individuen usw.
Die Wissensbasis an sich beschreibt Allgemeinwissen sowie doménen- und
anwendungsspezifisches Wissen fiir viele Teilbereiche. Wissensbasis und
Top-Level Ontologie sind proprietdr, fiir einen Zeitraum existierte jedoch
mit OpenCyc auch eine im Umfang reduzierte, frei zugingliche Variante.

Eine weitere Top-Level Ontologie ist mit der Suggested Upper Merged
Ontology (SUMO) [Nil01] gegeben. Diese Top-Level Ontologie wurde als
Verschmelzung von mehreren vorausgehenden Top-Level Ontologien er-
stellt, darunter Ontologien von Sowa sowie von Russell und Norvig
[Rus10]. Die Ontologie ist in einer Version des Wissensaustauschformats
Kllﬂ beschrieben. Die Top-Level Ontologie unterscheidet inhaltlich Physi-
sches von Abstraktem. Als Physisches werden dabei Objekte von Prozessen
sowie ganzheitliche Objekte von Sammlungen unterschieden. Als Abstraktes
werden Attribute von Relationen unterschieden etc. Die Anwendungsgebie-
te der Top-Level Ontologie liegen in den Bereichen Suche, Linguistik und
Schlussfolgern. Die Top-Level Ontologie wird zusétzlich durch entsprechen-
de Doménen-Ontologien fiir spezifische Anwendungsbereiche ergédnzt und
ist frei verfiigbar.

Eine weitere, ebenfalls frei verfiigbare Top-Level Ontologie stellt DOLCE
dar. Diese Top-Level Ontologie wurde im WonderWeb Projekt entwi-
ckelt, welches die Erstellung einer Bibliothek von Ontologien zum Ziel hatte.
DOLCE diente in dieser Bibliothek als Ausgangspunkt fiir die Entwicklung
und Integration weiterer grundlegender Ontologien. DOLCE selbst ist eine
reine Top-Level Ontologie, welche in Pradikatenlogik beschrieben und stark
axiomatisiert ist. Neben Ausdrucksstdrke stand bei der Entwicklung von
DOLCE auch die Fundierung von Entwurfsentscheidungen auf Prinzipien
der formalen Ontologie im Vordergruncﬂ In der Top-Level Ontologie wird
Abstraktes von Qualitdten sowie raumzeitlichen Entitdten unterschieden.
Entitdten existieren dabei entweder zu jedem einzelnen Zeitpunkt vollstdn-

1 Knowledge Interchange Format
2 gl Abschnittzur OntoClean Methodik
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dig oder zu jedem Zeitpunkt nur teilweise und dafiir in der Zeit. Weiterhin
wird Physisches von Nichtphysischem und Handelndes von Gegenstandli-
chem unterschieden. DOLCE als Top-Level Ontologie ist dabei insgesamt
auf eine Modellierung von Kategorien ausgerichtet, welche menschlicher
Sprache und Allgemeinwissen zugrunde liegen.

Die genannten Top-Level Ontologien stellen strukturierte Ansitze dar,
mittels derer sich Domédnenwissen in einem Hintergrundwissensmodell
inhaltlich gegliedert représentieren ldsst. Die Ansdtze unterscheiden sich
dabei in Bezug auf die Art, wie solches Wissen grundsatzlich kategorisiert
wird. Fiir alle genannten Ansitze existiert eine Formalisierung in OWL DL,
fiir SUMO und DOLCE ist diese frei verfiigbar.

Spezialisierte Wissensmodelle

Neben der kategorischen Strukturierung eines Wissensmodells existieren
weitere Aspekte, die domédneniibergreifenden Charakter haben und somit
unabhéngig von einer konkreten Anwendung beschrieben werden kon-
nen. Dazu zdhlen z. B. die Darstellung von Raum, Zeit und Einheiten. Fiir
Raum und Zeit betrifft dies die Darstellung punktueller Informationen (wie
Positionen oder Zeitpunkte) und regionenbezogener Informationen (Ge-
biete, Zeitintervalle). Weiterhin ist auch die Definition von Beziehungen
zwischen solchen Informationen betroffen (z. B. rdumliche oder zeitliche
Nachbarschafts-, Enthaltenseins- und Unterschiedlichkeits-Beziehungen).

Raum Die Darstellung von Raum bzw. Ort besitzt ebenfalls unterschiedli-
che Aspekte. Einerseits konnen mit Positionen Orte fiir Entitdten angegeben
werden. Dies kann z. B. metrisch mit Bezug zu einem Koordinatensystem
erfolgen. Andererseits kann Raum nach Bateman und Farrar auch
als eine grundlegende ontologische Qualitdt betrachtet werden und dabei
auf unterschiedliche Arten konzeptualisiert und formalisiert werden. Hier
spielen rdumliche Beziehungen unterschiedlicher Arten eine wichtige Rolle.

Soll fiir ein betrachtetes Objekt seine Position angegeben werden, so be-
steht ein haufiges Vorgehen darin, diese Position mit einem Punkt in ei-
nem entsprechenden Koordinatensystem zu identifizieren. Dies kann geo-
metrisch erfolgen, unter Verwendung eines zwei- oder dreidimensionalen
kartesischen Koordinatensystems. Die einzelnen Koordinaten einer Posi-
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tion werden dabei metrisch als Lidngen mit entsprechender Maf3einheit
angegeben. Neben geometrischen Koordinatensystemen kénnen auch geo-
graphische Koordinatensysteme genutzt werden, z. B. um die Position von
Objekten auf der Erdoberflache anzugeben. Positionen werden hier hdufig
mittels zweier Koordinaten beschrieben. Fiir eine eindeutige Interpretation
solcher Angaben wird allerdings weiterhin ein sog. geodétisches Datum
benotigt, welches Ursprung und Orientierung eines geographischen Koordi-
natensystems in Bezug auf den Erdkorper festlegt. Zusammen werden das
Koordinatensystem und das geoddtische Datum als Koordinatenreferenz-
system bezeichnet. Beispiele fiir solche geodétischen Referenzsysteme sind
das World Geodetic System 1984 (WGS84) sowie das UTM—Systenﬂ
In WGS84 werden Positionen von Objekten auf der Erdoberfldche iiber die
Angabe der geographischen Liange und Breite beschrieben.

Allgemein lassen sich lokale bzw. relative Koordinatensysteme von globa-
len oder Weltkoordinatensystemen unterscheiden. Durch die Angabe eines
geoddtischen Datums wird ein lokales geographisches Koordinatensystem
z.B. zu einem globalen Koordinatensystem. Diese Unterscheidung gilt eben-
so fiir geometrische Koordinatensysteme. Beispielsweise miissen Ortsanga-
ben in den lokalen Koordinatensystemen verschiedener Serviceroboter fiir
einen Vergleich oder eine weitere Verarbeitung zun4chst in ein gemeinsames
Weltkoordinatensystem umgerechnet werden. Zu diesem Zweck kénnen
entsprechende Koordinaten-Transformationen genutzt werden.

Die Darstellung von Positionen mittels metrischer Koordinatensysteme
ist fiir eine technische Informationsverarbeitung hilfreich. In Situationen
des menschlichen Alltags spielt diese Art der Ortsdarstellung allerdings nur
eine untergeordnete Rolle. Hier steht eine andere Art der Referenzierung
von Ort und Raum im Vordergrund, welche von qualitativer Natur ist und
sich raumlicher Beziehungen bedient [Bat06]. Dies spiegelt sich auch in der
menschlichen Sprache wieder. Diese Art der Ortsdarstellung ist somit auch
fiir eine Reprédsentation von raumbezogenen Vorwissen auf semantischer
und pragmatischer Ebene relevant.

Hierbei wird Raum als eine grundlegende ontologische Qualitédt aufgefasst.
Die Instanzen dieser Qualitét stellen z. B. rdumliche Regionen dar. Regionen
konnen gegeniiber Punkten dabei als eine natiirliche Reprdsentation und

1 Universal Transverse Mercator
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ein kognitiv motiviertes Grundprimitiv zur Darstellung von Raum betrachtet
werden [Bat06]. Um bei diesem Vorgehen raumbezogene Aspekte und Eigen-
schaften von relevanten Entitdten einer Doméne beschreiben zu kénnen,
werden diese Objekte in Abstraktion ihrer weiteren Eigenschaften mit den
von ihnen eingenommen rdumlichen Regionen identifiziert.

Um Wissen tiber raumliche Regionen (und somit auch die raumbezogenen
Aspekte von Entitdten) in Form von Aussagen darstellen zu kénnen, werden
rdumliche Relationen bendétigt. Diese Relationen beschreiben dabei qualita-
tives Wissen. Als grundlegende Relationen werden in Teile-Ganzes-
Beziehungen, Verbundenheit und Gleichheit zwischen Regionen genannt
sowie Beziehungen zwischen Entitdten und Regionen, welche zur Verortung
der Entitdten dienen. Als Arten von Relationen lassen sich topologische Re-
lationen von Richtungs- und Abstandsbeziehungen unterscheiden [Pul88].
Letztere beinhalten Beziehungen wie »vorg, »hinter, »links von« oder »nahe
bei« und stellen meist symbolische Relationen dar. Topologische Relationen
wie »gleich«, »bertihrt«, »enthélt«, »iiberlappt« etc. konnen dagegen mittels
Logik formal in ihrer Bedeutung definiert werden. Somit lassen sie sich
in Kalkiilen wie dem Region Connection Calculus (z. B. als RCC8)
zum raumbezogenen Schlussfolgern verwenden. Einen umfassenden An-
satz zur formalen Beschreibung der méglichen topologischen Beziehungen
zwischen zwei gegebenen (zweidimensionalen) raumlichen Regionen stellt
das sog. DE-9H\/E| Modell dar. In diesem Modell kénnen formal 512
verschiedene Beziehungen zwischen Regionen unterschieden werden. Die-
se formalen Beziehungen werden genutzt um verallgemeinerte, vor allem
dimensionsunabhéngige, priazise Relationen fiir Regionen zu definieren.

Fiir die Darstellung von Raum in existierenden Umweltmodellen, wie z. B.
den zuvor vorgestellten, lassen sich ebenfalls die genannten unterschiedli-
chen Betrachtungsweisen von Raum erkennen. So werden z. B. lokale me-
trische Karten iiber topologische Beziehungen verkniipft, um eine globale
Représentation des relevanten Raums zu erreichen. Durch die Verkniipfung
der menschlichen Vorstellung von Raum, wie iiber Sprache ausgedriickt,
mit der technischen Reprisentation entstehen somit semantische Modelle.

Auch einige der genannten Top-Level Ontologien, darunter SUMO und
Cyc, beinhalten bereits einige Formalisierungen der Art und Weise, wie

1 Dimensionally Extended nine-Intersection Model
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Raum und raumliche Positionen betrachtet werden, und definieren ent-
sprechende rdumliche Beziehungen [Bat06]. Andere, wie DOLCE, legen nur
allgemein die Art und Weise fest, wie Raum als eine ontologische Qualitét re-
présentiert wird und {iberlassen die detaillierte Modellierung im Bedarfsfall
untergeordneten, detaillierteren Ontologien.

Zeit Zur Modellierung von Zeit existieren viele unterschiedliche onto-
logische Ansétze. Einen im Bereich des Semantic Web relevanten Ansatz
stellt die Ontologie OWL-Time dar [W3C20], eine in OWL 2 DL reprisen-
tierte Formalisierung von Zeitintervallen und Zeitpunkten sowie zeitlichen
Relationen. Der Ontologie liegt eine pradikatenlogische Axiomatisierung
zugrunde, welche angepasst in Beschreibungslogik {ibernommen wurde.
Zeitpunkte werden dabei als Spezialfall eines Zeitintervalls mit Lange 0 be-
trachtet. Zur Reprédsentation von Zeitpunkten mit Datum wird in OWL-Time
u. a. auf zwei Grundprimitiven aus OWL aufgebaut, welche XML Datentypen
entsprechen. Einen alternativen Ansatz stellt das Date-Time Vocabulary
[Lin12] dar, fiir welches ebenfalls eine OWL 2 Fassung existiert. Auch eini-
ge Top-Level Ontologien machen Aussagen iiber die Repriasentation von
Zeit. Fir DOLCE gilt z. B. dieselbe allgemeine Herangehensweise wie fiir die
Darstellung von Raum, in welcher Zeit unspezifisch als eine der méglichen
Qualitdten einer Entitdt behandelt wird, welche Werte innerhalb einer zeitli-
chen Region besitzt. Eine weitere Spezifizierung dieser Grundstruktur wird
untergeordneten Ontologien {iberlassen. Die Konzepte von Zeit und Raum
werden in DOLCE allerdings in der grundlegenden Strukturierung zur Unter-
scheidung von Kategorien genutzt. Weiterhin kénnen auch die Beziehungen
zwischen Zeitintervallen und Zeitpunkten formal durch zeitliche Relationen
(»vor, »nachg, »enthélt« etc.) beschrieben werden. Auf Basis solcher Relatio-
nen kann dann mittels temporaler Kalkiile wie Allens Intervallalgebra
temporal geschlussfolgert werden.

Mafleinheiten Ein weiterer wichtiger Aspekt fiir die Umweltmodellierung
ist die einheitenbehaftete Darstellung von erfassten Werten, z. B. in Bezug
auf die Merkmale beobachteter Objekte. In einem Modell kann diesbeziig-
lich Wissen tiber unterschiedliche existierende Einheiten fiir physikalische
Groflen und mogliche Konvertierungen zwischen diesen Einheiten darge-
stellt werden. Es existieren unterschiedliche Modelle, welche diese Thematik
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betrachten. Ein Teil dieser Modelle wird von Keil und Schindler ge-
geniibergestellt und verglichen. Eines dieser Modelle ist die sog. Quantities,
Units, Dimensions and Data TypesEl (QUDT) Ontologie, ein NASA initiiertes
Projekt zur Beschreibung von physikalischen Gréfen, ihren Einheiten und
den Zusammenhéngen zwischen unterschiedlichen Gréen. Auch Systeme
von Groflen und Einheiten werden betrachtet. Unter anderem werden in
QUDT physikalischen Gréf3en anwendbare Einheiten zugeordnet sowie Kon-
versionen zwischen unterschiedlichen Einheiten fiir eine physikalische Gro-
Be beschrieben. Dabei werden auch Einheiten fiir raum- und zeitbezogene
Groflen beschrieben. Das Modell ist in einer in OWL formalisierten Fassung
verfligbar. Eine weitere Ontologie fiir Malleinheiten wird von Rijgersberg
definiert [RijI3]. Die Ontologie ist in OWL 2 beschrieben und betrachtet
ebenfalls physikalische Grof3en sowie fiir sie anwendbare Einheiten. Dabei
werden explizit auch Prifixe (wie Kilo, Milli etc.) fiir Einheiten betrachtet und
die Faktoren fiir eine Konvertierung zur Einheit ohne Prafix modelliert. Eben-
so werden Konvertierungen zwischen allgemeinen Einheiten beschrieben.
Auch Skalenniveaus werden modelliert. Die Kategorisierung der Ontologie
wird mit der Strukturierung der Top-Level Ontologie DOLCE verglichen,
wobei einige Abweichungen festgestellt werden. Eine mdgliche Integration
in DOLCE wird daher als interessanter Aspekt beschrieben, der aber noch
genauer untersucht werden muss.

2.3.3 Zusammenfassung zu existierenden Wissens- und
Umweltmodellen

Es existieren zahlreiche formale Wissensmodelle und -basen, welche im Be-
reich der kiinstlichen Intelligenz zur Unterstiitzung von Anwendungen ein-
gesetzt werden konnen. Diese Wissensmodelle stellen wertvolle Quellen fiir
bereits formalisierte Informationen dar. Die konkrete Anwendbarkeit muss
jedoch im Einzelfall in Bezug auf die Anforderungen eines Anwendungs-
falls, die dort betrachtete Doméane sowie den zugrunde gelegten Bias (bzgl.
Aspekten wie Abstraktionsniveau etc.) gepriift werden. Die Wissensmodelle
setzen unterschiedliche Formalismen zur Reprédsentation von Wissen ein,
wobei auch hier vermehrt OWL genutzt wird. Weiterhin werden unterschied-

1 http://www.qudt.org|(letzter Abruf: 13.05.2020)
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liche grundlegende Kategorisierungen in Form von Top-Level Ontologien
angenommen. Top-Level Ontologien stellen dabei vielversprechende Aus-
gangspunkte zur Entwicklung von nichttrivialen Domdnenmodellen dar.
Spezialisierte Wissensmodelle betrachten detailliert spezifische Aspekte wie
die Darstellung von Ort, Zeit und Maleinheiten. Die Wiederverwendung
von zumindest Teilen solcher Modelle stellt ebenfalls einen Mehrwert dar,
muss jedoch auch im Einzelfall gepriift werden.

Im Bereich der Umweltmodellierung nutzen andere Ansétze ebenfalls
logische oder logisch-probabilistische Sprachen zur Reprisentation von
Domaédnenwissen. Die erstellten Domdnenmodelle sind dabei meistens sehr
speziell auf eine Doméne zugeschnitten und dienen hédufig zur Erkennung
vorgegebener Situationen. Dies gilt z. B. fiir Ansdtze aus dem Bereich des
autonomen Fahrens. Allgemein dienen die Umweltmodelle hdufig der Unter-
stiitzung von Situationsbewusstsein, indem sie z. B. das Ziehen von Schluss-
folgerungen ermoglichen. Komplexere Wissensmodelle werden im Bereich
der Servicerobotik eingesetzt. Diese Modelle sollen Serviceroboter intel-
ligentes autonomes Verfahren erméglichen, z. B. bei der Ausfithrung von
Alltagsaufgaben. Mit KnowRob existiert dabei eine umfangreiche formale
Wissensbasis, welche sowohl Alltagswissen bzgl. menschlicher Handlungen
als auch Informationen fiir eine Erkennung von Objekten beinhaltet bzw.
semi-automatisiert erwerben kann. Eine Darstellung von probabilistischen
Informationen wird allerdings auch hier nur zum Zwecke des Schlussfol-
gerns unterstiitzt, auf Basis einer Teilmenge des Modells. Auch folgen die
semi-automatisch erworbenen Modellanteile nicht notwendigerweise Prin-
zipien der formalen Ontologie zur Strukturierung von Wissen.

2.4 Umweltmodellierung fiir offene Welten

In dieser Arbeit wird als ein zentrales Thema die adaptive Umweltmodellie-
rung betrachtet. Diese betrifft die Fragestellung, wie ein Umweltmodell dazu
in die Lage versetzt werden kann, sein genutztes Wissensmodell adaptiv an
eine beobachtete Situation anzupassen. Neben der Fahigkeit, den Bedarf
fiir eine solche Anpassung festzustellen, muss ein Umweltmodell zu diesem
Zweck zu konkreten Ergdnzungen und Anpassungen seines Hintergrundwis-
sensmodells befahigt werden. Dabei geht die adaptive Umweltmodellierung
davon aus, dass ein bereits existierendes Wissensmodell anzupassen ist, und
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nicht ein Modell vollstindig neu zu erstellen ist. Die Anpassungen eines
Hintergrundwissensmodells finden somit auf der Ebene der bisher im Mo-
dell enthaltenen Konzepte statt. Ergdnzungen des Modells betreffen dabei
das Erlernen neuer Konzepte auf Basis von in der Umgebung beobachteten
Entitdten. Weiterhin ist von Interesse, nach welchen Prinzipien solche Er-
weiterungen eines Modells stattfinden sollen. In Bezug auf die genannten
Aspekte stellt dieser Abschnitt relevante Literatur vor. Da das Thema der
adaptiven Umweltmodellierung eine spezifische Problemstellung auf Basis
der objektorientierten Umweltmodellierung darstellt, sind hiervon verschie-
dene Bereiche betroffen, die allerdings nur im Uberblick vorgestellt werden.
Dabei wird in Abschnitt2.4.T]zunéchst das Thema des maschinellen Kon-
zeptlernens betrachtet. Abschnitt gibt anschliefend einen Uberblick
iiber das Thema des Ontologie-Lernens. In Abschnitt[2.4.3|werden weiterhin
kognitive Architekturen in Bezug auf die adaptive Umweltmodellierung be-
trachtet. Abschnitt[2.4.4stellt schlieflich zwei spezifische Ansétze mit Bezug
zur adaptiven Umweltmodellierung vor.

2.4.1 Konzeptlernen

Das Erlernen neuer Konzept stellt eine zentrale Aufgabe der adaptiven Um-
weltmodellierung dar. Als Lernbeispiele, auf Basis derer neue Konzepte
definiert werden sollen, dienen dabei in der Umgebung beobachtete und an-
schlieBend im Weltmodell reprasentierte Entitdten und ihre Eigenschaften.
Diese Eigenschaften werden im Fall des objektorientierten Umweltmodells
in Form von Wahrscheinlichkeitsverteilungen beschrieben, was z. B. gegen-
tiber dem klassischen Konzeptlernen eine erweiterte Ausgangssituation
darstellt. Die nachfolgende Darstellung des klassischen Konzeptlernens
basiert auf [Kuw10].

Klassisches Konzeptlernen

Der klassische Ansatz zum Konzeptlernen befasst sich mit dem Lernen von
booleschen Funktionen aus Beispielen [Mit97]. Ein Konzept wird dabei als
eine boolesche Funktion betrachtet, welche Instanzen, die durch ihre Attri-
butwerte reprasentiert werden, auf einen Wert von 1 (Konzeptzugehorigkeit)
oder 0 (Nicht-Zugehorigkeit) abbildet. Die Menge der moglichen Instanzen
wird somit durch das kartesische Produkt der betrachteten Attributdoma-
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nen definiert, die oft aus diskreten Werten bestehen. Jede Instanz in der
Menge der Trainingsdaten ist dabei als positives oder negatives Beispiel
des Konzepts gekennzeichnet. Um ein Zielkonzept zu erlernen, werden die
Konzepte als Hypothesen dargestellt, d. h. als Konjunktionen von Einschran-
kungen an die zulédssigen Attributwerte. Dabei kann fiir ein bestimmtes
Attribut z. B. jeder beliebige Wert erlaubt sein oder auch nur ein bestimmter
Wert. Die Aufgabe des Konzeptlernens besteht dann darin, eine Hypothe-
se zu finden, die mit den Trainingsdaten i{ibereinstimmt. Diese Aufgabe
kann als gezielte Suche im Hypothesenraum durchgefiihrt werden unter
Ausnutzung einer Ordnung der Hypothesen bzgl. ihrer Allgemeinheit. Ei-
ne Hypothese gilt dabei als allgemeiner als eine andere, wenn die Menge
der fiir sie zuldssigen Instanzen eine Obermenge zur Menge der zuldssigen
Instanzen der anderen Hypothese darstellt. Basierend auf dieser Ordnung
wurden verschiedene Lernalgorithmen fiir Konzepte entwickelt, darunter
der Versionsraurn-AlgorithmusElvon Mitchell [Mit79].

Induktive Inferenz Der induktive Bias des klassischen Konzeptlernens
wird teilweise bereits durch die gewihlte Struktur der Hypothesenrepra-
sentation bestimmt. Ist beispielsweise ein Zielkonzept nicht als Hypothese
darstellbar, so kann es folglich auch nicht gelernt werden.

Fiir die allgemeine Aufgabe, aus Beispielen zu lernen, wird eine Menge
von Stichproben oder Trainingsdaten (x1,y1),(x2,)2), ..., (X, ¥5) als gegeben
angenommen, wobei x; den beobachtbaren Teil der Daten und y; eine
Bewertung dieser Daten darstellt. Soll ein funktionaler Zusammenhang
zwischen den x;- und y;-Werten gelernt werden, so wird diese Aufgabe
im Bereich der Statistik als Regression und im Bereich des maschinellen
Lernens als iiberwachtes Lernen bezeichnet [Grii07]. Der speziellere Fall, in
welchem die y;-Werte auf eine endliche Menge beschréankt sind, wird als
Klassifikation oder, im Speziellen, als Konzeptlernen bezeichnet.

Das automatische Lernen aus einer kleinen Anzahl von Beispielen ist ei-
ne schwierige Aufgabe, insbesondere wenn die resultierende funktionale
Beziehung oder der Klassifikator auch in der Lage sein soll, bisher unge-
sehene Daten gut vorherzusagen (sog. Generalisierungsfahigkeit). Fiir ein
erfolgreiches Lernen sind neben den Trainingsdaten somit noch weitere

1 Englisch: Version Space
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Annahmen bzgl. des gegebenen Problems notwendig. Diese Annahmen
konnen einen starken Einfluss auf die inferierte Generalisierung haben und
werden daher als induktiver Bias bezeichnet [Mit80]. Ein prominentes Bei-
spiel fiir den induktiven Bias beim Konzeptlernen stellt die Struktur des
Raums der moglichen Hypothesen dar. Da Inferenzverfahren beim Lernen
die Zielhypothesen nur aus diesem Raum auswahlen kénnen, sind nicht
darstellbare Hypothesen daher a priori ausgeschlossen. Die Struktur des
Hypothesenraums bzw. der induktive Bias muss somit auch in der adaptiven
Umweltmodellierung beachtet werden.

Hierarchisches Konzeptlernen

Mit dem Erlernen von Konzepten beschiftigt sich auch das Gebiet der nume-
rischen Taxonomie [Sok66], welches in betrachtet wurde. Dieses
Gebiet betrifft die biologische Taxonomie und wurde urspriinglich entwi-
ckelt, um eine objektive Taxonomie fiir biologische Organismen anhand von
quantitativ erfassbaren diskreten Merkmalen dieser Organismen erstellen
zu konnen. Das methodische Ziel ist dabei, eine gegebene Menge von Objek-
ten anhand der quantitativen Ahnlichkeit ihrer Merkmale uniiberwacht in
Gruppen einzuteilen. Diese Gruppen kénnen wiederum hierarchisch ange-
ordnet sein. Damit wird in der numerischen Taxonomie bereits eine Art der
agglomerativen hierarchischen Clusteranalyse umgesetzt. Die numerische
Taxonomie definiert dazu unterschiedliche MaRe, mit denen die Ahnlichkeit
von Objekten aufgrund ihrer Merkmale bewertet werden kann.

Eine tatsdchliche Beschreibung der erzeugten Gruppen im Sinne einer
Konzeptdefinition wird in der numerischen Taxonomie allerdings nicht
erzeugt. Eine solche Beschreibung fiihren allerdings die Methoden der kon-
zeptuellen Clusteranalyseﬂ von Fischer mit COBWEB und seinen
Erweiterungen fiir kardinale Attribute (z. B. CLASSIT [Gen89]) ein. Die kon-
zeptuelle Clusteranalyse hat dabei zum Ziel, gegebene Daten (Objekte und
deren diskrete Attribute) auf eine verstindliche Weise zusammenzufassen
und zu abstrahieren [Fis87]. Zu diesem Zweck werden fiir Cluster Beschrei-
bungen erzeugt, welche das durch ein Cluster dargestellte Konzept im Sin-
ne einer Definition beschreiben. Die Beschreibung erfolgt probabilistisch

1 Englisch: conceptual clustering
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als eine Statistik tiber die bisher beobachteten Attributwerte der Instan-
zen dieses Clusters und wird als ein probabilistisches Konzept bezeichnet.
Die Wahrscheinlichkeit eines Attributwerts wird dabei als eine bedingte
Wahrscheinlichkeit dargestellt, wobei als Bedingung die probabilistischen
Konzepte genutzt werden. Diese Beschreibung wird im Verfahren weiterhin
auch zur Bestimmung der Cluster genutzt. Das leitende Prinzip ist es dabei,
Cluster zu erzeugen, deren Beschreibung die Vorhersage von mdglichst vie-
len Informationen iiber bisher ungesehene Instanzen des Clusters erlaubt,
im Sinne einer erwarteten Anzahl an korrekt vorhergesagten Attributwer-
ten. Die genutzte Metrik wird dabei als Kategorie-Niitzlichkeit bezeichnet.
Das in COBWEB umgesetzte Verfahren zur konzeptuellen Clusteranalyse ist
uniiberwacht und inkrementell.

2.4.2 Ontologie-Lernen

Die vorgestellten Arten des maschinellen Konzeptlernens betreffen das Ler-
nen symbolischer Konzeptdefinitionen aufgrund von symbolisch oder nu-
merisch dargestellten Attributen. Als Konzepte werden dabei mathematisch
dargestellte Hypothesen gelernt.

Eine dhnliche Fragestellung und auch dartiber hinausgehende Aspekte
werden strukturiert auch im Bereich des Ontologie-Lernens betrachtet. Hier-
bei ist es das Ziel, Definitionen und eine Axiomatisierung fiir die Konzepte
und Relationen einer Ontologie zu erlernen, z. B. auf Basis von textuellen
Ressourcen. Beim Ontologie-Lernen erstellte Definitionen miissen im Ver-
gleich zum klassischen Konzeptlernen in der Reprédsentationssprache der
Ontologie dargestellt werden, z. B. also in OWL. Das Lernen von Ontologien
erfolgt in der Regel schichtenweise [Cim06]. Zuerst werden relevante Begrif-
fe und ihre Synonyme bestimmt. Auf dieser Grundlage werden Konzepte
definiert und diese anschlieBend taxonomisch angeordnet. Weiterhin wer-
den Relationen definiert und ebenfalls taxonomisch angeordnet. Schlieflich
werden darauf aufbauend Axiome gelernt. Dieses schrittweise Vorgehen im
Ontologie-Lernen besitzt dabei eine deutliche Ahnlichkeit zum Vorgehen
beim manuellen Ontologie-Entwurf (vgl.[2.2.3). Ontologie-Lernen kann lexi-
kalisch auf Basis textueller Ressourcen und unter Verwendung von Metho-
den zur Verarbeitung natiirlicher Sprache, statistisch oder logisch erfolgen
[Asi18]. Ein wichtiger Aspekt des lexikalischen Ontologie-Lernens ist, dass
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neben Konzeptdefinitionen auch konkrete Bedingungen an die Beziehun-
genElzwischen Konzepten als Axiome gelernt werden kénnen [V6109]. Das
Erlernen von Ontologien erfolgt in der Regel semi-automatisch und
unter einer manuellen Evaluation der gelernten Ontologien [Asi18].

Die Nutzung von textuellen Ressourcen beim Ontologie-Lernen geht iiber
den Fokus der adaptiven Umweltmodellierung in dieser Arbeit hinaus, er-
moglicht allerdings das Erlernen von semantischen und nicht aus Umge-
bungsbeobachtungen ableitbaren Informationen fiir ein Wissensmodell.
Das Themengebiet des Ontologie-Lernens kann somit als komplementar
zum in dieser Arbeit vorgestellten Ansatz fiir die adaptive Umweltmodel-
lierung angesehen werden. Die Methoden des Ontologie-Lernens konnten
z. B. genutzt werden, um aus Umgebungsbeobachtungen erlernte Konzepte
um semantische Informationen zu erweitern. Als einen ersten Schritt in
eine solche Richtung stellt Abschnitteine mogliche Erweiterung der
adaptiven Umweltmodellierung durch Integration externen semantischen
Wissens vor.

2.4.3 Kognitive Architekturen

Neben dem tatsdchlichen Erlernen neuer Konzepte spielen in der adaptiven
Umweltmodellierung auch Fragen eine Rolle, wie unter welchen Umstén-
den und auf welche Art und Weise ein Wissensmodell erweitert und ange-
passt werden sollte. In Bezug auf solche Fragen kénnen Denkanstofe in
den Erkenntnissen der Kognitionswissenschaften zum menschlichen Kon-
zeptlernen gefunden werden. Im Speziellen sind fiir diesen Zweck kognitive
Architekturen relevant. Kognitive Architekturen stellen dabei implemen-
tierte und ausfiithrbare Modelle der menschlichen Kognition dar, welche
auf einer entsprechenden Kognitionstheorie beruhen [Bac03]. Kognitive
Architekturen kénnen in ihren Grundbegriffen auf abstrakte Weise auch zur
objektorientierten Umweltmodellierung dhnlich sein. So besitzen z. B. man-
che kognitive Architekturen begrifflich auch ein Weltmodell. Da in dieser
Arbeit die adaptive Umweltmodellierung im Mittelpunkt steht, soll an dieser
Stelle nicht weiter auf grundsitzliche Ahnlichkeiten zur objektorientierten
Umweltmodellierung eingegangen werden. Stattdessen sollen die fiir die

1 Englisch: property restrictions
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adaptive Wissensverwaltung relevanten Aspekte in kognitiven Architekturen
betrachtet werden. Dies betrifft z. B. Prinzipien, nach welchen sich die adap-
tive Umweltmodellierung in ihrem Vorgehen richten kann. Als ein Beispiel
soll hier die MicroPsi Architektur von Bach genannt wer-
den. In dieser kognitiven Architektur werden beispielsweise Kategorien fiir
Objekte durch die Verallgemeinerung von Objektreprésentationen gewon-
nen. Die als Grundlage betrachteten Objekte miissen dabei alle hinreichend
dhnlich sein. Informationen iiber beobachtete Objekte werden in einem
Protokoll gespeichert. Die Inhalte dieses Protokollspeichers sind in regelmé-
Bigen Abstdnden Gegenstand einer Weiterverarbeitung, welche in MicroPsi
als Reflektion bezeichnet wird. Ziel dieser Reflektion ist es, die Inhalte des
Protokollspeichers zu komprimieren, indem enthaltene Objekte durch ih-
re Kategorien ersetzt und dargestellt werden. Der Erwerb neuer komplexer
Konzepte oder Kategorien erfolgt in MicroPsi nicht in einem Schritt, sondern
betrachtet tiber das Protokoll immer eine Historie von Perzeptionsschritten.

Die Grundséitze und Prinzipien des genannten Vorgehens von kognitiven
Architekturen kénnen nun auf angepasste Weise auch in der adaptiven Um-
weltmodellierung Beachtung finden. Einige der in Kapitel[§| dargestellten
Anteile der adaptiven Wissensverwaltung lassen sich somit tiber Denkansto-
Be aus der menschlichen Kognition motivieren und begriinden.

2.4.4 Spezifische Ansitze

Von Daoutis wird ein insgesamt dhnlicher Ansatz wie in
der adaptiven Umweltmodellierung betrachtet. Dabei wird zundchst von
einer dhnlichen Problemstellung wie der des objektorientierten Umwelt-
modells ausgegangen, fiir das Anwendungsgebiet der kognitiven Robotik.
Im Mittelpunkt der Arbeit steht die Verankerunéﬂ von Sensordaten bzgl.
wahrgenommener physischer Objekte in semantischen Konzepten [Daol3].
Diese Konzepte dienen dabei dhnlich wie in der objektorientierten Umwelt-
modellierung zu einer Vervollstindigung von wahrgenommenen Objekten
hinsichtlich ihrer Bedeutung. Als Wissensbasis fiir Alltagswissen sowie Top-
Level Ontologie wird dabei Cyc eingesetzt. Uber die Ahnlichkeiten zum
objektorientierten Umweltmodell hinaus wird ebenfalls betrachtet, dass

1 Im Sinne von Perceptual Anchoring
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Roboter in einer offenen Umgebung operieren und hier auch Doménen-
wissen dynamisch erwerben miissen. Dabei werden neue Definitionen fiir
Konzepte in Form von merkmalsbasierten visuellen Beschreibungen ge-
lernt. Dieses Vorgehen wird als konzeptuelle Verankerung bezeichnet. Der
in beschriebene Ansatz ist dabei in der Lage, fiir eine begriffliche
Beschreibung eines Konzepts entsprechende visuelle Merkmale unter Ver-
wendung von Internetressourcen zu erwerben. Diese Merkmale dienen dann
zusammen mit dem Begriff als neue Konzeptdefinition und konzeptueller
Anker. Die Merkmale werden dabei aus Trainingsdaten extrahiert, welche
mittels Suche im Internet bzgl. des gegebenen Begriffs erworben und an-
schliellend vorverarbeitet werden, um z. B. Falschresultate der Suche zu
erkennen. Zur Extraktion der Merkmale werden anschlieBend Methoden
des maschinellen Sehens eingesetzt. Um gelernte Konzeptbeschreibungen
im existierenden Hintergrundwissen Cyc zu integrieren und hierarchisch
einzuordnen, werden ebenfalls web-basierte Informationen genutzt, welche
Begriffe auf Identifikatoren der Cyc Top-Level Ontologie abbilden.

Ein weiterer Ansatz zum Erlernen von Erfahrungswissen fiir handlungs-
bezogene Konzepte wird von Tenorth und Beetz fiir KnowRob (vgl.
Abschnitt vorgestellt. Hierbei wird ein humanoider Roboter betrachtet,
welcher in einer Umgebung aufgabenbezogene Handlungen vollfiihrt und
deren Parameter protokolliert. Dieses Protokoll dient als Datenbasis, um
neue handlungsbezogene Konzepte als Unterklassen existierender Konzep-
te ableiten zu kénnen. Dazu miissen im beschriebenen Ansatz einerseits
die Parameter spezifiziert werden, welche als Beobachtungsdaten in das
neue Konzept einflieBen sollen, und andererseits das Konzept, welches
durch eine neue Unterklasse spezialisiert werden soll. Als Beispiel wird in
der Ort genannt, an welchem sich ein Roboter befinden sollte, um
bestimmte Aufgaben effektiv und effizient erledigen zu kénnen, wie z. B.
das Aufnehmen von Objekten eines bestimmten Typs. Ein solcher Ort stellt
dabei eine aufgaben- sowie objekttyp-spezifische Unterklasse eines Kon-
zepts Manipulationsort dar, welche im Ansatz formal in OWL beschrieben
wird. Zum Erlernen dieses Konzepts werden die im Protokoll gespeicher-
ten historischen Daten verwendet. Positionsdaten werden dabei zunéchst
geclustert und mit einem Namen symbolisch beschrieben. Anschliefend
wird fiir diese und fiir die vorgegebenen Typen von ebenfalls symbolischen
Beobachtungsdaten ein Entscheidungsbaum fiir das Zielkonzept trainiert.
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Die Regeln dieses Entscheidungsbaums werden schlie@lich in OWL Beschrei-
bungen zur Definition der neuen Unterklasse transformiert. Von Tenorth et
al. wird in ebenfalls ein Ansatz genannt (vgl. Abschnitt[2.3.1), wie zu
einem gegebenen Begriff neue visuelle Objektmodelle unter Verwendung
von Internetressourcen semi-automatisch erworben werden kénnen. Dieser
Ansatz ist in seinem Resultat sehr dhnlich zum zuvor vorgestellten Ansatz

von Daoutis [Daol2].

2.4.5 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurde relevante Literatur mit Bezug auf die adaptive
Umweltmodellierung fiir offene Welten vorgestellt. Da diese eine spezifische
Problemstellung innerhalb der objektorientierten Umweltmodellierung ist,
wurde Literatur aus unterschiedlichen relevanten Bereichen mit Bezug zu
Teilaufgaben der adaptiven Umweltmodellierung jeweils im Uberblick vor-
gestellt. Dies betraf u. a. das Erlernen von Konzepten aus Beispieldaten, das
Erlernen komplexer semantischer Modelle fiir Ontologien sowie relevante
Prinzipien aus dem Bereich des menschlichen Konzeptlernens. Weiterhin
wurden Arbeiten vorgestellt, die eine dhnliche Zielsetzung wie die adaptive
Umweltmodellierung verfolgen.

Fiir die Thematik des Konzeptlernens beschreibt die konzeptuelle Cluster-
analyse dabei ein grundsétzlich relevantes und dhnliches Vorgehen. In der
adaptiven Umweltmodellierung muss allerdings zusétzlich die probabilisti-
sche Informationsreprasentation von Attributwerten beachtet werden. Auch
kénnen taxonomische Wissensstrukturen in der objektorientierten Umwelt-
modellierung nicht rein auf Basis von beobachteten Merkmalen erzeugt
werden. Hier miissen auch ontologische Prinzipien beachtet werden. Der
Bereich des Ontologie-Lernens betrifft hauptsédchlich zur adaptiven Umwelt-
modellierung komplementédre semantische Aspekte und kann ergdnzend
zu dieser genutzt werden. Aus dem Bereich der kognitiven Architekturen
lassen sich wertvolle Denkanstée bzgl. Prinzipien der menschlichen Kogni-
tion ableiten, welche auch fiir die adaptive Umweltmodellierung Relevanz
besitzen. Mit [Dao12] ist weiterhin ein Ansatz gegeben, welcher in Teilen
eine dhnliche Problemstellung wie die der adaptiven Umweltmodellierung
betrachtet, allerdings unter anderen Voraussetzungen. Als ein Treiber fiir
das Erlernen neuer Konzeptdefinitionen dient hier die begriffliche Beschrei-
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bung eines Konzepts, wohingegen in der adaptiven Umweltmodellierung
probabilistisch beschriebene Entitdtsbeobachtungen als Treiber und Daten-
basis des Lernens dienen. Der Ansatz in beschreibt weiterhin eine
Moglichkeit, auf Basis bisheriger Handlungen neues Erfahrungswissen zu
erzeugen.

2.5 Informationsdarstellung beim
maschinellen Sehen

Das Themengebiet des maschinellen Sehens hat eine querschnittliche Re-
levanz fiir die objektorientierte Umweltmodellierung und wird daher in
einem eigenen Abschnitt behandelt. Das maschinelle Sehen beschiftigt sich
mit der Erkennung von Objekten in z. B. Bild-, Video- oder 3D-Tiefendaten,
welche tiber visuelle Sensoren aufgenommen werden. Der betrachtete Fre-
quenzbereich dieser Sensoren muss dabei nicht notwendigerweise auf den
fiir Menschen sichtbaren Spektralbereich begrenzt sein. Die Erkennung von
Objekten ldsst sich unterteilen in die Teilaufgaben der Detektion, Identifika-
tion und Klassifikation von Objekten in Sensordaten. Ziel der Detektion ist es,
diejenigen Datenanteile zu bestimmen, durch welche Objekte reprasentiert
werden. Dies beinhaltet auch eine Lokalisierung der detektierten Objekte
innerhalb des Referenzsystems der Sensordaten (z. B. in Form von Pixelko-
ordinaten). Die Identifizierung beschéftigt sich mit der Wiedererkennung
von detektierten Objekten auf Basis von Objektmodellen. Diese Objektmo-
delle konnen entweder a priori modelliert werden oder erst zur Laufzeit
erworben bzw. gelernt werden. Die Klassifikation hat zum Ziel, detektierte
Objekte bekannten Klassen zuzuordnen. Diese Objektklassen werden eben-
falls tiber Modelle beschrieben, welche hédufig a priori auf Grundlage von
Trainingsdaten eingelernt werden.

Das Themengebiet des maschinellen Sehens besitzt Uberschneidungen
mit anderen relevanten Themengebieten der Umweltmodellierung. Betrof-
fen sind dabei z. B. die Gebiete der Wissensreprisentation und des Konzept-
lernens. Mit der Wissensreprisentation bestehen Uberschneidungen in der
Art und Weise, wie Modelle von zu erkennenden Objekten bzw. Objektklas-
sen dargestellt werden. Beim Konzeptlernen ist die Art und Weise betroffen,
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wie solche Modelle gelernt oder eintrainiert werden. Auf diese beiden Aspek-
te wird in den Abschnitten[2.5.1lund[2.5.2]detaillierter eingegangen.

Weiterhin besitzt das maschinelle Sehen auch direkte Uberschneidun-
gen mit der objektorientierten Umweltmodellierung, was die betrachteten
Aufgaben angeht. So miissen z.B. auch in Umweltmodellen Objekte im
Sinne einer Identifikation wiedererkannt werden. In der objektorientierten
Umweltmodellierung werden zu diesem Zweck Verfahren zur Datenasso-
ziation eingesetzt. Auch die Klassifikation detektierter Objekte besitzt eine
entsprechende Aufgabe in der Umweltmodellierung. Dies ist die Zuordnung
der Reprisentanten in der Weltmodell-Komponente zu den Konzepten im
Hintergrundwissen. Zu diesem Zweck werden in der objektorientierten Um-
weltmodellierung probabilistische Klassifikationsverfahren eingesetzt. Wei-
terhin ist das Erlernen von Modellen fiir neue Objektklassen relevant fiir
die adaptive Umweltmodellierung. Die adaptive Umweltmodellierung lernt
ebenfalls neue Klassen fiir als Reprasentanten im Weltmodell dargestellte
Objekte unter Anwendung probabilistischer Fusionsverfahren.

2.5.1 Darstellung von Objektmodellen

Im Bereich des maschinellen Sehens ist das Hauptanliegen die Erkennung
von Objekten in Bildern und Videosequenzen. Die meisten Ansitze erfor-
dern zu diesem Zweck keine Zustandsreprédsentation. Eine Ausnahme sind
Verfahren, welche zur Unterstiitzung der Objekterkennung in Videosequen-
zen eine Verfolgunézl dieser Objekte durchfiihren und dazu Objektpositio-
nen als Zustand vorhalten. Relevant fiir die Darstellung von Informationen
im Bereich des maschinellen Sehens sind die eingesetzten Modelle zur Re-
préasentation von Objekten und Objektklassen.

Uberblick zu Objektreprasentationen

Mit dem Fortschreiten der Forschung haben sich unterschiedlich detaillierte
Formen der Objektmodellierung ergeben. Einfache geometriebasierte An-
sdtze modellieren Objekte beispielsweise mittels Kanten, Flichen und Ecken
bzw. in Form einfacher geometrischer Primitive wie Wiirfeln, Quadern oder

1 Englisch: tracking
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Kugeln. Darauf aufbauend wurden komplexere Modelle entwickelt, wel-
che von ansichtsbasierten Modellen iiber teilebasierte Modelle bis hin zu
merkmalsbasierten und hierarchischen Modellen reichen.

Ansichtsbasierte Ansdtze Ansichtsbasierte Ansdtze werden haufig zur
Identifizierung von Objekten eingesetzt. Die Ansédtze nutzen vollstdndige
Ansichten von Objekten in Bildern als Objektmodelle. Fiir bekannte Objekte
werden dabei Datenbanken mit einer Vielzahl von Ansichten pro Objekt
erstellt, gegen welche ein zu identifizierendes Objekt abgeglichen wird. Die-
ser Abgleich kann direkt auf den Bildinformationen stattfinden. Alternativ
konnen zur Effizienzsteigerung auf Basis der Ansichten noch Merkmale
berechnet werden (z. B. [Mur95]), welche dann zur Identifizierung genutzt
werden. Unter Verwendung lokaler Merkmale kann weiterhin, gegeben ei-
ne ausreichend gro8e Menge an unterschiedlichen Objektansichten, ein
dreidimensionales Modell des Objekts erzeugt werden (z. B. [Gor06} [Col09]).
Die lokalen Merkmale werden dabei dazu genutzt, um verschiedene Ansich-
ten des Objektes fiir eine automatisierte Modellerzeugung zueinander in
Beziehung zu setzen.

Teilebasierte Ansatze Teilebasierte Ansitze (z. B. [Fel00, Fell0}Zhal4])
beschreiben Objekte als Summe ihrer unterscheidbaren Teile und deren
relativer Positionen zueinander. Zwischen den Objektteilen bestehen da-
bei elastische Verbindungen, so dass eine deformierbare Konfiguration der
Teile ermoglicht wird [Fis73]. Die einzelnen zu erkennenden Objektteile
selbst konnen durch unterschiedliche Modelle reprasentiert werden, z. B.
iiber ihre visuelle Erscheinung [Fel00]. Teilebasierte Ansitze besitzen dabei
eine Ahnlichkeit zu semantischen Modellen, in welchen ebenfalls mittels
Teile-Ganzes-Beziehungen die Objektteile modelliert werden. Diese beiden
Arten von Teilemodellen lassen sich auch zu einem integrierten Modell
kombinieren [LimIT].

Merkmalsbasierte Ansatze Merkmalsbasierte Ansidtze nutzen Mengen
lokaler, subsymbolischer Merkmale zur Beschreibung von Objekten. Lokale
Merkmale beschreiben fiir Bilddaten dabei beispielsweise die Bildwerte in ei-
ner nahen Umgebung um ein betrachtetes Pixel auf eine zusammenfassende
Weise. Derartige Merkmale korrespondieren im Allgemeinen nicht mit den
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fiir Menschen intuitiven erscheinungsbezogenen Objekteigenschaften (wie
Farbe oder Form) und sind somit subsymbolisch. Ein Objektmodell stellt
dann die einzelnen lokalen Merkmale eines Objekts in Form von Deskrip-
toren dar. Dabei kdnnen auch die relativen Positionen solcher Merkmale
zueinander reprasentiert werden. Einen vielbeachteten Ansatz fiir lokale
Merkmale stellt die von Lowe [Low04] eingefiihrte skaleninvariante Merk-
malstransformation (SIFTEl, [ILow99]) dar. Diese ermoglicht die Bestimmung
von rotations- und skalierungsinvarianten Merkmalen fiir Schliisselpunkte
eines Objektabbildes. Zur Modellierung von Objekten (z. B. fiir eine Identifi-
kation) werden zunéchst deren lokale Merkmale erfasst. Zu jedem Merkmal
wird dann ein charakteristischer Deskriptor erstellt und samt der relativen
Position des Merkmals in einer Datenbank gespeichert [Low04]. Eine weitere
wichtige Art von lokalen Merkmalen stellen die von Dalal eingefiihrten Histo-
gramme iiber Kantenrichtungen (HOCﬂ, [Dal05]) dar. Diese Histogramme
werden fiir einzelne Regionen eines Bildes berechnet. Sie beschreiben, wie
die Orientierung der in einer Region detektierten Kanten verteilt ist.

Kiinstliche neuronale Netze Den aktuellen Stand von Technik und Wis-
senschaft iiber alle Teilaufgaben der Objekterkennung stellen kiinstliche
neuronale Netze dar. Die nachfolgend betrachteten vorwirtsgerichteten
neuronalen Netze bestehen dabei aus untereinander verbundenen Schich-
ten von Neuronen. Eine Eingabeschicht ist fiir die Entgegennahme der zu
verarbeitenden Daten (z. B. ein Bild) zustdndig. Die Ergebnisse der Verar-
beitung (z. B. die Klassifikation der Objekte im Bild) werden von einer Aus-
gabeschicht dargestellt. Verbunden werden Ein- und Ausgabeschicht iiber
sog. versteckte Schichten. Die Verbindungen zwischen den Neuronen der
unterschiedlichen Schichten kénnen tiber Gewichte parametriert werden.
Die Gewichte stellen dabei die wesentlichen Parameter von trainierten Mo-
dellen dar. Ein fiir das maschinelle Sehen besonders wichtiger Typ von
vorwdrtsgerichteten neuralen Netzen ist durch die faltenden neuronalen
Netze (CNNSEI) von LeCun gegeben. Faltende neuronale Netze ori-
entieren sich in ihrem Aufbau an Prinzipien, welche von der Physiologie

1 Englisch: scale-invariant feature transform
2 Englisch: histogram of oriented gradients
3 Englisch: convolutional neural networks
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des menschlichen Sehens inspiriert sind. Speziell zusammen mit modernen
tiefen Architekturen (sog. »Deep Learning«) sind faltende neuronale Netze
sehr erfolgreich im Bereich der Objektdetektion und -klassifikation (vgl. z. B.
[Gir14}[Sze14, [Gir15} Ren15}[He16} Red17]).

Neuronale Netze besitzen gegeniiber anderen Ansitzen der Objekterken-
nung einen wichtigen Unterschied. Dies betrifft die Art und Weise, wie die
zur Erkennung verwendeten Merkmale ausgewéhlt werden. Werden diese
Merkmale bei anderen Ansitze oft a priori manuell erstellt und ausgewihlt,
so erlernen neuronale Netze ihre Merkmale selbsttétig in ihrer Trainingspha-
se. Diese Tatsache ist auch fiir die Informationsdarstellung in neuronalen
Netzen relevant. In vorwartsgerichteten neuronalen Netzen ergeben sich
die Modelle fiir Objektklassen in Form einer hierarchischen, verteilten Dar-
stellung. Ein Modell zur Reprédsentation einer bestimmten Objektklasse
liegt dabei verteilt innerhalb des neuronalen Netzes vor. Es wird durch die
unterschiedlichen Gewichte der Verbindungen zwischen den Schichten
repréasentiert. Eine Objektklasse wird durch die geschichtete Architektur
somit auf unterschiedlichen Abstraktionsniveaus reprasentiert. Die unte-
ren, eingabenahen Schichten eines Netzes stellen dabei oft subsymbolische
Merkmale dar. Diese werden auf dariiber liegenden Schichten zu immer
komplexeren Merkmalen (fiir Bilddaten kénnen dies z. B. Kanten, Linienzii-
ge, Teilkonturen usw. sein) zusammengesetzt. Manchen dieser komplexeren
Merkmale kann dabei eine begriffliche Bedeutung zugeordnet werden. Die
Darstellung von Objektmodellen erfolgt weiterhin geteilt in dem Sinne, dass
sich die Reprédsentationen verschiedener Objektklassen die Merkmale der
unteren Schichten eines Netzes teilen [LeC15]. Erst auf den dariiber liegen-
den Schichten werden diese Merkmale dann unterschiedlich kombiniert
zur Unterscheidung der Objektklassen.

Attributbasierte Objektreprasentation

Im Bereich der Umweltmodellierung, vor allem fiir die Zustandsreprésen-
tation, ist die Darstellung von Objekten mittels semantisch interpretier-
baren, d.h. fiir einen Menschen verstdndlichen Attributen wichtig. Auch
fiir die Objekterkennung, vor allem im Bereich der Servicerobotik, gewinnt
dieser Ansatz aufgrund seiner Méglichkeiten zunehmend an Bedeutung
[Bal15]. Beispiele fiir attributbasierte Objektrepriasentationen sind
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die grundlegenden Ansitze von Farhadi [Far09] und Lampert [Lam09], der
Ansatz zur Objektidentifikation durch visuelle Attribute und sprachliche
Begriffe von Sun sowie die Reprédsentation mittels relativer Attribute
von Parikh [Par11].

Vorteile der attributbasierten Objektreprasentation Die attributba-
sierten Anséitze zur Objektreprasentation bieten einige Vorteile. Zundchst
ermoglichen sie es, Objekte und Objektklassen durch relativ einfache Model-
le zu beschreiben, beispielsweise als Liste aus charakteristischen Attributen.
Diese Attribute sind in vielen Ansdtzen semantisch interpretierbar (z. B. die
Farbe oder Form von Objekten [Suni3l), was eine enge Kopplung
mit sprachlichen Beschreibungen von Objekten ermdglicht. Der Ansatz von
Farhadi [Far09] erlaubt es beispielsweise, die aus Bildmaterial iiber Objek-
te gewonnenen Informationen sprachlich wiederzugeben. Weiterhin ist es
moglich, fiir klassifizierte Objekte ungewdhnliche Objekteigenschaften auf-
zuzdhlen, welche im Bildmaterial entdeckt wurden. Auch die Verwendung
relativer Attribute im Ansatz von Parikh [Par11], bei welchem Attributwerte
als Vergleich zu Eigenschaften bekannter Objekte dargestellt werden, erlaubt
es, eine vergleichende sprachliche Beschreibung fiir unbekannte Objekte
zu erzeugen. Die allgemeine Mdglichkeit, detaillierte Informationen tiber
betrachtete Objekte auf einer semantischen Ebene bereitstellen zu konnen,
ist auch in Bezug auf eine natiirlichsprachliche Kommunikation mit den
Nutzern eines kognitiven Systems von Vorteil [Bal15].

Attribute als Zwischenschicht der Objektreprasentation

Begriindet liegen die mehrfachen neuen Moglichkeiten attributbasierter
Ansitze in der Tatsache, dass durch die Beschreibung von Objekten mittels
Attributen eine neue Zwischenschicht der Informationsreprédsentation zwi-
schen Merkmalen auf der einen Seite und Symbolen fiir Objekt- bzw. Klas-
sennamen auf der anderen Seite eingebracht wird. Dies bedeutet einerseits,
dass sowohl Objekte als auch Objektklassen nun auf Basis der definierten
Attribute modelliert werden konnen, was die bereits angesprochene Ver-
einfachung ihrer Modellierung aufgrund der Abstraktion von Merkmalen
ermoglicht. Oft ist eine Liste von Attributen als Objektmodell ausreichend.
Die einzelnen Attribute werden dabei hdufig fiir die weitere Verarbeitung
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als stochastisch unabhingig angenommen (z. B. [Lam09} [Sun13]), gegeben
bildhafte Evidenz. Andererseits miissen nun die Attribute ihrerseits auf Basis
von Objektmerkmalen definiert werden, um ihre Fundierung z. B. in Bild-
informationen zu erreichen. Eine besondere Schwierigkeit im Vergleich zu
ansichts- oder merkmalsbasierten Ansédtzen ist dabei das Problem, dass
Attribute unabhéngig von den betrachteten Objektlassen definiert werden
sollten. Dies erhoht die Niitzlichkeit der einzelnen Attribute und reduziert
wesentlich den Aufwand, der zur Definition oder zum Training der Modelle
notwendig ist.

Gelaufige Attribute und zugrunde liegende Merkmale

Als Attribute zur Beschreibung einzelner Objekte sowie von Objektklassen
nutzen die attributbasierten Ansitze Eigenschaften wie die Farbe, Form, Gro-
Re, Textur oder das Material zu beschreibender Objekte (z. B.
[Sun13]). Weiterhin beziehen sie das Vorhandensein von charakteristischen
Objektteilen mit ein. Zur Bestimmung dieser Attribute konnen ansichtsba-
sierte Verfahren auf Bildregionen oder lokale Merkmale genutzt werden,
z.B. in Verbindung mit Bildpyramiden, sowie geometrische Merkmale. Als
Ausgangsdaten werden Farbbilder und RGB-D Daten verwendet, welche
Farbbilder pro Pixel mit zusétzlichen Tiefeninformationen anreichern.

2.5.2 Lernen von Modellen fiir Objektklassen

In Bezug auf das Konzeptlernen in der adaptiven Umweltmodellierung ist
auch das Erlernen neuer Objektklassen beim maschinellen Sehen ein rele-
vantes Thema. Dabei sind hauptsichlich Ansitze betroffen, die eine Klassifi-
kation von Objekten ermoglichen. Viele dieser Verfahren dienen zugleich
auch der Detektion von Objekten. Fiir die Objektidentifikation werden dage-
gen Modelle konkreter Objekte genutzt, nicht allgemeiner Klassen, daher
sind entsprechende Ansitze an dieser Stelle weniger relevant.

Merkmalsbasierte Ansatze Viele der zuvor genannten Ansétze erlernen
Modelle fiir Objektklassen a priori zur Entwurfszeit eines Systems. Zur Lauf-
zeit werden die Verfahren dann nur zur Vorhersage der Klasse von betrach-
teten Objekten genutzt. Das Training kann dabei stufenweise erfolgen. Sind
die zu verwendenden Merkmale vorgegeben, so konnen Werte fiir diese
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Merkmale aus Trainingsdaten (z. B. Bildern) extrahiert und zu Deskriptoren
zusammengefasst werden. Auf solchen Deskriptoren kénnen dann Klassi-
fikationsverfahren trainiert werden. Diese Klassifikationsverfahren lernen
dabei beispielsweise die Objekte einer Klasse von den Objekten der restli-
chen betrachteten Klassen zu unterscheiden. Die gelernten Parameter der
Klassifikationsverfahren stellen hier das Modell der Objektklasse dar. Zusétz-
lich kénnen die extrahierten Merkmale zuné4chst vorverarbeitet werden. Zu
diesem Zweck kann eine Ballungsanalyseﬂ erfolgen, welche die Merkmale
zu Gruppen zusammenfasst. Eine derartige Zusammenfassung kann die
Generalisierungsfahigkeit des nachgelagerten Klassifikationsverfahrens er-
hohen. Weiterhin kann als Vorverarbeitung eine Merkmalsselektion erfolgen.
Auf diese Weise ist es moglich, nur die aussagekraftigsten Merkmale zum
Training eines Klassifikationsverfahrens zu verwenden. Dies kann zu einer
Verbesserung der Erkennungsleistung fiihren. Je nach Komplexitidt des Mo-
dells und der Menge der verfiigbaren Trainingsdaten kann ein Lernvorgang
zeitintensiv sein. Die Komplexitit eines zu lernenden Modells, gemessen
z.B. liber die Anzahl der festzulegenden Parameter, bestimmt weiterhin
die Menge an Trainingsdaten, die benétigt wird, um ein Modell mit einer
gewiinschten Erkennungsleistung trainieren zu konnen.

Das Training der Modelle von neuronalen Netzen erfolgt in einem ganz-
heitlichen Ansatz. Dabei wird nicht nur das Klassifikationsverfahren fiir
gegebene Objektklassen trainiert, sondern zugleich auch die zu verwenden-
den Merkmale. Dies ist in der hierarchischen Reprdsentation neuronaler
Netze begriindet. Auf diese Weise erhoht sich im Vergleich zu anderen An-
sdtzen die Anzahl der festzulegenden Parameter und somit die Komplexitat
der zu erlernenden Modelle. Dies bedingt eine ebenfalls erhéhte Anzahl
an Trainingsdaten sowie einen erh6hten Zeitaufwand zur Durchfiihrung
des Trainings. Fiir komplexere Modelle konnen dabei Millionen von Trai-
ningsdaten benotigt werden [Hel6]. Auch die Trainingszeit fiir neuronale
Netze kann, abhéngig von der verfiigbaren Hardware und Rechenleistung,
Tage oder sogar Wochen betragen [Sze14]. Eine adaptive Anpassung an neue
Objektklassen zur Laufzeit eines Systems ist fiir merkmalsbasierte Ansét-
ze im Allgemeinen nicht vorgesehen. Allerdings kann durch Konzepte wie
Transferlernen und unter Ausnutzung der Tatsache, dass in neuronalen Net-

1 Englisch: clustering
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zen die unteren Schichten oftmals objektunabhéngige Merkmale darstellen,
eine Reduktion der benotigten Trainingszeit und -daten erreicht werden.

Attributbasierte Ansatze Sowohl von Farhadi als auch von Lam-
pert wird die Moglichkeit beschrieben, Modelle fiir neue Objekt-
klassen im Fall einer attributbasierten Objektreprésentation rein auf der
Grundlage von nattirlichsprachlichen Beschreibungen zu erlernen. Dieses
Vorgehen wird moglich, wenn die zur Beschreibung von Objekten verwen-
deten Attribute einerseits unabhingig von einzelnen Objektklassen defi-
niert sind und somit einen Transfer gelernten Wissens auf neue Klassen
ermoglichen, und andererseits mit natiirlichsprachlichen beschreibbaren
Objekteigenschaften korrespondieren. Auch bei der Objektreprasentation
durch relative Attribute von Parikh [Par11] ist es moglich, unbekannte Ob-
jektklassen aufgrund einer vergleichenden Beschreibung der Attribute der
Objektklasse gegeniiber den Attributen bekannter Objektklassen zu erlernen.
Weiterhin wird gezeigt, dass eine attributbasierte Objektreprdsentation auch
beim Erlernen von Modellen fiir neue Objektklassen aus Trainingsbildern
vorteilhaft ist — hier wird eine Reduktion der Trainingsdaten ermdglicht.

2.5.3 Zusammenfassung zum maschinellen Sehen

Das Themengebiet des maschinellen Sehens ist aufgrund unterschiedlicher
Aspekte relevant fiir die objektorientierte Umweltmodellierung. Zunéchst
konnen Verfahren des maschinellen Sehens zur vorgelagerten Sensordaten-
verarbeitung in der Umweltmodellierung eingesetzt werden. Dazu kénnen
Objekte in Bildern detektiert werden und fiir diese Objekte die Werte ge-
wiinschter Attribute bestimmt werden. Das Ergebnis dieser Verarbeitung
kann dann an das objektorientierte Umweltmodell iibergeben werden. Hier-
bei sind nach den Prinzipien der objektorientierten Umweltmodellierung
vor allem attributbasierte Verfahren des maschinellen Sehens von Interesse.

Weiterhin werden beim maschinellen Sehen Aufgaben gel6st, die grund-
sdtzlich auch in der objektorientierten Umweltmodellierung anfallen, wenn
auch in abgewandelter Form. Dies betrifft die Identifikation von beobachte-
ten Objekten sowie deren Klassifikation. Verfahren des maschinellen Sehens,
vor allem tiefe neuronale Netze, stellen dabei den Stand von Wissenschaft
und Technik fiir diese Aufgaben dar. In der objektorientierten Umweltmo-



76 2 Stand der Technik und Wissenschaft

dellierung steht die sensorische Erfassung von Objekten allerdings nicht im
Vordergrund. Der zentrale Aspekt der Umweltmodellierung ist die schritthal-
tende semantische Reprasentation eines Umgebungszustandes. Diese dient
als Ausgangsbasis fiir Entscheidungen und zur Planung von z. B. Handlun-
gen in autonomen kognitiven Systemen. Erkannte Objekte stellen hierbei
die notwendigen Eingabedaten dar.

Fiir die adaptive Umweltmodellierung sind Verfahren des maschinellen
Sehens interessant, welche zur Laufzeit eines Systems neue Modelle fiir
Objektklassen erlernen kdnnen. In diesem Bereich sind vor allem wieder
attributbasierte Verfahren relevant. Die Verwendung von Attributen als eine
Zwischenschicht zur Informationsreprasentation ermoglicht es dabei, neue
Objektklassen mit einer deutlich reduzierten Menge von Trainingsdaten zu
erwerben. Fiir die adaptive Umweltmodellierung liegt ebenfalls eine solche
Aufgabenstellung vor, bei welcher zur Laufzeit eines Systems auf Basis einer
relativ geringen Menge von Trainingsdaten neue Konzepte gelernt werden
sollen. Die datenintensiven Verfahren des maschinellen Sehens, wie tiefe
neuronale Netze, sind an dieser Stelle weniger geeignet.

2.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die fiir diese Arbeit relevante Literatur vorgestellt.
Aufgrund der querschnittlichen Natur der betrachteten Thematik wurde
dabei der Stand der Wissenschaft und Technik in unterschiedlichen The-
mengebieten betrachtet und im Uberblick sowie mit Bezug zur adaptiven
Umweltmodellierung dargestellt. Als grundlegende Themengebiete waren
die Wissensmodellierung und -reprisentation, die probabilistische Infor-
mationsverarbeitung sowie das Konzeptlernen betroffen. Aufgrund der Un-
terschiedlichkeit dieser Themengebiete wurden diese jeweils individuell
zusammengefasst und in ihrer Relevanz fiir diese Arbeit bewertet. Daher
wird an dieser Stelle auf eine weitergehende Zusammenfassung verzichtet.



KAPITEL 3

Adaptive Umweltmodellierung

In dieser Arbeit wird eine adaptive Umweltmodellierung fiir kognitive Syste-
me als Erweiterung der objektorientierten Umweltmodellierung betrachtet.
Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber die adaptive Umweltmodellierung
und stellt zugleich dar, wie sich die nachfolgenden Kapitel in den Ansatz
der adaptiven Umweltmodellierung einfiigen. Weiterhin werden allgemeine
Grundlagen der objektorientierten Umweltmodellierung eingefiihrt. Spezifi-
sche Aspekte der Umweltmodellierung werden je nach Bedarf direkt in den
spéteren Kapiteln dargestellt.

3.1 Grundlagen der Umweltmodellierung

Das objektorientierte Umweltmodell stellt die Ausgangsbasis fiir diese Arbeit
dar, auf welcher die adaptive Umweltmodellierung aufbaut. In der Umwelt-
modellierung wird die von einem technisch kognitiven System beobachte-
te Umgebung représentiert. Als Umgebung wird dabei ein raumzeitlicher
Ausschnitt einer gegebenen Anwendungsdoméne auf einem festgelegten
Abstraktionsniveau betrachtet [Bel12]. In diesem raumzeitlichen Ausschnitt
werden mittels Sensoren Entitdten beobachtet. Hiufig entsprechen diese En-
titdten anfassbaren Objekten. Es konnen allerdings auch Abstrakta betroffen
sein, wie z. B. Ereignisse oder Situationen einer Anwendungsdomaéne.
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Durch Umweltmodellierung wird eine abstrakte Reprédsentation der be-
trachteten Umgebung erzeugt, z. B. in Form eines Modells [Kuw10]. Ein Mo-
dell stellt einen Sachverhalt auf eine vereinfachte, aber strukturierte Weise
dar. Auch die Umweltmodellierung hat zum Ziel, die beobachtete Umgebung
und ihren Zustand abstrahiert zu erfassen und durch Verbindung mit einem
semantischen Wissensmodell strukturiert darzustellen. Zu diesem Zweck
wird das objektorientierte Umweltmodell eingesetzt. Dieses wurde urspriing-
lich von Beyerer vorgeschlagen und zusammen von Gheta, Heiz-
mann, Bauer, Belkin und Emter ([Emt08, |Ghe08, Bau09} [Heil0} |Ghel0bl])
weiter ausgearbeitet und umgesetzt. Das objektorientierte Umweltmodell
besteht, wie bereits in Abbildung dargestellt, aus zwei Anteilen: einer
Weltmodell-Komponente und einem Hintergrundwissensmodell.

In der Weltmodell-Komponente erfolgt die schritthaltende Reprédsenta-
tion des beobachteten Umgebungszustandes. Fiir jede in der Umgebung
beobachtete Entitédt wird dabei ein sog. Reprasentant im Weltmodell ange-
legt [Bel12]. Die fiir Entitéiten beobachteten Eigenschaften und Merkmale
werden als Attribute der Reprédsentanten dargestellt und probabilistisch tiber
Wahrscheinlichkeitsverteilungen beschrieben. Die einzelnen Attribute der
Repridsentanten werden dabei als stochastisch unabhingig angenommen
[Bau09]. Um ebenfalls die Beziehungen, welche zwischen reprasentierten
Entitdten in der Umgebung bestehen, modellieren zu kénnen, kénnen auch
Reprasentanten untereinander iiber Relationen verkniipft werden. Die im
Weltmodell erfassten Informationen werden schritthaltend mit Umgebungs-
beobachtungen aktualisiert. Dabei unterliegen sie einer probabilistischen
Informationsverwaltung und -verarbeitung. Der aktuelle, im Weltmodell
reprasentierte Umgebungszustand spielt auch fiir die adaptive Umweltmo-
dellierung eine wichtige Rolle, z. B. in Bezug auf die Bewertung der Eignung
eines Hintergrundwissensmodells. Kapitel[5|dieser Arbeit geht daher auf die
Informationsverwaltung im objektorientierten Umweltmodell ein.

Die Strukturierung der erworbenen Informationen erfolgt unter Verwen-
dung eines semantischen Hintergrundwissensmodells. Begrifflich werden
in dieser Arbeit Informationen von Wissen unterschieden, jedoch ohne eine
allzu scharfe Abgrenzung zwischen den beiden Begriffen zu definieren. Infor-
mationen stellen dabei interpretierte und ggf. verkniipfte Sensordaten dar
[Das08], wie sie z. B. im Weltmodell abgelegt und fusioniert werden. Ein Wis-
sensmodell beinhaltet in dieser Arbeit dagegen héherwertige, konsolidierte,
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verkniipfte, ggf. nicht direkt beobachtbare und formal beschriebene Sachver-
halte in Bezug auf eine betrachtete Anwendungsdoméne. Solches Wissen ist
in der Umweltmodellierung als Vorwissen gegeben, welches bereits zur Ent-
wurfszeit eines kognitiven Systems z. B. von Domé&nenexperten ausgewdhlt,
aufbereitet und formal modelliert wird. Ein Hintergrundwissensmodell stellt
solches Vorwissen formal und in einer fiir das objektorientierte Umweltmo-
dell verarbeitbaren Form dar.

Das in einem Hintergrundwissensmodell gegebene Vorwissen wird in der
objektorientierten Umweltmodellierung verwendet, um die beobachteten
Informationen im Weltmodell ergidnzen, verkniipfen und vervollstdndigen
zu kénnen. Dabei wird auch die Semantik von relevanten Typen von Objek-
ten im Hintergrundwissen dargestellt. So kann z. B. die aufgabenbezogene
Bedeutung oder der Zweck einer Entitdt im Hintergrundwissen modelliert
sein und dem kognitiven System bei Bedarf genannt werden. Auch Infor-
mationen, welche nicht durch Umgebungsbeobachtungen erwerbbar sind,
kénnen im Hintergrundwissensmodell abgelegt werden und zur Vervollstdn-
digung der Reprasentanten des Weltmodells genutzt werden.

Entitdten bzw. genauer Typen von Entitdten werden im Hintergrundwis-
sensmodell dabei iiber sog. Konzepte modelliert. Ein Konzept wird, analog
zu Représentanten, ebenfalls durch Attribute beschrieben, deren Werte pro-
babilistisch mittels Wahrscheinlichkeitsverteilungen dargestellt sind.

3.2 Adaptive Umweltmodellierung

Das Hintergrundwissen eines objektorientierten Umweltmodells wird zur
Entwurfszeit eines kognitiven Systems von menschlichen Doménenexper-
ten a priori festgelegt. Ein Hintergrundwissensmodell beschreibt somit alle
Entitdten, die zur Entwurfszeit als relevant fiir den Betrieb eines kognitiven
Systems betrachtet wurden.

Dabei kann aber immer nur ein abgeschlossener Teil der Anwendungs-
doméne reprédsentiert werden. Es gibt Anwendungsfille, in welchen ein
solch abgeschlossenes Hintergrundwissensmodell ausreichend ist. Viele
relevante Anwendungsdoménen von technisch kognitiven Systemen besit-
zen allerdings eine inhédrente Komplexitit, die eine vollstindige manuelle
Modellierung einer Doméne schwierig und sehr zeitaufwendig macht. In sol-
chen Fillen muss in der Umweltmodellierung davon ausgegangen werden,
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dass ein Hintergrundwissensmodell per se eine Approximation darstellt und
potentiell unvollstidndig ist. In realistischen Anwendungsdoménen kann z. B.
bereits fiir begrenzte Anwendungsfille die Anzahl der zu modellierenden
Entitdtstypen schnell sehr gro werden. Zusitzlich zeichnen sich Anwen-
dungsfille, in welchen menschliche Interaktion gegeben ist, oftmals durch
eine hohe Dynamik aus. Diese Dynamik kann dazu fiihren, dass das kogni-
tive System unerwartet auf Entitédten trifft, welche wiahrend der Erstellung
des Domé&nenmodells nicht betrachtet wurden. Ein a priori erstelltes Hin-
tergrundwissensmodell mit einer festen Menge von Konzepten kann somit
nicht mehr ausreichend sein, um seine Aufgaben zu erfiillen.

Das objektorientierte Umweltmodell ist als zentrale Informationsdreh-
scheibe fiir kognitive Systeme entworfen. Daher sollte es auch in der Lage
sein, mit Situationen umzugehen, in denen nicht modellierte Entitdten
auftreten. Im Speziellen sollte es dem Umweltmodell méglich sein, das Vor-
liegen derartiger Situationen zu erkennen und die Situationen bewerten
zu konnen. Weiterhin sollte es moglich sein, auch mit solchen Entitédten
umgehen zu konnen, fiir welche im Hintergrundwissensmodell bisher kei-
ne Konzepte enthalten sind, zumindest falls dies die vorliegende Situation
oder allgemein der Anwendungsfall erfordert. Der Besitz der genannten
Fahigkeiten ermoglicht es einem Umweltmodell, auch in einer offenen Welt
weiterhin angemessen funktionieren und dabei adaptiv auf unvorhergesehe-
ne Situationen reagieren zu konnen. Die durch die genannten Fihigkeiten
beschriebenen Aufgaben und Tétigkeiten stellen einen Kerngegenstand
dieser Arbeit dar und werden unter dem Begriff der adaptiven Umwelt-
modellierung zusammengefasst. Die Frage, unter welchen grundsétzlichen
Annahmen und Prinzipien eine solche adaptive Umweltmodellierung durch-
gefiihrt werden kann und sollte, wird im folgenden Abschnitt dargestellt. In
Abschnitt[3.2.2Jwerden dann die einzelnen Teilaufgaben dargelegt, die sich
unter diesen Prinzipien fiir eine adaptive Umweltmodellierung ergeben.

3.2.1 Prinzipien fiir eine adaptive Umweltmodellierung

Die adaptive Umweltmodellierung betrifft primér die Verwaltung des Hinter-
grundwissensmodells. Eine mogliche Anpassung des Hintergrundwissens
findet jedoch immer adaptiv in Bezug auf den im Weltmodell reprasentierten
Umgebungszustand statt. Somit spielt auch das Weltmodell, dessen aktuelle
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Inhalte sowie allgemein die Art und Weise der Informationsreprésentation
im Weltmodell eine Rolle fiir die adaptive Umweltmodellierung. Weiterhin
ist das objektorientierte Umweltmodell zur Anwendung in technisch kogni-
tiven Systemen entworfen. Daher spielen auch Aspekte der menschlichen
Kognition eine gewisse Rolle fiir die Informationsverarbeitung im objektori-
entierten Umweltmodell. Die Betrachtung solcher Aspekte kann somit auch
fiir die adaptive Umweltmodellierung hilfreich sein, z. B. als motivierender
DenkanstoR oder zur Festlegung einer Grundrichtung. Ein dhnliches Vor-
gehen findet sich z. B. auch beim Entwurf von kognitiven Architekturen im
Bereich der Kognitionswissenschaften. Innerhalb dieses groben Rahmens
folgt die in dieser Arbeit entworfene adaptive Umweltmodellierung gewis-
sen Grundprinzipien, welche nachfolgend im Detail dargelegt werden. Diese
Prinzipien wurden u. a. in vorgestellt.

Wie bereits einleitend erwéhnt, soll eine Anpassung des Hintergrundwis-
sensmodells vor allem bedarfsgerecht erfolgen. Ein Hintergrundwissens-
modell dient in der objektorientierten Umweltmodellierung hauptsédchlich
dazu, semantisches Vorwissen fiir die im Weltmodell enthaltenen Reprasen-
tanten bereitzustellen. Der Bedarf fiir eine Anpassung des Hintergrundwis-
sensmodells definiert sich somit vor allem in Bezug auf die aktuellen Inhalte
des Weltmodells. Ist ein eingesetztes Hintergrundwissensmodell nicht in
der Lage, fiir alle im Weltmodell enthaltenen Reprdsentanten Vorwissen
bereitzustellen, so besteht der Bedarf fiir eine Anpassung dieses Hinter-
grundwissensmodells. Eine Anpassung erfolgt dabei als eine Adaption an
Teile des im Weltmodell dargestellten Umgebungszustandes.

Das Prinzip einer bedarfsgerechten Anpassung betrifft allgemein die Fra-
gestellung, wann bzw. unter welchen Umstédnden eine Anpassung stattfin-
den soll. Eine weitere wichtige Fragestellung betrifft den Aspekt, welche
der Informationen im Weltmodell die Grundlage einer solchen Anpassung
darstellen sollen. Hierbei spielt in dieser Arbeit das Prinzip der Relevanz eine
wichtige Rolle. Die zugrunde liegende Frage ist dabei, welche der im Weltmo-
dell enthaltenen Informationen iiber die Gegebenheiten der betrachteten
Umgebung relevant genug sind, um im Falle eines festgestellten Anderungs-
bedarfs als Grundlage einer solchen Anpassung zu dienen. Anpassungen
in einem Hintergrundwissensmodell werden in der adaptiven Umweltmo-
dellierung durch das Erlernen neuer bzw. angepasster Konzepte umgesetzt.
Dass Relevanz beim Erlernen neuer Konzepte ein wichtiges Prinzip darstellt,
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lasst sich auch durch eine Analogie zum menschlichen Lernen motivieren.
Hier kann die Relevanz ebenfalls ein wichtiges Selektionskriterium fiir das
zu Erlernende darstellen [Hen12].

Eine weitere Fragestellung, neben den Fragen nach dem Wann und der
Datengrundlage des Lernens, betrifft das Wie einer Modellanpassung. Im Be-
reich der statistischen Modellierung werden sog. Informationskriterien zur
Bewertung der Giite von Modellen genutzt [Kon08]. Eines der Prinzipien die-
ser Informationskriterien ist es, einen Ausgleich zwischen der Komplexitét
eines Modells und seiner Fahigkeit, gegebene Daten darstellen zu konnen,
anzustreben. Modelle, welche einen solchen Ausgleich erreichen, werden
dabei gegeniiber anderen Modellen bevorzugt. Unter Anwendung dieses
Prinzips ldsst sich bereits oft die Uberanpassung eines Modells an gegebene
Daten verhindern und so dessen Generalisierungsfahigkeit verbessern.

Insgesamt sollen Anpassungen an einem Hintergrundwissensmodell auf
eine fiir den Menschen nachvollziehbare Art und Weise erfolgen. Nachvoll-
ziehbarkeit betrifft dabei z. B. die Griinde, warum die Anpassung eines Mo-
dells stattfindet, die Datengrundlage dieser Anpassung, die Art, auf welche
eine konkrete Anpassung durchgefiihrt wird sowie deren konkrete Anderun-
gen an einem Modell. Weiterhin kann es auch relevant sein darzustellen,
welche Auswirkungen die durchgefiihrten Anderungen haben, z. B. in Be-
zug auf die Aufgaben, fiir welche das Modell genutzt wird. Um eine bessere
Nachvollziehbarkeit von Modellanpassungen zu ermdoglichen, sollten diese
moglichst anhand eines strukturierten Vorgehens durchgefiihrt werden.

Schlielilich sollten sich auch die fiir eine adaptive Umweltmodellierung
genutzten Methoden zur Modellanpassung am grundsétzlichen Prinzip der
probabilistischen Informationsverwaltung im Umweltmodell orientieren.

3.2.2 Aufgaben der adaptiven Umweltmodellierung

Die adaptive Umweltmodellierung hat in dieser Arbeit das Ziel, dem objekt-
orientierten Umweltmodell den Umgang mit Situationen zu erméglichen,
in welchen unvorhergesehene Entitidten auftreten. Dies betrifft Entitéten,
fiir deren Typ im Hintergrundwissensmodell kein Konzept hinterlegt ist.
Eine erste Aufgabe stellt somit das Detektieren solcher Situationen dar.
Dies kann auf zwei Ebenen erfolgen. Auf einer globalen Ebene ist die Qua-
litdt des Gesamtmodells betroffen. Diese Modellqualitidt bzw. Modellgiite
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beschreibt dabei, wie gut ein Hintergrundwissensmodell geeignet ist, die im
Weltmodell dargestellten Représentanten beschreiben bzw. erkldaren zu kén-
nen. Je weniger gut ein Hintergrundwissensmodell dazu in der Lage ist, je
schlechter also seine Modellgiite ist, desto geringer ist auch sein Nutzen fiir
die objektorientierte Umweltmodellierung. Die Modellgiite stellt daher ein
tibergeordnetes Kriterium zur Bewertung eines Hintergrundwissensmodells
dar. In Teilen stellt die Modellgiite somit zugleich auch ein Kriterium fiir die
Einsetzbarkeit des objektorientierten Umweltmodells als ein semantisches
Umweltmodell dar. Die Problemstellung der gesamthaften Bewertung ei-
nes Hintergrundwissensmodells bzgl. seiner Giite wird im Rahmen der sog.
quantitativen Modellbewertung in Kapitel[7betrachtet.

Neben einer Betrachtung auf globaler Ebene kann auch auflokaler Ebe-
ne das Vorliegen von nicht durch das Hintergrundwissensmodell erklarten
Reprasentanten detektiert werden. Dabei stehen einzelne Repridsentanten
im Vordergrund. Ziel dieser lokalen Betrachtungen ist es, diejenigen Repréa-
sentanten zu identifizieren, welche nur schlecht durch die Konzepte des
Hintergrundwissens beschrieben und erkldrt werden konnen. Fiir diese Auf-
gabe konnen lokale Detektionsmalf3e bzgl. solcher schlecht beschriebener
Repridsentanten definiert und eingesetzt werden. In dieser Arbeit erfolgt dies
im Rahmen der adaptiven Wissensverwaltung, welche Kapitel[§|vorstellt.

Die adaptive Wissensverwaltung fasst all diejenigen Aufgaben zusammen,
welche sich mit konkreten Anpassungs- und Verbesserungsmafnahmen fiir
ein als unzureichend bewertetes Hintergrundwissensmodell beschiftigten.
Die quantitative Modellbewertung dient dabei als ein iibergeordnetes Mal}
zur Steuerung dieser Wissensverwaltung. Neben der reinen Detektion des
Auftretens von schlecht beschriebenen Reprdsentanten auf lokaler Ebene
miissen solche Reprdsentanten auch im Sinne einer Buchhaltung verwal-
tet werden. Dies ist eine Voraussetzung zur Umsetzung des Prinzips der
Relevanz von Modellanpassungen. Diese Verwaltung sorgt dafiir, dass fiir
eine durchzufiihrende Modellanpassung eine entsprechende Menge von
relevanten Lernbeispielen als Datengrundlage zur Verfiigung steht. Diese
Lernbeispiele werden dabei aus denjenigen Repridsentanten ausgewdhlt,
welche als schlecht beschrieben identifiziert wurden.

Schliefflich miissen Modellanpassungen durchgefiihrt werden. Diese Auf-
gabe ist ebenfalls ein Teil der adaptiven Wissensverwaltung. Auch diese
Modellanpassungen kénnen und sollen von einer Modellgiitebewertung ge-
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leitet werden. Modellanpassungen betreffen dabei das Erlernen neuer oder
angepasster Konzepte aus den als Lernbeispielen bereitgestellten Reprasen-
tanten und die Einordnung dieser Konzepte im Hintergrundwissensmodell.

Um neue Konzepte lernen und in ein Hintergrundwissensmodell einord-
nen zu konnen, muss ein solches Modell klar strukturiert sein und definier-
ten Modellierungsprinzipien folgen. Dabei muss auch formal beschrieben
werden, auf welche Weise Konzepte und ihre probabilistischen Attribute
in der objektorientierten Umweltmodellierung reprasentiert werden. Auch
miissen Festlegungen getroffen werden, wie welche Arten von Attributen un-
terschieden werden und was deren Bedeutung in der Umweltmodellierung
ist oder auf welche Weise Wissen grundsétzlich in einem Wissensmodell
strukturiert wird. Diesem Thema widmet sich Kapitel[4} in welchem ein Me-
tamodell und eine Kern-Ontologie fiir die objektorientierte Umweltmodel-
lierung definiert werden, welche anschliefend als Grundlage der adaptiven
Umweltmodellierung und fiir das Erlernen neuer Konzepte dienen.

Sowohl fiir die quantitative Modellbewertung als auch fiir die adaptive
Wissensverwaltung ist die Zuordnung von Reprédsentanten zu Konzepten
von Bedeutung. In Kapitel[5|wird daher auf das Thema der Représentant-
zu-Konzept Zuordnung im objektorientierten Umweltmodell eingegangen,
welches in den Kapiteln[7jund|[8|wieder aufgegriffen wird.

3.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde zunéchst das zentrale Thema dieser Arbeit, die
adaptive Umweltmodellierung, als eine wichtige Problemstellung innerhalb
der objektorientierten Umweltmodellierung motiviert. Die adaptive Um-
weltmodellierung betrifft dabei die Fahigkeit eines Umweltmodells, adaptiv
auf Situationen reagieren zu kénnen, in welchen das in einem Hintergrund-
wissensmodell modellierte Vorwissen nicht mehr ausreichend ist. Es wurde
dargelegt, dass eine solche adaptive Umweltmodellierung anhand von ge-
wissen Prinzipien erfolgen sollte, darunter die Bedarfsgerechtheit, Relevanz
und Nachvollziehbarkeit von Modellanpassungen sowie eine Ausgewogen-
heit zwischen Komplexitdt und Ausdrucksstirke eines Modells. Weiterhin
wurden die Aufgaben innerhalb der adaptiven Umweltmodellierung vorge-
stellt. Wichtige Aspekte betreffen dabei die quantitative Bewertung der Glite
eines Modells sowie die adaptive Verwaltung des reprisentierten Wissens.



KAPITEL 4

Strukturierung und
Reprasentation von Vorwissen

Das dieser Arbeit zugrunde liegende objektorientierte Umweltmodell OOWM
zeichnet sich durch eine zweigeteilte Architektur aus. Den einen Teil dieser
Architektur stellt die Weltmodell-Komponente dar, welche mit ihrer probabi-
listischen Informationsverwaltung detailliert bereits in Vorarbeiten zu dieser
Arbeit diskutiert wird. Die Darstellung von klassenbezogenem Vorwissen in
der Hintergrundwissens-Komponente wird in diesen Vorarbeiten allerdings
nur konzeptuell betrachtet.

Ein Ziel dieser Arbeit ist es, das Vorgehen zur Reprasentation von Vorwis-
sen fiir das OOWM detaillierter auszugestalten. In diesem Kapitel wird daher
ein Ansatz entwickelt und vorgestellt, mit welchem Vorwissen in einer auf
die Mallgaben der objektorientierten Umweltmodellierung zugeschnittenen
Form reprasentiert werden kann. Bei diesen Maf3gaben steht vor allem die
probabilistische Modellierung der Eigenschaften von Entitdten im Vorder-
grund. Weiterhin muss allerdings auch eine Méglichkeit geschaffen werden,
komplexes Vorwissen bzgl. einer Doméne strukturiert darstellen zu kén-
nen und den weiteren Komponenten eines technisch kognitiven Systems
zuginglich zu machen. SchlieBlich miissen auch die zusitzlichen Anfor-
derungen beachtet werden, die sich aus der Annahme einer offenen Welt
ergeben sowie der fiir diesen Fall notwendigen adaptiven Modellanpassung.
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In Abschnitt[d.1jwerden daher zunichst die Anforderungen an eine Re-
préasentation von Vorwissen in der objektorientierten Umweltmodellierung
ermittelt und inhaltlich aufgearbeitet. Abschnitt [4.2]stellt darauf aufbau-
end das gewdhlte Vorgehen zur Strukturierung von Hintergrundwissens-
modellen iiberblicksweise vor. Die Abschnitte[4.3lund[4.4]beschreiben an-
schlieBend, wie dieses Vorgehen durch eine Metamodellierung und durch
die Integration einer Top-Level Ontologie umgesetzt wurde. Abschnitt[4.5]
beschreibt, wie auf Basis dieser Umsetzung dann spezifische Modelle zur
Beschreibung von Anwendungsdomaénen erstellt werden kdonnen. In Ab-
schnitt[£.6lwird zur Demonstration des entwickelten Ansatzes schlieRlich
ein beispielhaftes Domdnenmodell fiir eine Haushaltsumgebung vorgestellt.

4.1 Anforderungen an die Reprasentation von

Vorwissen

In diesem Abschnitt werden Anforderungen diskutiert, welche sich an eine
Représentation von Vorwissen in der Hintergrundwissens-Komponente
des objektorientierten Umweltmodells ergeben. Dazu werden zunéchst
die relevanten Eigenschaften eines Hintergrundwissensmodells, wie sie in
Vorarbeiten genannt werden, in den Abschnitten[d.1.7jund[4.1.2]dargelegt.
AnschlieRend werden in Abschnitt[4.1.3|weitergehende Aspekte diskutiert.

4.1.1 Allgemeine Anforderungen

In den Vorarbeiten zu dieser Arbeit wird ein Hintergrundwissensmodell
fiir die objektorientierte Umweltmodellierung allgemein als eine Ontolo-
gie oder als eine Menge hierarchisch angeordneter Klassen mit Attributen
und Relationen beschrieben KGih10]. Dabei legt das Hintergrund-
wissensmodell die Typen der fiir eine Doméne relevanten Entitdten und
Beziehungen fest sowie die Eigenschaften, mit welchen diese beschrieben
werden konnen [KGih10]. Diese Eigenschaften werden weiterhin pro-
babilistisch reprasentiert im Sinne von DoB—Verteilungerﬂ und kénnen

1 Wahrscheinlichkeitsverteilungen im Bayes'schen Sinne des Grades des Dafiirhaltens
(»Degree-of-Belief«)
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unterschiedliche Skalenniveaus besitzen [Heil0Q]. Fiir die
probabilistische Verwaltung von Informationen im Weltmodell werden wei-
terhin Parameterwerte benotigt, die dabei vom Typ einer Entitédt oder Bezie-
hung sowie von der Art einer Eigenschaft abhidngen konnen, wie z. B. ein Al-
terungsfaktor fiir Informationen oder ein Diskretisierungsparameter
fiir Attribute [Bel12al. Ein Hintergrundwissensmodell der objektorientierten
Umweltmodellierung muss somit zumindest die nachfolgend genannten
Aspekte der Wissensreprdsentation unterstiitzen:

* Reprisentation von Klassen von Entitdten zur Beschreibung der un-
terschiedlichen Entitédtstypen,

Reprasentation von Klassen von Relationen zur Beschreibung der
unterschiedlichen Beziehungstypen,

Repréasentation verschiedener Arten von Attributen zur Beschreibung
der unterschiedlichen Eigenschaften von Entitidten und Relationen,

Reprédsentation von unsicherheitsbehafteten Attributwerten mittels
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen,

eine begriffliche Unterscheidung von Attributen unterschiedlicher
Skalenniveaus sowie

die Angabe von Parametern fiir Klassen von Entitdten und Relationen
sowie fiir Arten von Attributen bzgl. Aspekten der probabilistischen
Informationsverwaltung.

Das objektorientierte Umweltmodell ist weiterhin als ein Umweltmodell
ausgelegt, welches nicht per se auf eine bestimmte Anwendungsdoméne be-
schriankt oder zugeschnitten ist. Bisherige Anwendungsbereiche umfassen
z. B. die Situationsdarstellung fiir Videotiiberwachungssysteme bzw.
die Bereitstellung einer Ged4chtnisstruktur fiir die Servicerobotik
oder das autonome Fahren [Heil0]. Eine weitere, allgemeine Anforderung
fiir die objektorientierte Umweltmodellierung ist es somit, unterschiedli-
che Hintergrundwissensmodelle fiir verschiedene Anwendungsdoménen
einbinden und anwenden zu kénnen. Die Prinzipien, nach denen solche
Modelle aufzubauen sind, miissen somit unabhéngig von einer konkreten
Anwendungsdoméne beschrieben werden.
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4.1.2 Anforderungen an die Reprasentation von
Unsicherheiten

Die Reprisentation von Unsicherheiten mittels DoB-Verteilungen stellt
einen wichtigen Aspekt der objektorientierten Umweltmodellierung dar,
welcher diese z. B. auch von anderen Arten von Wissensbasen unterscheidet.
Eine unsicherheitsbehaftete Reprasentation beschreibt stets auch einen
probabilistischen Zusammenhang zwischen allen unsicherheitsbehafteten
Groflen eines Modells in Form einer gemeinsamen Wahrscheinlichkeits-
verteilung dieser GroBen. Die Reprisentation dieser gemeinsamen Wahr-
scheinlichkeitsverteilung kann auf unterschiedlich komplexe Art und Weise
erfolgen. Die Komplexitit betrifft dabei u. a. die Art der Modellierung von
unsicherem Wissen sowie ebenfalls eine auf Basis eines solches Modells
durchgefiihrte Inferenz, z. B. hinsichtlich ihrer Laufzeit. Charakterisieren
lasst sich diese Komplexitdt im Hinblick auf die Unabhéngigkeitsannah-
men, welche bzgl. der beteiligten GroRen getroffen werden. Fiir die probabi-
listische Informationsreprasentation in der Weltmodell-Komponente des
OOWM lassen sich nach Bauer [Bau(9] z. B. folgende Stufen unterscheiden:

¢ Keine Unabhingigkeitsannahmen: es wird von einer allgemeinen
gemeinsamen Verteilung {iber den Attributen (als probabilistische
Grollen) aller Repriasentanten und Relationen des Weltmodells ohne
weitere Unabhédngigkeitsannahmen ausgegangen.

* Die Annahme stochastisch unabhéngiger Repriasentanten: alle Re-
priasentanten und Relationen im Weltmodell werden als jeweils sto-
chastisch unabhingig voneinander angenommen. Die gemeinsame
Verteilung aller probabilistischen Grofen ldsst sich somit faktorisiert
als das Produkt der (gemeinsamen) Verteilungen aller Reprasentanten
bzw. Relationen darstellen.

¢ Die Annahme von bedingt stochastisch unabhéngigen Attributen fiir
stochastisch unabhéngige Reprdsentanten: Die Attribute jedes Repréa-
sentanten bzw. jeder Relation werden zusétzlich als bedingt unab-
hingig angesehen, gegeben ihren Représentanten bzw. ihre Relation.
Die (gemeinsame) Verteilung eines jeden Reprdsentanten bzw. jeder
Relation ldsst sich somit ebenfalls faktorisiert als das Produkt der DoB-
Verteilungen aller enthaltenen Attribute darstellen.
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Allgemein wird in Anwendungen des OOWM die zuletzt genannte stérkste
Annahme der bedingt stochastisch unabhéngigen Attribute verwendet.

Fiir die Hintergrundwissens-Komponente des OOWM stellt sich nun eben-
falls die Frage, auf welche Art und Weise unsicheres Wissen angemessen
reprasentiert werden soll. Die Angemessenheit einer Reprdsentation muss
dabei anhand der Aufgaben beurteilt werden, fiir welche Vorwissen, und
insbesondere unsicheres Wissen, in der objektorientierten Umweltmodellie-
rung benétigt wird. Durch Vorwissen soll die Bedeutung von modellierten
Doméinen-Entitdten sowie weitere semantische Aspekte dem kognitiven
System zugénglich gemacht werden [KGih10]. Dies betrifft z. B. Fra-
gestellungen, wie welchem Zweck ein Objekt dient oder welche Fahigkeiten
ein Objekt besitzt, sowie Fragestellungen, wie mit welchem Werkzeug eine
gegebene Aufgabe gelost werden kann. Vorwissen, welches fiir derartige
Aufgaben bendtigt wird, kann wie in Abschnitt[2.2.3]beschrieben prinzipiell
tiber das Mittel der Vernetzung von modellierten Konzepten durch Relatio-
nen, also in Form von semantischen Netzen, erreicht werden. Eine weitere
Aufgabe des Hintergrundwissensmodells ist es, die dynamische probabilis-
tische Klassifikation von Reprisentanten des Weltmodells zu ermdoglichen,
auf Basis ihrer beobachteten Eigenschaften [KGh10]. Zu
diesem Zweck werden die DoB-Verteilungen der Attribute eines Reprédsen-
tanten mit den Attribut-Verteilungen der modellierten Konzepte verglichen.
Wurde ein Reprédsentant erfolgreich klassifiziert, so besteht eine weitere Auf-
gabe darin, zusitzliche, bisher nicht beobachtete Informationen iiber diesen
Reprisentanten bereitzustellen, in Form von erwarteten Werten fiir die ent-
sprechenden Eigenschaften der reprisentierten Entitét [KGh10].
Dieser Vorgang wird als die Vervollstdindigung von Reprasentanten auf Basis
von Vorwissen bezeichnet. Die letzten beiden Aspekte stellen dabei Anforde-
rungen an die probabilistische Informationsreprasentation im Hintergrund-
wissen der objektorientierten Umweltmodellierung. Diese Aspekte miissen
somit durch eine entsprechende Reprasentation von unsicherem Wissen
unterstiitzt werden.

Im Gegensatz zu anderen probabilistischen Modellen besteht allerdings
nicht die allgemeine Anforderung, probabilistische Zusammenhénge zwi-
schen Konzepten bzw. zwischen ihren Attributen derart im Hintergrund-
wissensmodell darzustellen, dass eine probabilistische Inferenz unterstiitzt
werden kann. Eine solche Inferenz wiirde es erméglichen, ausgehend von
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bestimmten gegebenen Attributwerten als Evidenzen, auf die Verteilung
der Werte anderer Attribute (in anderen Konzepten) zu schlieBen. Derartige
Aspekte werden nach den Entwurfsprinzipien des objektorientierten Um-
weltmodells OOWM als die Aufgaben von nachgelagerten Komponenten im
technisch kognitiven System betrachtet, welchen das OOWM allerdings zu
diesem Zweck seine Informationen zur Verfiigung stellﬂ

Betrachtet man diese Anforderungen insgesamt, so kann fiir ein proba-
bilistisches Hintergrundwissensmodell der objektorientierten Umweltmo-
dellierung die Annahme von stochastisch unabhingigen Konzepten getrof-
fen werden. Weiterhin konnen die Attribute eines Konzepts als bedingt
unabhéngig angenommen werden, gegeben das Konzept. Eine derartige
Modellierung deckt einerseits die oben genannten Anforderungen ab und
vereinfacht andererseits sowohl die Erstellung eines entsprechenden proba-
bilistischen Hintergrundwissensmodells als auch dessen Anwendung (z. B.
zur Klassifikation von Reprasentanten, aber auch bzgl. der quantitativen Mo-
dellbewertung wie in den Kapiteln|[6]bzw.[7]beschrieben). Das Hintergrund-
wissensmodell kann somit mittels gleichartiger Unabhangigkeitsannahmen
représentiert werden wie die Weltmodell-Komponente in [Bau09].

4.1.3 Weitergehende Aspekte

In dieser Arbeit steht die Annahme einer offenen Welt im Vordergrund. Diese
Annahme besitzt auch Konsequenzen fiir ein Hintergrundwissensmodell. Im
Speziellen muss z. B. davon ausgegangen werden, dass zur Entwurfszeit des
Modells nicht alle Typen von relevanten Entitdten der betrachteten Doméne
bekannt sind — und somit auch nicht als Konzepte modelliert werden kon-
nen. Ein offenes Hintergrundwissensmodell muss es also unterstiitzen, zur
Laufzeit um zuséitzliche Konzepte erweitert zu werden, d. h. es muss grund-
satzlich als erweiterbar entworfen werden. Erweiterbarkeit betrifft an dieser
Stelle Aspekte wie die klare Strukturierung des Modells, das Anwenden von
Entwurfsprinzipien oder Vorgehensmodellen wihrend seiner Entwicklung,
die Dokumentation des Modells sowie seine weitgehende Formalisierung.
Beide zuletzt genannten Aspekte zielen dabei darauf ab, ein konsistentes

1 Ausgenommen von dieser Formulierung sei die Vervollstindigung von Reprédsentanten,
in welcher, bedingt auf den Typ eines Repridsentanten, ebenfalls die Verteilung weiterer
Attributwerte abgeleitet wird.
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Einordnen und Hinzufiigen von neu gelernten Konzepten zumindest auf
semi-automatische Weise unterstiitzen zu konnen.

Das Hinzufiigen zusétzlicher Konzepte zum Hintergrundwissensmodell
wird in dieser Arbeit als eine Aufgabe des Konzeptlernens interpretiert. Bei
dieser Art der induktiven Inferenz wird aus einzelnen Beispielen auf das
Allgemeine geschlossen. Fiir das objektorientierte Umweltmodell bedeutet
dies, das aufgrund von beobachteten Entitdten, dargestellt als Reprdsen-
tanten des Weltmodells, auf neue Konzepte geschlossen wird, als Typen fiir
diese Entitdten. Die Struktur des Hintergrundwissensmodells stellt dabei
den induktiven Bias fiir dieses Konzeptlernen dar, da sie vorgibt, wie neu
zu lernende Konzepte als Hypothesen reprasentiert werden konnen. Dies
bedeutet im Speziellen, dass sowohl die Art und Weise, wie erworbene Um-
gebungsinformationen durch Reprédsentanten im Weltmodell dargestellt
werden, als auch die Art und Weise, wie Konzepte im Hintergrundwissen
definiert und beschrieben werden, auf tibergeordneter Ebene formal defi-
niert werden miissen. Dies entspricht einem Metamodell fiir die Informati-
onsreprasentation in der objektorientierten Umweltmodellierung. Neu zu
lernende Konzepte miissen dann nach den Vorgaben dieses Metamodells
beschrieben werden. Weiterhin muss die Darstellung von Reprdsentanten
dahingehend kompatibel zur Darstellung von Konzepten sein, dass Repra-
sentanten und ihre Informationen als Lerndaten fiir die Definition neu-
er Konzepte Verwendung finden kénnen. Diese Anforderungen bedeuten
fiir die objektorientierte Umweltmodellierung im Wesentlichen, dass die
Darstellung von Attributen in Reprdsentanten und Konzepten durch ein
Metamodell formal definiert werden muss. Hier sind vor allem die mogli-
chen Arten von Attributen in Bezug auf Aspekte wie ihr Skalenniveau, ihren
Wertebereich oder weitere Metaeigenschaften festzulegen. In Abhéngigkeit
des Skalenniveaus eines Attributtyps kann dann z. B. definiert werden, wie
wihrend des Konzeptlernens gegebene Lernbeispiele fiir Attributwerte zu
Konzeptattributen generalisiert werden.

Eine weitere grundlegende Annahme der Wissensmodellierung in der ob-
jektorientierten Umweltmodellierung ist es, dass ein Wissensmodell anwen-
dungsrelevantes Vorwissen reprédsentiert, welches a priori zur Entwurfszeit
eines Systems von Experten erfasst, aufgearbeitet und schlief§lich formal
reprasentiert wurde. Fiir die Erstellung eines solchen Wissensmodells spielt
auch die Qualitédtssicherung des Erstellungsprozesses eine wichtige Rolle,
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um ein konsistentes, qualitativ hochwertiges Wissensmodell zu erhalten.
Trotz der Annahme einer offenen Welt wird also fiir die Wissensmodellie-
rung in der adaptiven Umweltmodellierung nicht davon ausgegangen, dass
ein Wissensmodell zur Laufzeit eines Systems neu erstellt werden muss, sei
es von Null an oder auf Basis einer Skelettstruktur. Es wird dagegen ange-
nommen, dass ein existierendes Wissensmodell an die Unabwégbarkeiten
einer Domé&ne anzupassen ist und diese Anpassungen nur innerhalb ei-
nes gewissen Rahmens erfolgen sollen (z. B. im Hinblick auf die Anzahl der
neuen oder gednderten Konzepte).

Das modellierte Wissen soll weiterhin so weit wie moglich nachvollziehbar
und verstdndlich sein. Wird ein objektorientiertes Umweltmodell beispiels-
weise in einem technisch kognitiven System eingesetzt, welches der Unter-
stiitzung der menschlichen Entscheidungsfindung dient, so miissen vom
System generierte Entscheidungsvorschlidge transparent und nachvollzieh-
bar sein. Ein formal reprasentiertes Wissensmodell leistet in solchen Syste-
men oft einen wesentlichen Beitrag zur Generierung solcher Vorschlége, z. B.
durch die Ermdéglichung von logischer Inferenz. Ein nicht nachvollziehba-
res Domdnenmodell kann negative Auswirkungen auf die Transparenz der
Entscheidungsfindung haben. Auch in Bezug auf die allgemeine Erweiter-
barkeit eines Domidnenmodells sowie konkrete Erweiterungen spielt die
Nachvollziehbarkeit des Modells eine wichtige Rolle. Beispielsweise miis-
sen bereits zur Durchfiihrung von manuellen Erweiterungen eines Modells
dessen Grundprinzipien verstanden werden. Auch falls eine automatisch
oder semi-automatisch durchgefiihrte Erweiterung tiberpriift oder bewertet
werden soll, muss ein grundsitzliches Verstandnis des Modells und der még-
lichen Auswirkungen einer Anderung vorhanden sein. Nachvollziehbarkeit
und Verstdndlichkeit stellen somit weitere, nichtfunktionale Anforderungen
an ein Hintergrundwissensmodell der Umweltmodellierung dar.

4.2 Gewahltes Vorgehen zur Strukturierung

von Hintergrundwissen

In Kapitel 2.2l wurde der Stand der Technik von Verfahren zur Wissensre-
préasentation fiir kognitive Systeme dargelegt. Nachfolgend werden diesem
Stand die fiir ein Hintergrundwissensmodell in der objektorientierten Um-
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weltmodellierung ermittelten Anforderungen gegeniibergestellt, sowohl in
Bezug auf semantische als auch probabilistische Aspekte. Dabei werden im
Besonderen zwei Aspekte betrachtet:

» Mittels welcher Reprédsentationsform bzw. Sprache kann Vorwissen
im Hintergrundwissensmodell formal reprasentiert werden, um den
oben genannten Anforderungen gerecht zu werden?

* Wie kann eine grundlegende Strukturierung fiir in einem Hintergrund-
wissensmodell zu modellierendes Wissen unter den genannten Anfor-
derungen erfolgen? Kénnen dazu existierende Top-Level Ontologien
eingebunden werden?

Anschliefend wird als Schlussfolgerung aus diesen Betrachtungen das fiir
diese Arbeit gewidhlte Vorgehen zur Reprasentation und Strukturierung von
Hintergrundwissen fiir die adaptive Umweltmodellierung beschrieben.

4.2.1 Bewertung der Stand-der-Technik Ansatze

An dieser Stelle erfolgt eine spezifische Bewertung und Zusammenfassung
der in Kapitel 2]dargestellten relevanten Ansitze aus der Literatur. Spezifisch
erfolgt die Betrachtung dabei in Bezug auf die dargelegten Anforderungen
der objektorientierten und adaptiven Umweltmodellierung. Die Anteile
der formalen Wissensreprédsentation und der inhaltlichen grundlegenden
Strukturierung von Wissen werden getrennt dargestellt. Abgeleitet aus dieser
Bewertung wird anschlieBend das eigene Vorgehen vorgestellt.

Wissensreprasentation

Als Stand der Technik zur relationalen Wissensreprasentation stellen Be-
schreibungslogiken einen guten Kompromiss zwischen Ausdrucksmichtig-
keit der Sprache, Formalitit, Inferenzmdéglichkeiten sowie Werkzeugunter-
stlitzung fiir eine Verwaltung und Wartung erstellter Modelle mit vertret-
barem Zeitaufwand dar. Die mittels einer Ontologie in Beschreibungslogik
erstellte Terminologie zur Beschreibung einer Doméne ist weiterhin flexi-
bel genug, um auch die Modellierung einer offenen Welt zu unterstiitzen,
in welcher im Verlauf der Zeit neue Konzepte zu einem Doméanenmodell
hinzukommen kénnen. Dem gegeniiber stehen z. B. datenbankorientierte
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Modelle mit ihren festen Schemata fiir eine Doméne. Als konkrete Umset-
zung einer Beschreibungslogik bietet insbesondere OWL (DL) den Vorteil
einer standardisierten Sprache mit breiter Werkzeugunterstiitzung, z. B. in
Form von Ontologie-Editoren mit Schnittstellen zur Integration von aktuel-
len Reasoning-Verfahren. Dies ermdglicht, zumindest fiir die relationalen
Anteile eines Domadnenmodells, bereits zur Entwicklungszeit die Durchfiih-
rung von Konsistenzpriifungen fiir das Modell.

Allerdings unterstiitzt OWL per se nicht die Darstellung von unsicherheits-
behaftetem Wissen. Zu diesem Zweck kénnen die in Kapitel 2.2.4]erwéhnten
logisch-probabilistischen Sprachen wie OPRML und PR-OWL verwendet
werden. PR-OWL setzt dabei in Form einer transparenten Erweiterung auf
OWL auf und ermoglicht es somit, existierende OWL Modelle auch nachtrag-
lich um probabilistische Informationen zu ergénzen. Logisch-probabilisti-
sche Sprachen dienen dabeii. A. dazu, die gemeinsame Wahrscheinlichkeits-
verteilung einer Menge von als Zufallsvariablen interpretierten Attributen
von Objekten darzustellen. Das Ziel ist dabei, auf die Verteilung der mogli-
chen Werte einer Teilmenge dieser Attribute schliefen zu kénnen, gegeben
die Werte fiir eine andere Teilmenge der Attribute — also probabilistische
Inferenz. Die logisch-probabilistischen Sprachen legen daher ihren Fokus
darauf, probabilistische Zusammenhénge modular mittels lokaler Modelle
darzustellen und auf Basis dieser Modelle Anfragen beantworten zu kénnen.
Eine Modellierung probabilistischer Attribute nach semantischen Kriteri-
en steht dabei nicht im Vordergrund, wie beispielsweise eine Zuordnung
von Zufallsvariablen zu Skalenniveaus. Dariiber hinaus unterstiitzen vie-
le Sprachen oft nur diskrete Zufallsvariablen, entweder per se (z. B. PRM
[KoI98], OPRML [How09]) oder in ihrer praktischen Anwendung (z. B. PR-
OWL [Car11][Las11]). Stetige Merkmale miissen in diesen Sprachen
daher zunichst entsprechend diskretisiert werden.

Die Eigenschaften von logisch-probabilistischen Sprachen und die An-
forderungen an eine Wissensrepriasentation in der objektorientierten Um-
weltmodellierung besitzen somit eine nicht unwesentliche Schnittmenge,
sind aber dennoch auch nicht deckungsgleich. Der Fokus der Wissensre-
prasentation von logisch-probabilistischen Sprachen liegt klar auf einer
Unterstiitzung der probabilistischen Inferenz, welche beim Umweltmodell
OOWM ausgelagert ist auf andere Komponenten des kognitiven Systems.
Der Fokus eines Hintergrundwissensmodells in der objektorientierten Um-
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weltmodellierung ist die probabilistische Reprasentation von unsicherem
Wissen in einer Form, welche die Erfiillung der oben genannten Aufgaben
ermoglicht sowie die probabilistische Informationsverarbeitung des OOWM
moglichst gut unterstiitzt. Dabei miissen nicht nur diskrete, sondern auch
stetige Merkmale in Form von DoB-Verteilungen reprisentiert werden kon-
nen. Weiterhin miissen probabilistische Attribute auch mit semantischen
Information annotiert werden kénnen, wie den ihnen zugrunde liegenden
Skalenniveaus, Malleinheiten etc.

Als Folge dieser Eigenschaften von logisch-probabilistischen Sprachen
kann in dieser Arbeit nicht direkt auf solchen Sprachen aufgesetzt werden.
Der fiir diese Arbeit gewidhlte Ansatz zur Strukturierung von Hintergrund-
wissensmodellen setzt somit direkt auf OWL (2 DL) auf und erweitert dieses
um eine eigene Moglichkeit zur Darstellung der bendtigten probabilisti-
schen Informationen. Die Verwendung von OWL als Basis ermdoglicht jedoch
immerhin eine gewisse Grund-Kompatibilitdt zur logisch-probabilistische
Sprache PR-OWL. Nachgelagerte Komponenten des kognitiven Systems
koénnen z. B. die Terminologie des Hintergrundwissensmodells und die mo-
dellierten probabilistischen Informationen unter Anwendung von einfachen
Transformationen nach PR-OWL iiberfiihren. So kann das in einem objekt-
orientierten Umweltmodell modellierte Wissen als Grundlage zur Definition
weiterer, auf Inferenz ausgerichteter Modelle genutzt werden.

Strukturierung von Wissen

Neben der Reprasentationssprache, in welcher Wissen in einem Hinter-
grundwissensmodell dargestellt werden soll, sind auch zwei weitere Ent-
wurfsaspekte fiir die adaptive Umweltmodellierung interessant. Dies ist
einerseits die grundlegende (d. h. kategorische) Strukturierung des darzu-
stellenden Wissens in einem Hintergrundwissensmodell sowie andererseits
die Frage, ob zu diesem Zweck auf einer existierenden Top-Level Ontologie
aufgesetzt werden kann und soll. In Abschnittwurde ein Uberblick
tiber verschiedene relevante Stand-der-Technik Ansédtze zur Umweltmo-
dellierung und existierende Wissensbasen gegeben. Einige der betrachte-
ten Umweltmodelle nutzen dabei direkt eine logisch-probabilistische Spra-
che zur Wissensreprisentation, z. B. in den Bereichen der Lagedarstellung
oder des autonomen Fahrens [Sch14]. Die Ansitze beschrei-
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ben meist weniger umfangreiche Doménenmodelle und verzichten auf die
explizite Einbindung einer Top-Level Ontologie. Im Bereich der Servicero-
botik setzen viele der betrachteten Ansatze auf OWL DL als Reprasentati-
onssprache auf und nutzen dieses zur Erstellung eigener Wissensmodelle
(z.B. [Cim1T} [Lem11]). Zur Strukturierung dieser Wissensmodelle
findet dabei hiufig die Top-Level Ontologie der Wissensbasis Cyc [Len95]
(in ihrer quelloffenen Variante OpenCyc) Verwendung. Weitere Ansétze (z. B.
[Dao13]) setzen auch DOLCE als Top-Level Ontologie ein.

Der Einsatz von Cyc als Top-Level Ontologie erméglicht es, auf die grol3e
Menge von modellierten Konzepten in der Wissensbasis von Cyc zugrei-
fen zu konnen. Weiterhin sind Abbildungen dieser Konzepte zu weiteren
Wissensmodellen, wie z. B. WordNet [Mil95], definiert. Cyc wurde allerdings
nicht dafiir entwickelt, probabilistische Informationen fiir eine Erkennung
von Objekten darstellen zu kénnen. Weiterhin ist Cyc proprietér. Alterna-
tiven zu Cyc sind durch die Top-Level Ontologien DOLCEEl und
SUM(ﬂ INiIOT] gegeben. SUMO stellt dabei eine frei verfiigbare und stan-
dardisierte Top-Level Ontologie dar, welche aus der Verschmelzung von
vorhergehenden Ontologien entstanden ist. DOLCE ist ebenfalls frei ver-
fiigbar und soll zur grundlegenden Strukturierung von Wissen im Bereich
der menschlichen Kognition und Sprache dienen. Beide Top-Level Onto-
logien wurden unter internationaler Beteiligung entwickelt und repréasen-
tieren somit einen breiteren Konsens [Sch06]. Sie sind jeweils explizit dafiir
gedacht, als Startpunkt fiir die Entwicklung eigener Domédnenmodelle zu
dienen. Auch DOLCE und SUMO beschreiben keine direkten Méglichkeiten,
um probabilistische Attribute fiir Konzepte darzustellen. Allerdings sind
sie explizit fiir ihre Erweiterung ausgelegt. Bei der Entwicklung der Wis-
sensstruktur in DOLCE wurde weiterhin besondere Aufmerksamkeit auf
die Einhaltung von Prinzipien der formalen Ontologie, eine Dokumenta-
tion von Entwurfsentscheidung sowie eine umfassende Axiomatisierung
gelegt [Mas03]. Demgegeniiber wurden fiir andere Top-Level Ontologien in
beispielsweise unter Anwendung der OntoClean Entwurfsmethodik
fiir formale Ontologien Defizite in der Wissensstrukturierung festgestellt.
Weitere Ansétze wie WordNet [Mil95], ConceptNet [Liu04], DBPedia

1 Descriptive Ontology for Linguistic and Cognitive Engineering
2 Suggested Upper Merged Ontology



4.2 Gewahltes Vorgehen zur Strukturierung von Hintergrundwissen 97

oder YAGO [Reb186] stellen ebenfalls groRe Wissensbasen fiir Allgemeinwis-
sen dar, sind aber nicht explizit als Top-Level Ontologien ausgelegt oder
formal logisch représentiert, sondern stellen semantisch vernetztes Wissen
dar.

Um den Anforderungen in der objektorientierten Umweltmodellierung
nach Erweiterbarkeit, Nachvollziehbarkeit und Domadnenunabhingigkeit ei-
ner Top-Level Ontologie Rechnung zu tragen, wurde in dieser Arbeit DOLCE
als Top-Level Ontologie und Modell fiir eine grundlegende Wissensstruk-
turierung ausgewdhlt. Fiir DOLCE steht eine Umsetzunéﬂ in OWL DL frei
zur Verfiigung. Die Axiomatisierung dieser Umsetzung ist allerdings auf-
grund der Sprachrestriktionen von OWL DL gegeniiber der urspriinglichen
Beschreibung in Pradikatenlogik entsprechend reduziert. Diese Umsetzung
dient in Verbindung mit der grundlegenden Wissensstrukturierung im Fol-
genden als Grundlage, um die Reprédsentation von probabilistischen Infor-
mationen fiir die objektorientierte Umweltmodellierung einzufiihren.

4.2.2 Gewihltes Vorgehen

In dieser Arbeit werden nun Méglichkeiten betrachtet, Vorwissen struktu-
riert und formal in der Hintergrundwissens-Komponente des objektorien-
tierten Umweltmodells abzulegen. Dabei soll ebenfalls das Erlernen neuer
Konzepte auf Basis von Beobachtungsinformationen im Weltmodell ermég-
licht werden. Die objektorientierte Umweltmodellierung ist ihren Grundsét-
zen nach ein doménen-agnostischer Ansatz. Erst fiir eine konkrete Anwen-
dung in einer gegebenen Doméne wird das Hintergrundwissen spezialisiert,
z.B. durch ein entsprechendes Domdnenmodell. Eine Strukturierung des
Vorwissens muss aus diesem Grund auf einer iibergeordneten Ebene er-
folgen. Zu diesem Zweck wird fiir die Hintergrundwissens-Komponente in
dieser Arbeit zunédchst ein Metamodell auf konzeptueller Ebene definiert.
Durch dieses Metamodell wird das grundsétzliche Vorgehen zur Reprédsen-
tation von probabilistischen Informationen fiir Attribute und Relationen
festgelegt. AnschlieRend wird die prinzipielle kategorische Strukturierung

1 DOLCE Lite, siehe: http://www.loa.istc.cnr.it/dolce/overview.html (letzter Ab-
ruf: 08.05.2020)
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von Wissen betrachtet und durch Auswahl und Integration der Top-Level
Ontologie DOLCE spezifiziert. Dies wird in Abschnitt[4.4]dargestellt.

Metamodelle werden verwendet, wenn ein Modell selbst Gegenstand der
Modellierung ist [Str13b]. Soll beschrieben werden, nach welchen Prinzipien
mogliche Domdnenmodelle der objektorientierten Umweltmodellierung
aufgebaut sind, so stellt sich diese Beschreibung ebenfalls als ein Meta-
modell dar. Ein Metamodell legt dabei die Sprache fest, in welcher das zu
definierende Modell formuliert werden kann [Str13b]. Fiir die objektorien-
tierte Umweltmodellierung soll ein Metamodell im Speziellen solche Infor-
mationen bereitstellen, welche als Metawissen von anderen Anteilen des
Umweltmodells zur Durchfiihrung ihrer Aufgaben, z. B. einer Informations-
verarbeitung, bendétigt werden. Dies betrifft beispielsweise die Frage, wie
die Merkmale einer Entitédt repriasentiert werden (z. B. bzgl. Skalenniveau
und Wertebereich) und wie diese verarbeitet werden kénnen, aber nicht die
Verarbeitung selbst. Konkret dient die Metamodellierung fiir Hintergrund-
wissensmodelle in dieser Arbeit mehreren Zwecken:

e Zunichst soll eine einheitliche konzeptuelle Struktur und Begriffswelt
fiir die Modellelemente, die zur Beschreibung von Anwendungsdoma-
nen verwendet werden, geschaffen werden.

e Weiterhin soll auch die Bedeutung derjenigen Modellelemente, die in
der internen Informationsverarbeitung Anwendung finden, prézise
definiert werden (z. B. verschiedene Arten von Attributen).

¢ Im Speziellen soll durch ein Metamodell grob der induktive Bias festge-
legt werden, welcher fiir ein generalisierendes Lernen neuer Konzepte
aus wenigen Beobachtungen benétigt wird. Ein Metamodell struktu-
riert dabei auf gewisse Weise den Raum der Hypothesen, als welche
neu zu lernende Konzepte aufgefasst werden konnen.

* Weiterhin soll auch die Interoperabilitédt des objektorientierten Um-
weltmodells auf semantischer Ebene gefordert werden, indem Schnitt-
stellen und Datenstrukturen beschrieben werden, mit welchen z. B.
von Sensoren gemachte Beobachtungen beschrieben und an das Um-
weltmodell iibergeben werden kénnen.

Dabei miissen in einem Metamodell fiir das Hintergrundwissen der objekt-
orientierten Umweltmodellierung zumindest folgende Aspekte betrachtet
und festgelegt werden:
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e Représentation von Klassen von Entitdten (Typen) mit Attributen und
Relationen,

* Reprisentation von unsicherheitsbehafteten Attributwerten mittels
DoB Wahrscheinlichkeitsverteilungen,

e Repridsentation von unsicherheitsbehafteten Relationen sowie

e Unterscheidung von Attributen mit unterschiedlichen Skalenniveaus.

Die zu diesem Zweck im Metamodell definierten Modellelemente sollen,
soweit moglich, auch zueinander in Beziehung gesetzt werden, im Sinne
eines semantischen Modells. Dariiber hinaus betreffen speziellere Aspekte
der Metamodellierung

* die Unterscheidung von unterschiedlichen Arten von Attributen, z. B.
in Bezug auf ihre Bedeutung fiir eine adaptive Umweltmodellierung,

* die Angabe von Maleinheiten fiir von Sensoren beobachtete Werte,

e die Darstellung der probabilistischen Typzuordnung fiir Repriasentan-
ten des Weltmodells zu Klassen (Konzepten) im Hintergrundwissen.

Weiterhin sind auch Aspekte wie die Darstellung von Ort und Zeit inter-
essant, diese werden allerdings in Verbindung mit der gewéhlten Top-Level
Ontologie diskutiert. Nachfolgend wird nun das fiir die adaptive Umweltmo-
dellierung entworfene Metamodell im Detail vorgestellt.

4.3 Metamodellierung

Das in dieser Arbeit entworfene Metamodell wird zunédchst abstrakt be-
schrieben, bevor es im Weiteren detaillierter vorgestellt wird. Das beschrie-
bene Modell stellt dabei eine Anpassung und Weiterentwicklung des in-
itialen, in beschriebenen Modells dar. In Abbildungist daher
zuerst eine abstrakte Sicht auf die wesentlichen Aspekte eines Hintergrund-
wissensmodells der objektorientierten Umweltmodellierung dargestellt, wel-
che die in den genannten Vorarbeiten erwdhnten Anteile aufgreift. Im Hin-
tergrundwissen sollen die verschiedenen relevanten Arten von Entitdten
einer Anwendungsdoméne modelliert werden. Diese werden durch das Mo-
dellelement »Doménen-Entitdt« reprasentiert, die eine Klasse mit einem
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eindeutigen Namen darstellt, welche tiber Oberklassen hierarchisch ange-
ordnet sein kann. Beschrieben wird jede Art von Domé&nen-Entitidt durch
ihre Attribute, dargestellt durch das Modellelement »Attribut«. Ein Attribut
bezieht sich dabei auf eine Qualitit (d. h. eine Eigenschaft wie Lange, Farbe,
Form etc.) und wird auf einem bestimmten Skalenniveau mit einem gege-
benen Wertebereich beschrieben. Jedes Attribut wird in seiner Auspragung
durch eine Wahrscheinlichkeitsverteilung reprasentiert, ggf. unter Anga-
be einer Malleinheit. Unterschiedliche Doméanen-Entitdten und Arten von
Domainen-Entitaten konnen weiterhin durch Relationen verbunden sein,
welche durch das Modellelement »Relation« dargestellt werden. Relationen
besitzen einen Definitionsbereich und einen Wertebereich, die jeweils fest-
legen, zwischen welchen Arten von Doménen-Entitdten eine entsprechende
Beziehung bestehen darf. Zusitzlich zu den in Abbildung[d.1]gezeigten An-

Domaénen-Entitit

1.%
- setztln- | _ Name beschreibt
nimmt- Relation| _
“ | Teil Oberklasse(n) besitzt | 1..*
Relation Attribut
- Name - Qualitat
- Ober-Relation - Skalenniveau
- Definitions- - Wertebereich
bereich - DoB-Verteilung

- Wertebereich - Einheit

* | beschreibt besitzt | *

Abbildung 4.1: Grundsétzliche Elemente eines Hintergrundwissensmodells
der objektorientierten Umweltmodellierung in Erweiterung zu (die
Beziehungen sind dabei in UML Notation mit Multiplizitdten angegeben).

teilen miissen weitere Informationen spezifiziert werden kénnen, welche als
Parameterwerte fiir die probabilistische Informationsverarbeitung dienen.
Fiir Typen von Doménen-Entitédten betrifft dies z. B. einen klassenspezi-
fischen Alterungsfaktor [Heil0l], welcher ein Absinken der Existenzwahr-
scheinlichkeit von Instanzen dieses Typs tiber die Zeit beschreibt. Fiir Typen
von Relationen und fiir Arten von Attributen wird auf diese Informationen
nachfolgend bei der detaillierten Darstellung des Metamodells eingegangen.
Im Wesentlichen entspricht das auf abstrakter Ebene beschriebene Metamo-
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dell einem Entity-Relationship-Modell mit zusétzlichen probabilistischen
Attributen, Skalenniveaus und Einheiten als expliziten Modellelementen.

4.3.1 Grundlegende Darstellung von Attributen

Eine zentrale Rolle fiir die Umweltmodellierung spielen die Attribute, iiber
welche die definierenden Eigenschaften unterschiedlicher Typen von Enti-
taten festgelegt werden und mittels derer z. B. die probabilistische Klassifi-
kation von Reprasentanten des Weltmodells erfolgt. Auf die Darstellung von
Attributen im Hintergrundwissen wird daher an dieser Stelle detaillierter
eingegangen. Attribute werden beim gewdhlten Vorgehen in Form eines
semantischen Netzes reprisentiert, wie in Abbildung[4.2|dargestellt.

Qualitat Dabei referenziert ein Attribut zunéchst die Qualitédt, welche es
reprasentieren soll (z. B. eine Lange). Wie genau der Begriff einer Qualitat
als eine ontologische Kategorie zu verstehen ist, wird in Abschnitt[4.4]im
Rahmen der gewihlten Top-Level Ontologie erldutert. Qualitdten kénnen
an sich ebenfalls in einem hierarchischen Modell dargestellt werden und
miissen iiber eine erkldrende Beschreibung verfiigen. Zusatzlich werden
Qualititen tiber Angaben wie ihr Skalenniveau oder die Art ihrer Verwen-
dung innerhalb eines Anwendungsfalls spezifiziert.

Skalenniveau Skalenniveaus werden im gewéhlten Vorgehen als einfache
Symbole aus einem festen Wertevorrat reprasentiert. Sie dienen dabei haupt-
sdchlich als Markierungen. Diese Markierungen erméglichen es, dass ein
Attribut innerhalb des objektorientierten Umweltmodells oder aulierhalb
in weiteren Komponenten des kognitiven Systems anhand seines Skalen-
niveaus unterschiedlich behandelt und verarbeitet werden kann. Fiir die
modellierten Skalenniveaus wird eine zugrunde liegende Halbordnung an-
genommen, welche sich tiber folgende Ketten definiert:

¢ Nominalskala < Ordinalskala =< Intervallskala < Verhiltnisskala,

¢ Nominalskala < Ordinalskala < Absolutskala.

Diese Halbordnung ist z. B. fiir die Festlegung des maximal unterstiitzten
Skalenniveaus einer Qualitdt in einem Domadnenmodell relevant.
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Einheit
0.1
. - Basis-Einheit
hatEinheit| Faktor
- Versatz
1 DoB-
hatVerteilung | Verteilung 1| Wertebereich
hatWertebereich
Qualitéit 1| <<enumeration>>
Attribut 1 erlaubtMaxSN| Skalenniveau
referenziert| - Name 1 -
- Oberklasse(n) nominal
- Beschreibung hatSN | ordinal
- istZustand intervall
verhaltnis
absolut
<<enumeration>>
1| Szenar-Modus

wirdVerwendet- | perzeptiv
InModus deduktiv
semantisch

Abbildung 4.2: Modellierung von probabilistischen Attributen fiir die adapti-
ve Umweltmodellierung (in UML Notation mit Multiplizitidten fiir Beziehun-
gen). Ein Attribut wird dabei durch ein semantisches Netz reprédsentiert.

Szenarmodus Neben dem Skalenniveau ist auch eine weitere Eigenschaft
von Qualitédten fiir die adaptive Umweltmodellierung von Interesse. Diese
Eigenschaft betrifft die Art und Weise, wie Informationen {iber die konkrete
Auspragung einer Qualitdt in einem beobachteten Objekt gewonnen werden
kdonnen, und wird als Szenarmodus bezeichnet. Mit dieser Bezeichnung
soll zum Ausdruck kommen, dass diese Eigenschaft vom konkreten An-
wendungsszenario abhingt, genauer gesagt von der Sensorik, die einem
gegebenen kognitiven System im Anwendungsfall zur Verfiigung steht. Szen-
armodi werden ebenfalls als einfache Symbole aus einem festen Wertevorrat
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reprasentiert. Ein perzeptiver Szenarmodus fiir eine Qualitédt beschreibt da-
bei, dass im betrachteten Anwendungsfall entsprechende Auspragungen der
Qualitdt in beobachteten Objekten mittels der verfiigbaren Sensorik wahr-
genommen und ermittelt werden kénnen. Ist eine solche Erfassung nicht
moglich, so besitzt eine Qualitdt entweder einen deduktiven oder einen
semantischen Szenarmodus. Ein semantischer Szenarmodus beschreibt,
dass Werte fiir diese Qualitdt nur anhand des im Wissensmodell modellier-
ten Vorwissens gewonnen werden konnen. Ein deduktiver Szenarmodus
beschreibt dahingegen, dass Auspragungen fiir Objekte zwar nicht direkt
beobachtet werden kénnen, diese allerdings aus den Auspragungen weiterer
Qualitdten abgeleitet werden konnen, ggf. unter Betrachtung der Historie
dieser Auspragungen.

Zustandsbezogene Qualitaten Eine weitere Eigenschaft von Qualitdten
betrifft die Aussage, ob sie in Objekten einen Zustand beschreiben oder ein
unverdnderliches Merkmal darstellen. Ein unverdnderliches Merkmal wird
dabei als zeitlich konstant angenommen, ein Zustand kann sich im Verlauf
der Zeit dandern. Fiir Aufgaben wie eine Identifikation oder Klassifikation von
in der Umgebung beobachteten Objekten ist eine derartige Unterscheidung
von Interesse. So werden fiir diese Aufgaben im Allgemeinen unveranderli-
che Merkmale genutzt. Auch fiir die Zuordnung von beobachteten Objekten
zu Konzepten im Hintergrundwissen werden in der objektorientierten Um-
weltmodellierung keine zustandsbezogenen Qualitdten eingesetzt.

Verwaltungsinformationen fiir Qualitiaten Nicht dargestellt in Abbil-
dung[4.2)sind als weitere Eigenschaften einer Qualitit diejenigen Informatio-
nen, welche als Parameterwerte fiir die probabilistische Informationsverwal-
tung von Qualitdten dienen. Dies sind z. B. ein Diskretisierungsparameter,
welcher die Intervallgrofle fiir die Diskretisierung eines stetigen Attributs
dieser Qualitédt beschreibt, oder ein Alterungsfaktor, welcher zur probabi-
listischen Pradiktion einer Wahrscheinlichkeitsverteilung dieser Qualitét
verwendet werden kann.

Schrittweise Spezifikation von Qualitaten Welche Qualitéten fiir eine
Domaine und einen Anwendungsfall konkret betrachtet werden, wird in
einem entsprechenden Domadnenmodell festgelegt. In diesem Modell miis-
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sen pro Qualitdt auch Skalenniveau, Szenarmodus und Verdnderlichkeit
festgelegt werden. Diese Festlegung kann dabei schrittweise erfolgen: auf
der Ebene eines Domdnenmodells kann zunéchst nur eine grobe Festle-
gung der Eigenschaften einer Qualitét erfolgen, detaillierte Angaben kénnen
anschlieBend auf der Ebene eines untergeordneten Anwendungsmodells
vorgenommen werden. Im in dieser Arbeit gewidhlten Vorgehen kann da-
her z.B. das Skalenniveau einer Qualitidt auf zwei unterschiedliche Arten
angegeben werden. Auf der Ebene eines Domédnenmodells wird dabei fiir
eine Qualitit das maximal erlaubte Skalenniveau festgelegt, mit welchem
Attribute zu dieser Qualitit reprasentiert werden diirfen (»rerlaubtMaxSN«).
Fiir einen konkreten Anwendungsfall kann dann das tatsdchlich verwen-
dete Skalenniveau spezifiziert werden (»hatSN«), welches dem maximal
erlaubten Skalenniveau im Sinne der zuvor beschriebenen Halbordnung
untergeordert sein muss. In welchem Szenarmodus eine Qualitédt verwendet
wird, wird im Regelfall ebenfalls erst fiir den konkreten Anwendungsfall fest-
gelegt. In Abschnitt[4.5|wird auf diesen Aspekt der schrittweisen Erstellung
von Hintergrundwissensmodellen nochmals eingegangen.

Wahrscheinlichkeitsverteilungen Der zweite wichtige Aspekt bei der
Darstellung von Attributen, neben der représentierten Qualitit, ist die Be-
schreibung von unsicherheitsbehafteten Attributwerten. Zu diesem Zweck
werden DoB Wahrscheinlichkeitsverteilungen verwendet und mit einem
Attribut verkniipft. Jeder Verteilung ist dabei ein bestimmter Wertebereich
zugeordnet. In Abhéngigkeit dieses Wertebereichs und ihres Skalenniveaus
lassen sich verschiedene Arten von Attributen unterscheiden. Auf die De-
tails bzgl. der Reprédsentation von unsicherheitsbehafteten Werten und die
unterschiedlichen Arten von Attributen wird im Abschnitt genauer
eingegangen. Beschreibt ein Attribut ein stetiges Merkmal, so muss neben
einem reinen Zahlenwert auch dessen Mafleinheit angegeben werden. Dies
gilt fiir deterministische Attributwerte genauso wie fiir probabilistische. Im
in dieser Arbeit gew#hlten Vorgehen kann eine Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung daher eine MaReinheit referenzieren.

Mafleinheiten Einer Wahrscheinlichkeitsverteilung kann eine MaRein-
heit zugeordnet werden. Aus Griinden der Interoperabilitdt werden in dieser
Arbeit fiir eine Qualitédt unterschiedliche Malleinheiten unterstiitzt. Jede
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Einheit referenziert daher eine entsprechende Basiseinheit und gibt einen
Umrechnungsfaktor sowie einen Versatz an, welche zusammen beschreiben,
wie diese Einheit unter Anwendung einer affinen Funktion in die Basisein-
heit umgerechnet werden kann.

4.3.2 Probabilistische Reprasentation von
Attributwerten

Nachdem vorausgehend die grundlegende Reprédsentation von Attributen
in der adaptiven Umweltmodellierung vorgestellt wurde, soll nun spezifisch
die Darstellung unsicherheitsbehafteter Attributwerte betrachtet werden. In
dieser Arbeit werden dazu verschiedene Arten von Attributen unterschieden,
hauptséchlich anhand der repriasentierten Skalenniveaus. Den unterschied-
lichen Arten von Attribut sind dabei analog unterschiedliche Typen von
Wahrscheinlichkeitsverteilungen zugeordnet. Abbildung 4.3 stellt die im
Metamodell definierten Arten von Attributen dar. In Abbildung[d.4lwerden
die definierten Typen von Wahrscheinlichkeitsverteilungen gezeigt.

Arten von probabilistischen Attributen Als Attribute werden zunéchst
diskrete von stetigen Attributen unterschieden, in Bezug auf die verschie-
denen Arten von reprasentierten Merkmalen. Als diskrete Attribute werden
absolute, nominale und ordinale Attribute unterscheiden, welche jeweils
die entsprechenden Skalenniveaus représentieren. Nominale und ordinale
Attribute werden dabei zu qualitativen Attributen zusammengefasst. Als
stetige Attribute sind intervall- und verhéltnisskalierte Attribute definiert.

Typen von Wahrscheinlichkeitsverteilungen Fiir Wahrscheinlichkeits-
verteilungen sind ebenfalls diskrete und stetige Typen definiert. Als diskrete
Wahrscheinlichkeitsverteilungen sind Verteilungen iiber den ganzen Zah-
len Z als ihrem Wertebereich und tiber symbolischen Enumerationen als
Wertebereich definiert. Diese Verteilungen werden entsprechend von absolu-
ten bzw. qualitativen Attributen referenziert. Als stetige Verteilungen werden
unimodale Verteilungen und Mischverteilungen unterschieden, welche bei-
de von intervall- oder verhiltnisskalierten Attributen referenziert werden
konnen. Konkret sind Normalverteilungen als unimodale Verteilungen sowie
Gaullmischverteilungen definiert. Weiterhin konnen als unimodale Vertei-
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Attribut

- Wahrscheinlichkeits-
verteilung (WV)

?

Diskretes Attribut Stetiges Attribut
- Diskrete WV - Stetige WV
Absolutes Qualitatives Verhiltnisskaliertes
Attribut Attribut Attribut
- Ganzzahlen-WV - Enumerations-WV
[P Intervallskaliertes
Attribut
Nominales Ordinales
Attribut Attribut

Abbildung 4.3: Definierte Arten von probabilistischen Attributen in der ad-
aptiven Umweltmodellierung. Attribute werden anhand ihrer Skalenniveaus
unterschieden und sind mit Bezug zum fiir sie genutzten Typ von Wahr-
scheinlichkeitsverteilung dargestellt (Erweiterung zu [KuwI13c]).

lungen abgeschnittene Versionen der Normalverteilung tiber relevanten
Einschréankungen der reellen Zahlen als Wertebereiche genutzt werden, z. B.
positive bzw. nicht-negative Normalverteilungen.

In Abbildung[4.5|sind zwei Beispiele dafiir dargestellt, wie ein probabilisti-
sches Attribut in der adaptiven Umweltmodellierung konkret représentiert
wird. Als Attribut wird dabei eine Anzahl bzw. eine binére Existenzvariable
dargestellt. Konzepte werden als gelbe Ellipsen gezeigt, Instanzen dieser
Konzepte als rote Rechtecke. Die Werte des Anzahlattributs werden durch
eine diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber den ganzen Zahlen repra-
sentiert, welche nur fiir die zwei gezeigten Elemente (Zahlen) eine von Null
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Wabhrscheinlichkeitsverteilung (WV)
- Wertebereich
Diskrete WV Stetige WV
- Diskreter Wertebereich - Kont. Wertebereich

1 1

Enumerations-WV Ganzzahlen-WV

- Enumeration - Diskretes Intervall
Unimodale WV Mischverteilung
Biniire WV , ] ]
Normalverteilung | | Gau8mischverteilung
-{Wahr, Falsch}

Abbildung 4.4: Definierte Typen von Wahrscheinlichkeitsverteilungen in der
adaptiven Umweltmodellierung und ihre Wertebereiche (nach [Kuw13cl).

verschiedene Wahrscheinlichkeit annimmt. Die Existenzvariable wird iiber
einer bindren Enumeration représentiert, deren Symbolen Wahrscheinlich-
keiten zugeordnet werden.

4.3.3 Probabilistische Reprasentation von Beziehungen

In der objektorientierten Umweltmodellierung werden neben Attributen
von Entitdten auch die Beziehungen zwischen Entitdten auf eine probabilis-
tische Weise reprisentiert . Anforderungen an solche
probabilistische Relationen existieren in Vorarbeiten zur objektorientierten
Umweltmodellierung nur vage als die folgenden Aussagen:
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(b) Probabilistisches Attribut fiir eine Existenzvariable.

Abbildung 4.5: Beispiel fiir die Darstellung eines probabilistischen Attributs
in der Metamodellierung fiir die adaptive Umweltmodellierung. Als Quali-
titen werden eine Anzahl[{@)]und Existenzvariable[(D)]reprisentiert. Gelbe
Ellipsen stellen dabei Konzepte dar, rote Rechtecke Instanzen.
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¢ Relationen besitzen ebenfalls Attribute, und diese Attribute werden
probabilistisch reprasentiert [Bey07,

* Relationen werden als bindre Variablen [GhelOal und analog zu Attri-
buten [Ghel0b},Heil0] behandelt.

Mit diesen Aussagen wird insgesamt beschrieben, dass Relationen einerseits
ebenfalls probabilistisch reprdsentierte Attribute besitzen und andererseits
die Existenz einer konkreten Beziehung zwischen zwei Entitdten auch als
unsicher betrachtet und iiber eine bindre Variable représentiert wird. Diese
Variable kann dabei durch ein Attribut dargestellt werden. Aus der Notwen-
digkeit heraus, dass probabilistische Relationen in der objektorientierten
Umweltmodellierung iiber Attribute verfiigen miissen, ergeben sich Konse-
quenzen fiir die formale Darstellung solcher Relationen in einer Wissens-
reprasentationssprache. So konnen in OWL z. B. nicht direkt Attribute fiir
Beziehungen dargestellt werden. Weiterhin kénnen auch nur binére Bezie-
hungen, d. h. Beziehungen zwischen maximal zwei Entitédten, reprasentiert
werden. Eine Moglichkeit, mit diesen Einschrankungen umzugehen, be-
steht in der Reiﬁkatiorﬂvon Relationen, d. h. ihrer Darstellung (in OWL) als
ein Konzept. Diesem Konzept kdnnen dann, wie bendtigt, probabilistische
Attribute zugeordnet werden.

Uber diese Aussagen hinaus werden in dieser Arbeit die folgenden Betrach-
tungen zugrunde gelegt. In einem Doméanenmodell der objektorientierten
Umweltmodellierung dient die Festlegung von probabilistischen Relationen
zwei unterschiedlichen Zwecken. Im ersten Fall soll eine Terminologie spezi-
fiziert werden, unter Verwendung derer im Weltmodell dann die konkreten,
z. B. aufgrund von Beobachtungen inferierten Beziehungen zwischen Enti-
taten beschrieben werden kénnen. Zum zweiten dienen Relationen, gleich
ob deterministischer oder probabilistischer Natur, der Modellierung von
Vorwissen iiber die Entitdten einer Domine. In beiden Féllen kénnen do-
ménenunabhéngige Aspekte bzgl. der Reprisentation von probabilistischen
Relationen bereits in der Metamodellierung festgelegt werden, z. B. was die
Unterscheidung unterschiedlicher Arten von probabilistischen Relationen
angeht. Die beiden dargelegten Félle unterscheiden sich in einem wesentli-
chen Aspekt bzgl. der Wissensreprasentation: im ersten Fall, der Reprdsenta-

1 Vergegenstdndlichung, von lateinisch »res«, die Sache, und »facere«, machen
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tion von konkreten Beziehungen z. B. zwischen Objekten einer betrachteten
Umgebung, werden Relationen zwischen Instanzen beschrieben. Konkret
betrifft dieser Fall Beziehungen zwischen Reprdsentanten in der Weltmodell-
Komponente. Im zweiten Fall, der Modellierung von Vorwissen, miissen
Beziehungen dargestellt werden, die zwischen Typen von Entitédten gelten,
reprasentiert durch die Konzepte des Hintergrundwissens. Hier sind also kei-
ne Instanzen betroffen, sondern es wird allgemeines Wissen reprédsentiert in
Form von Restriktionen an Konzepte. Ein Metamodell fiir das Hintergrund-
wissen der objektorientierten Umweltmodellierung muss die Darstellung
beider Arten von Relationen beriicksichtigen und erméglichen.

Arten von relationsbezogenen Unsicherheiten Inder Literatur z. B. zu
logisch-probabilistischen Représentationssprachen (vgl. Abschnitt[2.2.4)
werden verschiedene Arten von Unsicherheiten unterschieden. Unsicher-
heiten, die die Beziehungen zwischen Entitidten betreffen, werden dabei
als strukturelle Unsicherheiten bezeichnet [KoI98]. Diese Benennung liegt
darin begriindet, dass die gegebenen Beziehungen die Struktur eines proba-
bilistisch graphischen Modells bestimmen. Innerhalb der strukturellen Un-
sicherheiten konnen folgende Typen unterschieden werden [How09]:

e Die Existenz-Unsicherheit beschreibt fiir Relationen die Frage, ob und
mit welcher Wahrscheinlichkeit eine Beziehung zwischen zwei Enti-
tdten tatsdchlich existiert. Sie deckt sich ihrer Art nach mit der in der
objektorientierten Umweltmodellierung postulierten Existenzwahr-
scheinlichkeit fiir probabilistische Relationen.

* Die Anzahl-Unsicherheit beschreibt Unsicherheit bzgl. der Frage, mit
wie vielen anderen Entitdten (eines gegebenen Typs) eine bestimmte
Entitdt in Beziehung steht.

* Die Referenz-Unsicherheit beschreibt schlieBlich die Frage, mit wel-
cher Wahrscheinlichkeit eine Entitdt mit den Entitidten einer gegebe-
nen Menge in Beziehung steht.

In dieser Arbeit werden alle drei Arten von strukturellen Unsicherheiten fiir
die objektorientierte Umweltmodellierung als relevant betrachtet. Existenz-
Unsicherheit betrifft sowohl konkrete Beziehungen im Weltmodell als auch
Vorwissen ausdriickende Beziehungen im Hintergrundwissen. Die entspre-
chende Unsicherheit kann mittels einer bindren Zufallsvariablen im Sinne
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einer Existenzwahrscheinlichkeit dargestellt werden. Anzahl-Unsicherheit
wird in dieser Arbeit nur in Bezug auf Vorwissen betrachtet, da bei dieser
Art der strukturellen Unsicherheit keine konkreten Instanzen angegeben
werden. Die entsprechende Unsicherheit kann mittels einer diskreten Zu-
fallsvariablen auf absolutem Skalenniveau dargestellt werden, z.B. iiber
den natiirlichen Zahlen als Wertebereich. Referenz-Unsicherheit betrifft
wiederum konkrete Instanzen und wird in dieser Arbeit nur in Bezug auf
das Weltmodell betrachtet. Die entsprechende Unsicherheit kann mittels
einer diskreten Zufallsvariablen iiber einer gegebenen Menge von Instanzen
und auf nominalem Skalenniveau dargestellt werden. Eine gewisse Art von
Referenz-Unsicherheit in Bezug auf Konzepte im Hintergrundwissen kann
durch die mehrmalige Modellierung einer probabilistischen Relation fiir das
gleiche Ausgangskonzept zu unterschiedlichen Zielkonzepten modelliert
werden - vorausgesetzt, dies stellt fiir den betroffenen Typ von Relation eine
semantisch sinnvolle Aussage dar. So kann, als Beispiel aus der Haushalts-
doméne, eine probabilistische Enthaltenseins-Relation zwischen einem
Konzept Messer und einem Konzept Schublade modelliert werden, um aus-
zudriicken, dass sich mit spezifizierter Wahrscheinlichkeit eine Instanz des
Konzepts Messer in einer Instanz des Konzept Schublade befindet. Zugleich
kann iiber eine weitere probabilistische Enthaltenseins-Relation mit dem
Ausgangskonzept Messer modelliert werden, dass sich eine Messer-Instanz
mit gegebener Wahrscheinlichkeit in einer Spiilmaschinen-Instanz befinden
kann. Auf diese Weise ldsst sich eine Art der Referenz-Unsicherheit auf der
Ebene von Konzepten modellieren. Da jeweils keine konkreten Instanzen be-
troffen sind, muss sich durch die modellierten Wahrscheinlichkeiten fiir das
Ausgangskonzept bzgl. der Relation nicht notwendigerweise eine normierte
Wahrscheinlichkeitsverteilung ergeben.

Arten von probabilistischen Relationen Fiir die objektorientierte Um-
weltmodellierung werden daher die in Abbildung[4.6) dargestellten Arten
von probabilistischen Relationen unterschieden. Jede Art referenziert dabei
verschiedene probabilistische Attribute zu unterschiedlichen Qualitdten.
In dieser Arbeit werden probabilistische Relationen reifiziert als Konzept
modelliert, um ihnen Attribute zuordnen zu kénnen. Das Basiskonzept fiir
probabilistische Relationen definiert dabei zunédchst eine Existenzwahr-
scheinlichkeit als bindres Attribut. Weiterhin besitzt jede probabilistische
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Abbildung 4.6: Detaillierte Modellierung von probabilistischen Relationen
(Beziehungen in UML Notation mit Multiplizitditen angegeben).

Relation ein Ausgangselement (Konzept oder Instanz), fiir welches die Rela-
tion gilt, sowie ein Zielelement. Zur Darstellung von Anzahl-Unsicherheit
wird das Basiskonzept erweitert durch ein Konzept fiir probabilistische
Anzahl-Relationen. Anzahl-Relationen definieren ein probabilistisches Attri-
but fiir die Qualitdt Anzahl. Zur Darstellung von Referenz-Unsicherheit wird
ebenfalls das Basiskonzept erweitert, und zwar durch ein Konzept fiir proba-
bilistische Mengenrelationen. Diese werden {iber ein Attribut der Qualitat
Auswahl beschrieben. Eine Auswahl stellt dabei abstrakt eine Enumeration
von verschiedenen Symbolen dar, wobei diese Symbole z. B. Instanzen, al-
so Reprdsentanten im Weltmodell, referenzieren kénnen. Probabilistisch
wird diese Auswahl iiber ein entsprechendes qualitatives Attribut beschrie-
ben. Die Symbole kénnen weiterhin auch Konzepte referenzieren. Auf diese
Weise kann eine probabilistische Typzuordnung von Reprasentanten zu
Konzepten im Hintergrundwissen reprisentiert werden (vgl. Kapitel[6).
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Typen von Relationen Neben diesen Arten von probabilistischen Re-
lationen miissen weiterhin, quasi orthogonal zu den Arten, verschiedene
Typen von Beziehungen unterschieden werden, welche probabilistisch re-
prasentiert werden sollen. Zu diesem Zweck wird ein Konzept fiir typisierte
probabilistische Relationen definiert, unter welchem dann die konkreten Ty-
pen von Beziehungen z. B. fiir eine Anwendungsdoméine einzuordnen sind.
Fiir jeden Typ von Beziehung kann dabei auch der zulédssige Definitions-
und Wertebereich angegeben werden. Weiterhin kann pro Typ einer Relation
auch ein spezifischer Alterungsfaktor fiir die probabilistische Informations-
verarbeitung angegeben werden, welcher das Absinken der Existenzwahr-
scheinlichkeit von Instanzen dieses Relationstyps tiber der Zeit beschreibt.

In Abbildung[4.7)sind zwei Beispiele fiir probabilistische Relationen darge-
stellt. Diese ergeben sich anhand der gewéhlten Metamodellierung ebenfalls
als semantische Netze. Gelbe Ellipsen stellen dabei wieder Konzepte dar
und rote Rechtecke Instanzen. In Abbildung[4.7a]wird eine probabilistische
Basisrelation gezeigt vom Typ »IstIng, also eine Enthaltenseins-Relation. Die
gezeigte Relation kdnnte so z. B. zwischen Reprasentanten in der Weltmodell-
Komponente bestehen. Als probabilistische Relation besitzt die Relation
eine Qualitit Existenz mit einem bindren Attribut. Ausgangselement der
Relation ist eine Instanz des Konzepts Messer, Ziel ist eine Instanz des Kon-
zepts Schublade. In Abbildung[4.7b]wird eine probabilistische Relation vom
Typ »hatTeil« gezeigt, also eine Teile-Ganzes-Beziehung. Die Relation ist
der Art ihrer Unsicherheit nach eine probabilistische Anzahlrelation und
konnte in der gezeigten Form als ein Teil eines Hintergrundwissensmodells
dienen. Als Ausgangselement wird das Konzept Stuhl mit dem Ziel-Konzept
Mobelbein in Beziehung gesetzt. Die Qualitdt Anzahl beschreibt dabei tiber
ihr absolutes Attribut wie wahrscheinlich es a priori ist, dass ein Stuhl eine
bestimmte Anzahl von Beinen als Teile besitzt.

Szenarmodus von Relationen Neben Qualititen lassen sich auch Rela-
tionen bzgl. der Art ihrer Verwendung in einem Anwendungsfall unterschei-
den. Zu diesem Zweck konnen die fiir Qualitdten definierten Szenarmodi
verwendet werden. Diese lassen sich dabei auf die zuvor genannten Zwecke
von Relationen abbilden. Relationen mit semantischem Szenarmodus (kurz:
semantische Relationen) dienen im Anwendungsfall zur Modellierung von
Vorwissen im Hintergrundwissensmodell. Derartige Relationen kénnen i. A.
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(b) Probabilistische Anzahl-Relation vom Typ »hatTeil«.

Abbildung 4.7: Beispiel fiir die Darstellung von probabilistischen Relationen
in der adaptiven Umweltmodellierung. Es wird eine probabilistische Relation
mit Existenzwahrscheinlichkeitsowie eine probabilistische Anzahlrela-
tiongezeigt. Gelbe Ellipsen stellen dabei Konzepte dar, rote Rechtecke
Instanzen. Die probabilistischen Attribute werden der Ubersicht halber
verkiirzt als Knoten und nicht als semantische Netze dargestellt (die Netze
entsprechen ihrer Art nach den in Abbildung gezeigten).
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nicht oder nur bedingt aus Informationen im Weltmodell abgeleitet wer-
den. Perzeptive und deduktive Relationen beschreiben dagegen konkrete
Beziehungen zwischen Reprédsentanten im Weltmodell. Dabei sind Rela-
tionen hiufig deduktiv. Dies bedeutet, dass iiber ihr Vorliegen aufgrund
der Attribute von Repridsentanten entschieden wird. Relationen mit unter-
schiedlichem Szenarmodus erfordern eine unterschiedliche Behandlung
in der Informationsverwaltung. Um diese Unterscheidung zu ermoglichen,
konnen im Hintergrundwissen Konzepte fiir typisierte Relationen entspre-
chend mit ihrem Szenarmodus annotiert werden. Auf die Szenarmodi von
Relationen wird weiterhin in Abschnitt[5.3.4]eingegangen in Verbindung mit
der Erzeugung von Relationen in der Informationsverwaltung.

4.4 Strukturierung der Konzepte des
Hintergrundwissens

Das objektorientierte Umweltmodell kann in unterschiedlichen Anwen-
dungsdoménen eingesetzt werden. Jede Doméne erfordert ein angepasstes
Wissensmodell, welches die fiir die Doméne relevanten Entitdten und Be-
ziehungen sowie deren Bedeutung beschreibt. All diesen Wissensmodellen
muss jedoch ein gemeinsamer Satz von Prinzipien zugrunde gelegt werden.
Dies ist eine Voraussetzung, um iibergeordnete Anteile der objektorientier-
ten Umweltmodellierung, wie die Informationsverwaltung im Weltmodell
oder eine adaptive Anpassung des Hintergrundwissens, domédnenunabhén-
gig beschreiben zu konnen. Auch ist Interoperabilitédt zwischen verschie-
denen Domdnenmodellen auf semantischer Ebene erforderlich. Zu einem
gewissen Anteil kann dies durch die Vorgaben eines Metamodells erreicht
werden. Im in Kapitel[d.3]vorgestellten Metamodell werden allerdings bisher
nur spezifische Fragestellungen der objektorientierten Umweltmodellie-
rung betrachtet. Zu allgemeinen Fragestellungen der Wissensmodellierung
und formalen Ontologie werden dort keine Festlegungen getroffen. Eine
solche, sehr relevante Fragestellung betrifft die grundlegende kategorische
Strukturierung, unter welcher die Welt und mit ihr die zu modellierenden
Domainen betrachtet und reprisentiert werden.

Eine solche Strukturierung wird in Top-Level Ontologien festgelegt, wel-
che dazu entsprechende Kategorien als Konzepte definieren. Doménen-
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modelle, die eine solche Strukturierung respektieren wollen, konnen dann
als eine Erweiterung dieser Top-Level Ontologie erstellt werden. Erfolgt die
Definition einer Top-Level Ontologie mit einer entsprechend ausdrucksstar-
ken Axiomatisierung, so kann ein hoher Grad an Interoperabilitdt zwischen
unterschiedlichen, als Erweiterungen dieser Ontologie erstellten Doménen-
modellen erreicht werden. Diesem grundsétzlichen Ansatz folgend wird
in dieser Arbeit die Ontologie DOLCE als Top-Level Ontologie zur
kategorischen Strukturierung von Vorwissen fiir Domédnenmodelle der ob-
jektorientierten Umweltmodellierung eingesetzt.

4.4.1 Wissensstrukturierung in DOLCE

DOLCE wurde als eine beschreibende Ontologie entwickelt, welche sich in
ihrer grundlegenden Art, wie sie die Welt betrachtet, an der menschlichen
Sprache und Kognition orientiert [Mas03]. Fiir die entwickelte Strukturie-
rung von Wissen spiegelt sich dies in grundlegenden Kategorien wider, die
sich auf der Ebene der menschlichen Wahrnehmung und des menschli-
chen Alltagsdenkens wiederfinden. In Bezug auf Erweiterbarkeit ist DOLCE
explizit darauf ausgelegt, als Startpunkt fiir die Entwicklung von Doménen-
Ontologien zu dienen [Mas03].

Die grundlegende Taxonomie von Kategorien in DOLCE ist in Abbildung
[4:8]dargestellt. Die Abbildung zeigt dabei einen Ausschnitt der Taxonomie
mit leichten Anpassungen, wie sie in der OWL-Version DOLCE Liteﬂ umge-
setzt sind. DOLCE unterscheidet grob zwischen Entitdten mit Raumzeitbe-
zug (»RaumZeitEntitit«) und abstrakten Entitdten. Abstrakte Entitdten besit-
zen dabei weder rdumliche noch zeitliche Qualitdten. Qualitdten sind selbst
als raumzeitliche Entitaten modelliert. Sie stellen dabei Basis-Entitdten dar,
die wahrgenommen oder gemessen werden kénnen [Mas03], wie z. B. die
Farbe eines Gegenstandes oder dessen Liange. Als weitere raumzeitliche
Entitdten werden Enduranten von Perduranten unterschieden. Entitéten,
welche zu jedem Zeitpunkt vollstdndig existieren, werden dabei als Endu-
ranten bezeichnet. Entitdten, welche hingegen nur in der Zeit bzw. tiber
die Zeit hinweg existieren, also zu jedem einzelnen Zeitpunkt nicht voll-

1 http://www.loa.istc.cnr.it/old/ontologies/DLP3971.zip
(letzter Abruf: 08.05.2020)
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AbstrakteEntitat

ParasitareEntitat

Abbildung 4.8: Grundlegende Strukturierung von Kategorien in der Top-
Level Ontologie DOLCE [Mas03] in der Version von DOLCE Lite.

standig existieren, werden als Perduranten bezeichnet. Als unterschiedliche
Perduranten werden z. B. Ereignisse, Phinomene und verschiedene Arten
von Vorgédngen modelliert. Fiir Enduranten wird zwischen physischen und
nichtphysischen Enduranten unterschieden. Physische Enduranten sind
dabei Objekte (im Sinne von Gegenstdanden), Mengen von Stoffen (z. B. ein
Liter Wasser) und sog. parasitire Entitdten. Parasitdre Entitdten stellen be-
stimmte Eigenschaften oder Merkmale von physischen Enduranten dar, wie
die Kante eines Tisches oder Aussparungen wie die Locher einer Steckdose.
Nichtphysische Enduranten sind Entitdten, die keine direkten physischen
Qualitdten besitzen (wie z. B. einen Ortsbezug oder eine Masse). Allerdings
bendtigen diese Entitdten einen physischen Enduranten als ihren konstitu-
ierenden Bestandteil. Nichtphysische Enduranten stellen somit eine Form
der Indirektion dar, die es erlaubt, physische Objekte von den Rollen, die
sie erfiillen, unterscheiden zu kénnen. So kann z. B. eine soziale Rolle wie
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Prasident von der menschlichen Person, die diese Rolle erfiillt, unterschie-
den werden. Fiir physische sowie nichtphysische Objekte werden weiterhin
Agenten, d. h. handelnde Subjekte, von reinen, nicht handelnden Objekten
unterschieden. Die Festlegung und Unterscheidung dieser grundlegenden
Kategorien in DOLCE basiert insgesamt auf Prinzipien der formalen Onto-
logie, wie sie z. B. auch in der OntoClean Methodik zur Erstellung
von Taxonomien angewendet werden.

Qualitaten Viele der genannten Kategorien in DOLCE lassen sich anhand
der Arten von Qualitdten unterscheiden, welche sie besitzen. Qualitdten
stellen in DOLCE als raumzeitliche Entitdten einen eigenen Zweig der Ta-
xonomie dar. Dieser Zweig kann in Domé@dnenmodellen erweitert werden.
Grundsétzlich werden in DOLCE physische Qualitdten von zeitlichen und
abstrakten Qualitdten unterschieden, analog zur Unterscheidung der ent-
sprechenden Kategorien. Jeder Qualitét ist dabei ein Wertebereich, eine sog.
Region zugeordnet, welche als abstrakte Entitdt modelliert ist. Der Wert
der Qualitét eines Objektes wird in DOLCE indirekt modelliert: jedes kon-
krete Objekt besitzt fiir einen gegebenen Typ von Qualitit eine konkrete
Auspragung (z. B. die Lange des Esstisches), welcher ein spezifischer (z. B.
numerischer) Wert innerhalb der Region der Qualitit zugeordnet ist. Somit
wird eine konkrete Eigenschaft eines Objekts in DOLCE als ein semanti-
sches Netz modelliert. Abbildung[4.9]zeigt ein Beispiel dafiir, wie diesem
Ansatz folgend eine Eigenschaft eines Objekts (deterministisch) in einer
Wissensbasis beschrieben werden kann. Eine Entitét steht dabei tiber Re-
lationen mit denjenigen Qualitidten in Beziehung, welche sie aufweist. Die
Qualitdten stehen wiederum mit ihren Regionen in Beziehung, welche die
moglichen Werte der Qualitidt enthilt und eine spezifische Strukturierung
aufweisen kann [Mas03]. Eine Qualitét steht weiterhin mit sog. Qualieﬂ in
Beziehung, iiber welche der konkrete Wert einer Qualitét als eine atomare
Position innerhalb der Qualitdtsregion beschrieben wird.

1 Singular: Quale
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Abbildung 4.9: Darstellung der Eigenschaften von Objekten in DOLCE. Kon-
krete Eigenschaften werden dabei in Form von semantischen Netzen repra-
sentiert. Gelbe Ellipsen stellen in der Abbildung Konzepte dar, wéhrend rote
Rechtecke deren Instanzen reprisentieren.

Langenregion#1

4.4.2 Integration des Metamodells in DOLCE

Die grundlegende Taxonomie der Top-Level Ontologie DOLCE wird in dieser
Arbeit zur Strukturierung von Hintergrundwissensmodellen der objektori-
entierten Umweltmodellierung genutzt. Um dies praktisch zu erméglichen,
muss das in Abschnitt[4.3]vorgestellte Metamodell in DOLCE integriert wer-
den. Zu diesem Zweck wurde das Metamodell formal in OWL modelliert und
in DOLCE Lite, der OWL-Version von DOLCE, integrierﬂ

Als Ergebnis wurde eine Kern-Ontologie fiir die objektorientierte Um-
weltmodellierung geschaffen, die in OWL 2 DL als Reprasentationssprache
dargestellt ist. Die Integration des Metamodells betrifft dabei im Wesentli-
chen zwei Aspekte: einerseits muss die Darstellung von probabilistischen
Attributen ermdglicht werden, andererseits die Reprasentation von probabi-
listischen Relationen.

1 Eslassen sich nicht alle Axiome von DOLCE in OWL DL ausdriicken, daher stellt die OWL-
Variante eine »Lite«-Version von DOLCE dar. Diese wird beschrieben und bereitgestellt unter:
http://www.loa.istc.cnr.it/dolce/overview.html (letzter Abruf: 08.05.2020).
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Probabilistische Attribute Fiir die Integration von probabilistischen At-
tributen miissen zusétzliche Konzepte des Metamodells in DOLCE definiert
werden, welche zur Darstellung von unsicherheitsbehafteten Informationen
sowie zur Darstellung der Eigenschaften von Qualitdten notwendig sind. Das
Konzept Qualitdt kommt an sich sowohl im Metamodell als auch in DOLCE
vor. Die Darstellung des Konzepts im Metamodell ist dabei kompatibel zur
DOLCE Kategorie fiir Qualitdten, so dass keine Anpassung notwendig ist.
Auf der Ebene eines Domidnenmodells modellierte Qualitdten kénnen somit
direkt unterhalb der DOLCE Kategorie fiir Qualitdten eingehdngt werden.
Die weiteren notwendigen Konzepte zur Modellierung von probabilisti-
schen Attributen werden als abstrakte Entitdten in DOLCE eingebunden.
Dies betrifft die unterschiedlichen Arten von Attributen, die unterschiedli-
chen Typen von Wahrscheinlichkeitsverteilungen sowie Konzepte, die zur
Darstellung von Wertebereichen notwendig sind. Zur Modellierung der im
Metamodell definierten Eigenschaften von Qualitdten werden Konzepte zur
Reprisentation der unterschiedlichen Szenarmodi einer Qualitdt und zur
Darstellung von Skalenniveaus jeweils als abstrakte Entitdten definiert.
Weiterhin miissen auch die Beziehungen integriert werden, welche fiir
eine Reprisentation von probabilistischen Attributen als semantische Netze
notwendig sind, um die eben genannten Konzepte in Beziehung zu setzen.
Zu diesem Zweck werden die benétigten Typen von Relationen als OWL
Obj ektbeziehungerﬂ modelliert. Dies betrifft z. B. die Relationen zwischen
einem konkreten Attribut und seiner Wahrscheinlichkeitsverteilung oder
zur dargestellten Qualitdt. Einfache Eigenschaften von Qualitidten, welche
direkt als Zahlenwerte oder Wahrheitswerte reprasentiert werden kénnen,
werden als OWL Dateneigenschafterﬂ modelliert. Dies betrifft z. B. Zahlen-
werte zur Beschreibung von Wahrscheinlichkeiten oder von Parametern der
probabilistischen Informationsverwaltung wie Alterungsfaktoren.

Probabilistische Relationen Das in dieser Arbeit vorgestellte Metamo-
dell berticksichtigt auch probabilistische Relationen. In DOLCE werden
solche Relationen nicht per se unterstiitzt. Fiir die Integration von pro-
babilistischen Relationen in die Kern-Ontologie miissen daher ebenfalls

1 Englisch: object properties
2 Englisch: data properties
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zusétzliche Konzepte und Objektbeziehungen definiert werden. Die zusatzli-
chen Konzepte betreffen dabei die Darstellung der unterschiedlichen Arten
von probabilistischen Relationen sowie von typisierten Relationen. Diese
werden in dieser Arbeit als raumzeitliche Entitdten in die DOLCE Taxonomie
eingeordnet, da probabilistische Relationen potenziell Attribute fiir rium-
liche sowie zeitliche Qualitdten besitzen konnen. Die bereits im Metamo-
dell festgelegten Unterklassen-Beziehungen zwischen diesen zusétzlichen
Konzepten werden beibehalten. Analog zum Vorgehen bei probabilistischen
Attributen werden in dieser Arbeit die Beziehungen zwischen diesen Konzep-
ten, die zur Darstellung probabilistischer Relationen zusétzlich notwendig
sind, als OWL Objektbeziehungen modelliert. Typspezifische Alterungsfak-
toren fiir probabilistische Relationen konnen unter Verwendung der bereits
fiir Attribute definierten Dateneigenschaft angegeben werden.

Mafleinheiten Auch die zusitzlich notwendigen Konzepte zur Darstel-
lung von MaReinheiten fiir probabilistische Attribute werden als abstrakte
Entitdten modelliert. Ebenfalls werden die im Metamodell definierten Be-
ziehungen zu Basis-Einheiten als Objektbeziehungen und die benétigten
Informationen fiir eine Konvertierung zwischen unterschiedlichen Einhei-
ten als Dateneigenschaften modelliert. In der Kern-Ontologie der objektori-
entierten Umweltmodellierung selbst werden dabei nur wenige konkrete
Einheiten modelliert, z. B. Lingeneinheiten. Auf der Ebene eines Doma-
nenmodells konnen dann weitere konkrete Einheiten fiir die Qualitdten
eines Anwendungsfalls modelliert werden. Die Einheiten werden, analog
zum Vorgehen bei der Definition domé&nenspezifischer Qualitéten, in ei-
nem eigenen Zweig der Taxonomie dargestellt. In diesem Zusammenhang
ist auch die grundsétzliche Erweiterbarkeit der Kern-Ontologie beziiglich
MaReinheiten von Relevanz. Allgemein ist eine Anbindung oder zumindest
eine teilweise Verwendung von existierenden Ontologien fiir Einheiten emp-
fehlenswert. Ein Beispiel fiir eine solche Ontologie ist die in Abschnitt[2.3.2]
genannte Ontologie fiir MaReinheiten [RijI3]. Um eine solche Einbindung
realisieren zu konnen, kann zunichst die Ausrichtundzl oder Abbildunﬂ des
einzubindenden Modells auf die Kern-Ontologie der Umweltmodellierung

1 Englisch: alignment
2 Englisch: mapping
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notwendig sein. So ist z. B. die genannte Ontologie fiir Malleinheiten bisher
nicht direkt mit der Top-Level Ontologie DOLCE kompatibel, vor allem in
Bezug auf die Modellierung von Qualititen [RijI3]. Eine Ubernahme rele-
vanter Informationen zumindest in Bezug auf die modellierten Einheiten
und ihrer Konvertierungsfaktoren in ein Domadnenmodell fiir die objekt-
orientierte Umweltmodellierung sollte aber dennoch prinzipiell moglich
sein. Eine weitere Untersuchung dieses Aspekts liegt allerdings aullerhalb
des Rahmens dieser Arbeit. Alternativ konnen existierende Modelle auch
genutzt werden, um erfasste Grof3en zu beobachteten Objekten vorab, d. h.
vor dem Einspeisen in das objektorientierte Umweltmodell, in unterstiitzte
Einheiten umzurechnen.

4.4.3 Kern-Ontologie fiir die objektorientierte
Umweltmodellierung

Durch die formale Darstellung des definierten Metamodells in OWL und
dessen Integration unterhalb der Top-Level Ontologie DOLCE konnte eine
Kern-Ontologie fiir die objektorientierte Umweltmodellierung erstellt wer-
den. Diese Ontologie soll als Ausgangspunkt dienen, um spezifische Modelle
fiir entsprechende Doménen und Anwendungsfille der objektorientierten
Umweltmodellierung zu definieren. Ein Vorgehen zur Erstellung solcher
Doménenmodelle wird in Abschnitt [4.5] diskutiert. Neben den bisher ge-
nannten, zumeist aus der Metamodellierung resultierenden Eigenschaften
der Kern-Ontologie zeichnet sich diese noch durch weitere Eigenschaften
aus, die sich zum Teil aus der Verwendung von DOLCE als Top-Level Onto-
logie ergeben. Diese sollen nachfolgend betrachtet werden.

Definierte Relationen Neben einer Taxonomie von Kategorien werden
in DOLCE ebenfalls grundlegende Typen von Beziehungen definiert und als
OWL Objektbeziehungen modelliert. Diese beinhalten die bereits genannten
Beziehungen zwischen Qualitdten und ihren Regionen, sowie Beziehungen
zwischen Entitdten und ihren Qualitdten. Die entsprechenden Relationen
wurden bei der Integration des Metamodells bereits verwendet und, wo not-
wendig, konsistent um weitere Relationen ergénzt. Zwischen Enduranten
und Perduranten definiert DOLCE weiterhin eine Beziehung der Teilnahme.
Ein Endurant kann dabei an einem Perduranten, z. B. einem Ereignis, teil-
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nehmen. Fiir Domadnenmodelle der objektorientierten Umweltmodellierung
kann dieser Typ von Beziehung genutzt werden, um z. B. die an relevanten
Vorgédngen beteiligten Objekte anzugeben. Enduranten wie Perduranten
konnen weiterhin auch Teile besitzen. Zu diesem Zweck definiert DOLCE
eine Teile-Ganzes-Beziehung. Allerdings konnen Teile von Enduranten in
DOLCE nur weitere Enduranten sein, und Teile von Perduranten nur weitere
Perduranten. Neben Teilen konnen Enduranten wie Perduranten auch Be-
standteile haben. Auch hierfiir wird in DOLCE eine Beziehung definiert. Im
Gegensatz zur Teile-Ganzes-Beziehungen basiert die Bestandteil-Beziehung
dabei auf einer ontologischen Schichtung von Entitdten: wéahrend ein Tisch
z.B. Beine als Teile haben kann, so kann eine Menge Holz einer seiner Be-
standteile sein. SchlieBlich definiert DOLCE auch Beziehungen zwischen
nichtphysischen Enduranten und den fiir ihre Existenz notwendigen physi-
schen Enduranten. Diese kdnnen in Dom#dnenmodellen der objektorientier-
ten Umweltmodellierung genutzt werden, um die Beziehungen zwischen
Rollen und den sie erfiillenden physischen Objekt darzustellen. Dariiber
hinaus besitzt DOLCE auch noch weitere, spezielle Typen von Beziehungen,
auf die hier aber nicht weiter eingegangen wird.

Darstellung von Zeit Zwei weitere wichtige Aspekte des Kernmodells
sind die Darstellung von Zeit sowie die Darstellung von Raum bzw. Orten.
DOLCE behandelt Ort und Zeit dabei gleich wie jede andere Qualitét: es
werden entsprechende Regionen definiert, innerhalb derer konkrete Werte
dargestellt werden konnen [Mas03]. Wie diese Regionen genau strukturiert
sind, wird dabei auf der Ebene der Top-Level Ontologie nicht festgelegt. Als
Qualitdten werden dabei ein Ortsbezug und ein Zeitbezug modelliert, als
Regionen z. B. ein Zeitintervall. In Bezug auf die Darstellung von zeitlichen
Aussagen bietet DOLCE in seiner vollen pridikatenlogischen Axiomatisie-
rung die Moglichkeit von zeitindizierten Relationen. Mittels dieser kann
ausgedriickt werden, zu welchem Zeitpunkt oder Zeitintervall eine Relation
Geltung besitzt.

Fiir die objektorientierte Umweltmodellierung ist zumindest die Darstel-
lung von Zeitstempeln wichtig. Dies gilt fiir die probabilistische Informati-
onsverwaltung sowie fiir eine adaptive Umweltmodellierung. Beispielsweise
werden Zeitstempel zur Angabe der Zeitpunkte benétigt, zu welchen ein
Objekt in der betrachteten Umgebung sensoriell beobachtet wurde. Auch
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werden Zeitstempel benotigt um darzustellen, zu welchem Zeitpunkt ein
Repriasentant im Weltmodell zuletzt aktualisiert wurde. Falls mittels ad-
aptiver Umweltmodellierung neue Konzepte fiir das Hintergrundwissen
gelernt werden kénnen, so muss ebenfalls durch Zeitstempel markiert wer-
den, wann diese dem Hintergrundwissen hinzugefiigt wurden. Die Angabe
einfacher Zeitstempel ist in OWL iiber zwei sprachinterne Konstrukte mog-
lich, welche eine deterministische Darstellung von Zeitstempeln mittels
ISO 8601 kompatibler Datentypen ermdoglichen. Dieser Mechanismus ist
fiir die genannten internen Zwecke der objektorientierten Umweltmodel-
lierung zunichst ausreichend. Weiterhin erméglicht die Kern-Ontologie
der objektorientierten Umweltmodellierung eine Zeitdauer als Qualitédt zu
modellieren, welche mittels probabilistischer Attribute und in einer mo-
dellierten Zeiteinheit auch unsicherheitsbehaftet dargestellt werden kann.
Doménenmodelle konnen somit eine Zeitdauer, wenn benétigt, reprasentie-
ren. Sollen zusétzlich (deterministische) Zeitintervalle in einer gemischten
Darstellung in verschiedenen Zeiteinheiten angegeben werden konnen, so
ist die Integration existierender Zeit-Ontologien sinnvoll. Ein guter Kandidat
ist hierbei durch OWL-Time gegeben. Im Rahmen dieser Arbeit
wurde dieser Aspekt allerdings nicht genauer betrachtet. Auch weitere zeitli-
che Relationen, welche symbolische Beziehungen zwischen Zeitintervallen
und Zeitpunkten formal darstellen, werden in der Kern-Ontologie nicht
betrachtet, da eine Darstellung mittels Zeitstempeln fiir die probabilistische
Informationsverwaltung und adaptive Umweltmodellierung ausreichend
ist. Symbolische zeitliche Relationen, welche auch zeitliches Schlussfolgern
ermoglichen, konnen jedoch in entsprechenden Doménenmodellen oder in
den der objektorientierten Umweltmodellierung nachgelagerten Kompo-
nenten definiert und aufgrund der Zeitstempel des Kernmodells instanziiert
werden, falls gewiinscht.

Darstellung von Orten Die Darstellung von Orten ist fiir die objektori-
entierte Umweltmodellierung aus zwei Griinden wichtig: einerseits fiir Po-
sitionen von konkreten Entitdten, andererseits fiir die Repriasentation von
qualitativem ortsbezogenen Vorwissen fiir Typen von Entitdten. Positionen
miissen z. B. fiir beobachtete Objekte (Instanzen) angegeben werden. Die
Angabe erfolgt metrisch und kann sich, abhidngig von Anwendungsfall und
-doméne, auf ein lokales bzw. globales geometrisches oder auf ein geographi-
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sches Koordinatensystem beziehen. Durch die Festlegung entsprechender
Koordinatenreferenzsysteme in einem Doméanenmodell kénnen auch un-
terschiedliche Koordinatensystem zugleich unterstiitzt werden [Kuwl13c],
die Positionsangaben miissen dann entsprechend transformiert werden.
Die einzelnen Arten von Koordinaten in einer Positionsangabe kdnnen als
Qualitdten in Domdnenmodellen unter der Qualitdt Ortsbezug in der Kern-
Ontologie eingehdngt werden und stellen im Regelfall perzeptive, zustands-
bezogene Qualitidten dar.

Zur Reprdsentation von qualitativen Ortsangaben werden rdaumliche Re-
lationen bendétigt. In DOLCE wurden bereits einige relevante Beziehungen
definiert, darunter eine Teile-Ganzes-Beziehung, eine Verbundenheitsbe-
ziehung und eine Uberlappungsbeziehung. Zusitzlich kann die Definition
weiterer raumlicher Beziehungen sinnvoll bzw. notwendig sein. Dies kann
z. B. die Definition spezifischer Abstands- und Richtungsbeziehungen betref-
fen. Ebenfalls kann eine Enthaltenseins-Beziehung betroffen sein, welche
modelliert, dass sich ein Objekt innerhalb eines anderen Objekts befindet,
ohne ein Teil von diesem zu sein. Unter Verwendung dieser Beziehungen
konnen ebenfalls Ortsangaben fiir konkrete Entitdten beschrieben werden.

Um semantisches ortsbezogenes Vorwissen fiir Konzepte in einem Hinter-
grundwissensmodell darzustellen, werden ebenfalls qualitative raumliche
Relationen benotigt. Semantisches ortsbezogenes Vorwissen beschreibt da-
beii. A. rdumliche Beziehungen, die zwischen Typen von Entitdten bestehen,
nicht zwischen Instanzen. So kann z. B. beschrieben werden, in welcher
rdaumlichen Anordnung hypothetische Instanzen bestimmter Typen von En-
titdten zueinander gegeben sein miissten, damit eine bestimmte Situation
vorliegt (wie z. B. ein gedeckter Esstisch, als Beispiel aus der Haushaltsdo-
maéne). Auch soll hdufig Vorwissen dartiber beschrieben werden, in welchen
rdumlichen Beziehungen bestimmte Typen von Entitdten grundsitzlich
stehen kdonnen. Zu diesem Zweck werden rdumliche Relationen bendtigt,
welche eine modale oder zweckgebundene Semantik besitzen. Beispiels-
weise kann so Vorwissen dariiber dargestellt werden, wo hypothetische
Instanzen eines bestimmten Typs von Entitdt wahrscheinlich aufzufinden
sind, sollten sie gesucht werden (z. B. wenn Teller zum Decken eines Tisches
benotigt werden, um im Beispiel der Haushaltsdoméne zu bleiben), oder
wo solche Instanzen z. B. zum Zwecke einer Lagerung aufbewahrt werden.

DOLCE bietet einen passenden Aufsatzpunkt, falls es notig oder gewiinscht
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sein sollte, bestimmte qualitative rdumliche Beziehungen auf der Grund-
lage von metrischen Positionsangaben zu definieren und somit in einer
perzeptiven Qualitédt zu verankern. Durch ein solches Vorgehen ldsst sich die
Bedeutung einer rdumlichen Relation iiber deren semantischen, qualitati-
ven Aspekt hinaus durch quantitative Anteile ergdnzen. Der Aufsatzpunkt ist
durch die Kategorie der parasitdren Entititen in der Taxonomie von DOLCE
(und somit auch in der Kern-Ontologie) gegeben. Somit konnen z. B. das
Innere eines hohlen Gegenstandes oder die Oberseite eines Gegenstandes
als parasitdre Entitdten modelliert werden. Durch eine solche Modellierung
lasst sich dann z. B. eine rdumliche Enthaltenseins-Beziehung zwischen hoh-
len Gegenstdnden und weitere Gegenstdnden iiber deren Positionen, innere
und #uBere Abmessungen sowie Formen quantitativ beschreiben. Ahnliches
ist fiir Richtungsbeziehungen wie »auf« méglich. Derart in perzeptiven Quali-
taten verankerte Relationen kénnen fiir ein technisch kognitives System zur
Ausfiihrung seiner Aufgaben oft niitzlicher sein als rein qualitative Relatio-
nen. Ob eine solche Verankerung notwendig ist, hdngt allerdings wiederum
vom betrachteten Anwendungsfall ab. In Abschnitt[5.3.4wird ein Beispiel
dafiir gegeben, wie eine probabilistische rdumliche Relation vom Typ »nahe
bei« auf Basis der Positionsattribute der beteiligten Reprdsentanten definiert
werden kann.

Interoperable Bereitstellung von Beobachtungen Die Kern-Ontologie
unterstiitzt nicht nur die Erstellung von interoperablen Domédnenmodellen,
sondern kann dartiiber hinaus fiir eine interoperable Anbindung von un-
terschiedlichen Sensoren an ein objektorientiertes Umweltmodell genutzt
werden. Dies wird ermdglicht durch die formale Reprasentation der Prinzipi-
en des Metamodells. Dartiiber hinaus wird allerdings auch konkretes Wissen
iiber die zu modellierende Domé&ne und ggf. Anwendung benétigt, und zwar
in Form der auftretenden Qualitidten.

Steht die Taxonomie mit konkret verwendeten Qualitdten auf Ebene eines
Anwendungsmodells fest, so kann diese Taxonomie als Wissensartefakt fiir
eine interoperable Erstellung von Beobachtungen genutzt werden [Kuw16].
Dies wird in Abbildung[4.10]illustriert. Beobachtungen bezeichnen hierbei
die Datenstrukturen, mittels derer die Messergebnisse fiir Qualitdten von
Domaénen-Entitdten durch Sensoren an die Weltmodell-Komponente des
objektorientierten Umweltmodells iibermittelt werden. Softwaretechnisch
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Abbildung 4.10: Interoperabilitdt und externe Schnittstellen im objektori-
entierten Umweltmodell OOWM (angepasst aus [Kuw16]). Eine Qualitits-
Taxonomie definiert die beobachtbaren Eigenschaften von Entitdten, welche
im Weltmodell reprasentiert werden konnen. Die Sensordaten, die sich als
Ergebnis einer Messung solcher Eigenschaften ergeben, werden zunéchst zu
Beobachtungen konvertiert und anschliefend ans Weltmodell gesendet.

kann das objektorientierte Umweltmodell hierbei als ein Server betrachtet
werden, welcher die Qualitidts-Taxonomie als eine eigene Ontologie bereit-
stellt und somit fiir angebundene Sensoren verfiigbar macht. Einem Sensor
wird somit die Menge der definierten Qualitdten fiir Domédnen-Entitdten
bekannt gemacht, sowie die Information, auf welche Art gemessene Werte
fiir eine Qualitdt im Umweltmodell reprasentiert werden, also z. B. in Be-
zug auf das Skalenniveau und den Wertebereich einer Qualitédt. Auf dieser
Grundlage kann, unter Angabe der gewlinschten Qualititen, automatisiert
eine Beobachtungsdatenstruktur erzeugt werden, welche entsprechende
Attribut-Schablonen enthilt. Attribut-Schablonen sind in Anlehnung an die
Attribute des Metamodells definiert. In sie konnen die Messergebnisse fiir
die einzelnen Qualitdten eingetragen werden, samt einer Unsicherheit der
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Messung. Zusétzlich miissen in der Beobachtung noch Metainformationen
zur Messung (wie Zeitstempel, Position, ggf. eine Referenz auf eine bereits
bekannte Entitét etc.) bereitgestellt werden. Die befiillte Beobachtung kann
anschlieBend an das Weltmodell iibertragen werden.

Durch dieses Vorgehen wird insgesamt eine Entkopplung der konkret
eingesetzten Sensorik von den erworbenen Informationen erreicht, welche
zugleich die semantische Interoperabilitdt der Informationen sicherstellt.
Dieser Ansatz stellt unter den Voraussetzungen des objektorientierten Um-
weltmodells eine Alternative zur direkten Verankerung der symbolischen
Reprédsentanten des Weltmodells in Sensordaten dar.

Automatisierte Erstellung der Reprasentationsstrukturen Die voraus-
gehend beschriebene, zum Grofteil automatisierte Erstellung einer Beob-
achtungsdatenstruktur zeigt den Aspekt, dass die zur Repriasentation von
probabilistischen Informationen im Kern-Modell benétigten semantischen
Netze prinzipiell automatisiert aus einfacheren Darstellungsformen erzeugt
werden konnen. Diese einfacheren Darstellungsformen miissen dabei alle
bendtigten Informationen enthalten. Diese prinzipielle Moglichkeit einer
automatisierten Verarbeitung vereinfacht auch die Weiterverarbeitung von
in der Kern-Ontologie reprdsentierten Informationen. Eine Weitergabe von
Informationen kann dabei z. B. intern im objektorientierten Umweltmodell
erfolgen, durch Konvertierungen zwischen verschiedenen Darstellungsfor-
men, oder extern, wenn die Informationen von weiteren Komponenten
eines kognitiven Systems abgerufen werden.

4.5 Erstellung von Domanenmodellen zur
Kern-Ontologie

Die in dieser Arbeit definierte Kern-Ontologie fiir die objektorientierte Um-
weltmodellierung vereinigt die im Metamodell beschriebenen Aspekte mit
einer grundlegenden Strukturierung von Wissen durch eine Top-Level On-
tologie. Die Kern-Ontologie dient dabei primér als Ausgangspunkt zur Er-
stellung von doménenspezifischen Modellen. Fiir ein Hintergrundwissens-
modell in der objektorientierten Umweltmodellierung lassen sich somit
folgende Ebenen unterscheiden:
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e Top-Level Ontologie (DOLCE Lite),
e Kern-Ontologie (Umsetzung und Integration des Metamodells),
* Doménenmodell und

e Anwendungsmodell.

Die Ebenen entsprechen den in der Literatur genannten Schichten zum
Aufbau eines geschichteten Ontologie-Modells (vgl.[2.2.3). Alle Schichten
werden beim gewihlten Vorgehen in OWL 2 DL beschrieben.

Doménen- und Anwendungsmodelle werden als Erweiterungen der Kern-
Ontologie erstellt. Dabei miissen die doménenspezifischen Entitdten und
Relationen sowie deren Qualitdten modelliert werden. Die Erstellung solcher
Modelle kann schrittweise erfolgen. Bei der Vorstellung des Metamodells
in Abschnitt[4.3.Tlwurde bereits darauf eingegangen, dass die Eigenschaf-
ten der in einer Anwendung relevanten Qualitdten schrittweise festgelegt
werden konnen. Zu diesem Zweck dient z. B. die Angabe des maximalen
Skalenniveaus einer Qualitédt. Eine schrittweise Spezifizierung bedeutet,
dass auf Ebene eines Domdnenmodells Qualitdten zunédchst nur abstrakt
beschrieben werden, um die derart dargestellten Qualitdten auch fiir unter-
schiedliche Anwendungsfille nutzen zu kénnen. Qualitdten kénnen somit
in verschiedenen Anwendungsmodellen unterschiedlich spezialisiert wer-
den. Dies gilt in gleicher Weise natiirlich auch fiir abstrakter beschriebene
Doménen-Entitdten. Allerdings kénnen in einer Doméne auch Entitdten
relevant sein, die bereits auf der Ebene des Dom&dnenmodells konkreter
modelliert werden miissen. In diesem Fall kann bereits hier fiir einzelne
Qualitdten eine konkrete Beschreibung erforderlich sein. Auch kann es sein,
dass auf der Ebene des Domédnenmodells bereits probabilistische Relatio-
nen bendtigt werden, um die Beziehung zwischen Typen von Doménen-
Entitdten konkret beschreiben zu kénnen. Diese domé&nenspezifischen Re-
lationen miissen schlieflich auf der Ebene des Anwendungsmodells um
anwendungsspezifische Relationen ergidnzt werden. Hier miissen auch alle
anwendungsrelevanten Domédnen-Entitdten und deren Qualitdten konkret
beschrieben werden. Das Anwendungsmodell legt somit die Terminologie
fest, welche dann in der Weltmodell-Komponente des objektorientierten
Umweltmodells zur Darstellung des Umgebungszustandes verwendet wird.

Eine weitere Art des schrittweisen Vorgehens, welche als orthogonal zu
den Ebenen der Ontologie-Schichtung betrachtet werden kann, betrifft die
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deterministische gegentiiber der probabilistischen Modellierung der Eigen-
schaften und Beziehungen von Domé&nen-Entitdten. Dabei kann z. B. zu-
néchst ein relationales Modell mit deterministischen Attributen und Rela-
tionen erstellt werden. AnschlieBend kann, wo gewiinscht oder notwendig,
dieses relationale Modell um eine Darstellung von Unsicherheiten erwei-
tert werden, in Form von probabilistischen Attributen und Relationen. Eine
derartige Beschreibung erh6ht oft die Prédzision des modellierten Wissens
(eine Tatsache, die sich als Erfahrungswissen auch in der Redewendung
»keine Regel ohne Ausnahme« widerspiegelt). Auf diese beiden Schritte zur
Erstellung eines Hintergrundwissensmodells fiir die objektorientierte Um-
weltmodellierung wird nachfolgend eingegangen. Zuvor sei noch allgemein
angemerkt, dass insgesamt zur Erstellung von Hintergrundwissensmodel-
len ein strukturiertes Vorgehen angewendet werden sollte, wie in Abschnitt
dargestellt. Die Erstellung der probabilistischen Modellanteile kann
dabei z. B. in der Definitionsphase nach der Konzeptualisierung und vor der
eigentlichen Formalisierung erfolgen.

4.5.1 Relationale Modellierung

Ahnlich wie die in Abschnitt vorgestellten logisch-probabilistischen
Modellierungssprachen besteht auch ein Hintergrundwissensmodell der
objektorientierten Umweltmodellierung aus einem relationalen Anteil und
einem probabilistischen Anteil. Der relationale Anteil ergibt sich dabei grog-
tenteils aus dem Einsatz von OWL als Reprédsentationssprache sowie aus
den bereits in DOLCE definierten Modellelementen. Relational und somit
deterministisch werden z. B. taxonomische Zusammenhénge zwischen Kon-
zepten sowie zwischen Relationen modelliert. In DOLCE werden, wie ge-
nannt, grundlegende Arten von deterministischen Beziehungen festgelegt,
darunter z. B. Teile-Ganzes-Beziehungen und Bestandteil-Beziehungen. Die-
se Beziehungen sind ebenfalls deterministisch modelliert. Sie kénnen auch
in der objektorientierten Umweltmodellierung als Basisbeziehungen ge-
nutzt werden. Falls benétigt, konnen probabilistische Versionen dieser Be-
ziehungen in einer Doménen-Ontologie als typisierte Relationen definiert
werden. Weiterhin konnen auch in Doménen- und Anwendungsmodellen
deterministische Attribute und Beziehungen eingefiihrt werden, falls die
Gegebenheiten der betrachteten Doméne dies erlauben oder erfordern. De-
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terministische Attribute konnen dabei als eine abkiirzende Schreibweise
fiir probabilistische Attribute mit sicherer Wahrscheinlichkeit aufgefasst
werden. Unter Anwendung einer Modelltransformation kénnen solche de-
terministischen Attribute auch in bedeutungsgleiche probabilistische At-
tribute iiberfiihrt werden. Ahnliches gilt fiir deterministische Beziehungen.
Ein Vorteil, der sich durch den relationalen Anteil eines Domidnenmodells
ergibt, ist die Anwendung von Standard-Verfahren fiir OWL Reasoning, z. B.
zur Konsistenzpriifung des Wissensmodells widhrend der Entwicklung oder
fiir semantische Abfragen von Wissen durch andere Komponenten des ko-
gnitiven Systems.

Somit kann es vorteilhaft sein, fiir ein zu erstellendes Domadnenmodell
zundchst eine relationale Grundstruktur zu modellieren und zu verifizieren.
Auch die Zugreifbarkeit von in dieser Grundstruktur modellierten Infor-
mationen durch standardisierte Abfragesprachen wie SPARQJ_El kann von
Vorteil sein. Daher sollten auch die probabilistischen Doménenmodelle in
der objektorientierten Umweltmodellierung auf einem soliden relationalen
Basismodell aufsetzen.

4.5.2 Probabilistische Modellierung einer Domane

Ein wesentliches Merkmal der objektorientierten Umweltmodellierung ist
die konsistente Behandlung von unsicherheitsbehafteten Informationen.
Motiviert wird dieses Vorgehen vor allem aus der messtechnischen Sicht
heraus, dass die Beobachtungen von Objekten als Messungen auch immer
mit einer Messunsicherheit verbunden sind. Beobachtungen werden in der
Weltmodell-Komponente des objektorientierten Umweltmodells verarbeitet.
Daher wird in Vorarbeiten auch hauptsichlich dort eine probabilistische
Informationsverarbeitung und -darstellung betrachtet.

Auch ein Hintergrundwissensmodell muss allerdings grundsitzlich in der
Lage sein, mit den unsicherheitsbehaftet dargestellten Repriasentanten des
Weltmodells umgehen zu kénnen. Dies betrifft z. B. deren Zuordnung zu
einem passenden Konzept. Konzepte konnen dabei ebenfalls in probabilis-
tischer Form beschrieben werden. Dartiiber hinaus kann eine allgemeine

1 Abfragesprache des W3C fiir RDF und OWL, Spezifikation gegeben unter: https://www,
w3.org/TR/rdf-sparql-query/


https://www.w3.org/TR/rdf-sparql-query/ 
https://www.w3.org/TR/rdf-sparql-query/ 

132 4 Strukturierung und Représentation von Vorwissen

Darstellung von unsicherheitsbehaftetem Vorwissen auch vorteilhaft sein
und vermag sogar in einigen Fillen einen Sachverhalt per se préziser aus-
zudriicken als eine deterministische Reprdsentation. Andererseits ist die
probabilistische Modellierung einer Doméne i. A. aufwendiger als eine rein
relationale Modellierung, z. B. in Bezug auf die Anzahl an festzulegenden
Parametern (fiir Wahrscheinlichkeitsverteilungen).

Die probabilistische Modellierung einer Doméne in der objektorientier-
ten Umweltmodellierung stellt somit immer einen Kompromiss dar. Auf
der einen Seite steht dabei die notwendige Unterstiitzung des Weltmodells
und die erhohte Prizision bei der probabilistischen Reprdsentation von
Vorwissen, auf der anderen Seite steht dagegen der erhéhte manuelle Auf-
wand der Modellerstellung. Daher soll nachfolgend zunichst die Frage be-
trachtet werden, fiir welche Anteile eines Hintergrundwissensmodells eine
probabilistische Modellierung nutzbringend oder sogar erforderlich ist. Die
Betrachtung und Festlegung erfolgt dabei auf der Ebene von Konzepten,
Qualitdten und Relationen. Eine detaillierte Antwort auf diese Frage hangt
i. A. vom betrachteten Anwendungsfall ab. Dariiber hinaus lassen sich aller-
dings fiir die objektorientierte Umweltmodellierung auch allgemeine, d. h.
dominenunabhingige Aussagen bzgl. dieser Fragestellung ableiten.

Sobald feststeht, welche Anteile probabilistisch zu modellieren sind, stellt
sich die Frage nach dem »Wie« einer probabilistischen Modellierung, d. h.
einem Vorgehen zur Erstellung von entsprechenden probabilistischen Be-
schreibungen. Diese Fragestellung wird ebenfalls nachfolgend erortert.

Anwendungszweck der probabilistischen Modellierung fiir die
Umweltmodellierung

Wie in den Anforderungen an die Wissensmodellierung in der objektorien-
tierten Umweltmodellierung beschrieben, dient die probabilistische Model-
lierung von Konzepten zwei hauptsdchlichen Anwendungszwecken: Einer-
seits soll sie die Klassifikation von probabilistisch beschriebenen Représen-
tanten ermoglichen, andererseits das Ableiten von weiteren Informationen
uber klassifizierte Reprasentanten. Diese Informationen kénnen in Form
von semantischen Attributen oder allgemein als Relationen im Wissensmo-
dell gegeben sein. Fiir die probabilistische Modellierung einer Doméne be-
deutet dies, dass zumindest all diejenigen Konzepte, die im Anwendungsfall
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durch konkrete Objekte der Doméne instanziierbar sind, mittels probabilis-
tischer Attribute beschrieben werden sollten. Dies betrifft unmittelbar zu-
néchst einmal nur die Blattkonzepte der »is-a-«-Generalisierungshierarchie
eines Hintergrundwissensmodells. In Bezug auf die Klassifikation von Re-
prasentanten sind fiir diese Blattkonzepte weiterhin nur die Attribute fiir
perzeptive, nicht zustandsbezogene Qualitdten relevant.

Adaptive Umweltmodellierung In einer offenen Welt muss weiterhin
die Situation berticksichtigt werden, dass fiir einen zu klassifizierenden Re-
prasentanten kein direktes Konzept im Wissensmodell hinterlegt ist, dass al-
so keines der Blattkonzepte den Reprédsentanten hinreichend gut beschreibt
(fiir eine genauere Betrachtung der Fragestellung, wann eine Beschreibung
hinreichend gut ist, sei an dieser Stelle auf Kapitel@verwiesen). In diesem
Fall kann es von Mehrwert sein, einen Repriasentanten dennoch grob taxo-
nomisch einordnen zu kénnen. Zu diesem Zweck kénnen tibergeordnete
Konzepte auf den nédchsten Ebenen iiber den Blattkonzepten in der Ge-
neralisierungshierarchie verwendet werden, solange diese Konzepte nicht
zu abstrakt definiert sind. Die {ibergeordneten Konzepte sollten dazu zu-
mindest noch ausreichend diskriminative perzeptive Attribute aufweisen
(um einen Reprisentanten eindeutig zuweisen zu konnen) sowie informa-
tive semantische Attribute (um nach einer Klassifizierung entsprechend
niitzliche Informationen ableiten zu konnen). Wenn, als ein Beispiel aus
der spiter betrachteten Haushaltsdomaine, ein Repriasentant weder als Ta-
felmesser noch als Anrichtemesser klassifiziert werden kann, so kann es
dennoch niitzlich sein, den durch den Reprdsentanten dargestellten Gegen-
stand allgemein als ein Messer identifizieren zu kénnen. Seine Einordnung
als ein Werkzeug oder gar als ein Gegenstand, angenommen dies wéren die
dem Konzept Messer taxonomisch iibergeordneten Konzepte, wére dagegen
deutlich weniger informativ. Somit kann es zur Unterstiitzung der adaptiven
Umweltmodellierung angebracht sein, nicht nur die Blattkonzepte, sondern
auch die Konzepte der direkt dariiber liegenden Ebenen probabilistisch zu
modellieren.

Allerdings besteht bei diesem Vorgehen oft die Schwierigkeit, belastbare
und zugleich prazise Informationen zur Erstellung der probabilistischen Mo-
delle fiir die Qualititen solcher abstrakter Konzepte zu erwerben. Besonders
in dem Fall, dass nicht alle moglichen untergeordneten Konzepte tatsdchlich
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ausmodelliert werden sollen, kann dieses Vorgehen dennoch niitzlich bzw.
notwendig sein. Alternativ zu einer manuellen probabilistischen Modellie-
rung der Konzepte ist auch ein automatisiertes Vorgehen méglich. In diesem
Fall werden die probabilistischen Attribute eines tibergeordneten Konzepts
aus den probabilistischen Attributen aller untergeordneten Konzepte rekur-
siv durch Zusammenfassung und Generalisierung automatisiert abgeleitet.
Verfahren, die zu diesem Zweck eingesetzt werden konnten, werden z. B. in
Kapitel[8.4]beschrieben.

Bisher wurde die Frage nach einer probabilistischen Modellierung nur
fiir perzeptive Attribute betrachtet. Die Betrachtung konnte dabei doma-
nenunabhingig durchgefiihrt werden. Ob fiir semantische und deduktive
Attribute eine probabilistische Modellierung ebenfalls notwendig ist oder
ob ein deterministisches Modell ausreicht, kann von Anwendungsfall zu An-
wendungsfall entschieden werden. Weiterhin kann es ein Anwendungsfall
auch erfordern, zusétzlich zu den bisher genannten Konzepten noch weitere
Konzepte mittels probabilistischer Attribute darzustellen, z. B. wenn eine
deterministische Beschreibung zu unprazise wére.

Vorgehen fiir die probabilistische Modellierung

Als probabilistische Modelle sind im Hintergrundwissen des objektorientier-
ten Umweltmodells die Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir die probabilis-
tischen Attribute relevanter Typen von Entitdten und Relationen zu model-
lieren. Die modellierten Wahrscheinlichkeiten werden in der objektorien-
tierten Umweltmodellierung dabei als Bayes'sche Wahrscheinlichkeiten im
Sinne eines Grades des Dafiirhaltens interpretiert. Als A-priori-Verteilungen
stellen sie somit unsicherheitsbehaftetes Vorwissen fiir die Qualitdten der
betrachteten Entitdten und Relationen bereit.

Definition von A-priori-Verteilungen Die Frage, unter welchem Vorge-
hen Vorwissen in Form von A-priori-Verteilungen modelliert werden sollte,
kann als eine eigene Forschungsfrage innerhalb der Bayes'schen Statistik
betrachtet werden. Grundsétzlich lassen sich zwei verschiedene Arten von
Vorgehen unterscheiden, welche als subjektiv bzw. objektiv bezeichnet wer-
den [Jay68]. Bei einem subjektiven Vorgehen ergibt sich die modellierte
A-priori-Verteilung anhand der persénlichen Vorstellung eines Experten,
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basierend auf seinem entsprechenden Vorwissen. Fiir verschiedene Exper-
ten konnen sich dabei auch bei gleichem Vorwissen unterschiedliche A-
priori-Verteilungen ergeben. Dieser Aspekt wird aus Sicht eines objektiven
Vorgehens kritisiert. Objektive Vorgehen stellen dabei Prinzipien in den Vor-
dergrund, mittels derer sich A-priori-Verteilungen ausgehend von einem
gegebenen Vorwissen methodisch und somit objektiv ableiten lassen. Dies
betrifft z. B. das Indifferenzprinzip nach Laplace oder das Prinzip der maxi-
malen Entropie nach Jaynes [Jay68]. Bei letzterem wird aus einer gegebenen
Klasse von zuldssigen Wahrscheinlichkeitsverteilungen diejenige Verteilung
ausgewdhlt, welche die groSte Entropie besitzt (im Sinne der Shannon’schen
Informationstheorie). Je gréRer die Entropie, desto weniger Information
ist in einer Verteilung enthalten. Das Prinzip der maximalen Entropie zielt
nun daraufhin ab, auller den notwendigen Bedingungen so wenig wie mog-
lich zusétzliche Informationen in einer Verteilung darzustellen, da solche
zusétzliche Informationen nicht objektiv begriindbar sind. Die notwendi-
gen Bedingungen beschreiben dabei die Klasse der zulédssigen Verteilungen,
aus denen die optimale Verteilung ausgewdhlt wird, und kénnen z. B. als
Bedingungen an die Momente von Verteilungen formuliert sein.

A-priori-Verteilungen in der Umweltmodellierung In der objektori-
entierten Umweltmodellierung soll in einem Hintergrundwissensmodell
Vorwissen tiber eine Anwendungsdomaéne reprédsentiert werden. Solches
Vorwissen kann dabei von Doménenexperten bereitgestellt werden. Fiir
die A-priori-Verteilungen der Attribute probabilistisch modellierter Typen
von Entitdten bedeutet dies, dass sie dabei unter Anwendung eines sub-
jektiven Vorgehens erzeugt werden. Sind fiir die Werte von Attributen Ein-
schrankungen bekannt, mittels derer sich entsprechende Bedingungen an
die moglichen Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Attribute beschreiben
lassen, so kann auch ein objektives Vorgehen zur Erstellung der A-priori-
Verteilungen eingesetzt werden, z. B. die Methode der maximalen Entropie.
Héufig sind die fiir eine Anwendungsdoméne der objektorientierten Um-
weltmodellierung zu modellierenden Informationen allerdings nicht derart
formalisierbar, dass entsprechende Bedingungen abgeleitet werden kénn-
ten, welche z. B. Momente der Verteilung charakterisieren. Zumindest geht
dies hdufig nicht in einer Form, die zur objektiven Erzeugung von ausrei-
chend informativen A-priori-Verteilung benotigt werden wiirde. Einschréan-
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kungen von Wertebereichen auf z. B. Nichtnegativitdt sind dagegen maglich.
Einen Kompromiss zwischen subjektiver und objektiver Modellierung stellt
eine Modellierung der A-priori-Verteilungen auf Basis einer statistischen
Analyse entsprechender Attributwerte dar. Dieser Ansatz ist auch fiir die An-
wendungsdoméinen der objektorientierten Umweltmodellierung relevant.

Pragmatische Aspekte Neben den wissenschaftstheoretischen Aspekten
beziiglich der Erzeugung einer A-priori-Verteilung spielen fiir das objekt-
orientierte Umweltmodell als eine Softwarekomponente auch noch weitere
Aspekte eine Rolle. Diese Aspekte beinhalten die Art der Repradsentation
einer A-priori-Verteilung sowie ihre effiziente Weiterverarbeitbarkeit z. B. im
Rahmen der probabilistischen Informationsverarbeitung. Entsprechende
Anforderungen aus Sicht des objektorientierten Umweltmodells, um eine
effiziente Verarbeitung sicherzustellen, bestehen hierbei in einer parametri-
schen Reprédsentation der Verteilung, d. h. fiir stetige Merkmal z. B. in Form
von Normalverteilungen oder Gaullmischverteilungen. Zu Anfang dieses
Kapitels wurden stochastische Unabhéngigkeitsannahmen fiir Hintergrund-
wissensmodelle der objektorientierten Umweltmodellierung formuliert. Auf-
grund dieser Annahmen kann jedes Attribut einer Entitét i. A. fiir sich, also
unabhingig von den anderen Attributen, stochastisch modelliert werden.

Stichproben-basierte Definition von Verteilungen Einen pragmati-
schen Ansatz zur Modellierung der A-priori-Verteilungen betroffener Typen
von Entitdten und Relationen stellt daher der oben genannte Kompromiss
dar, ndmlich die Definition der Verteilungen auf Basis einer statistischen
Analyse. Zu diesem Zweck kann fiir eine zu modellierende Qualitdt zun4chst
eine Stichprobe der relevanten Werte fiir den entsprechenden Typ von Enti-
tat ermittelt werden. Die Werte konnen dabei aus existierenden Wissensmo-
dellen, Datenbanken oder anderen verfiigharen Quellen bezogen werden.
Handelt es sich um eine perzeptive Qualitit, lassen sich entsprechende
Werte auch algorithmisch ermitteln, z. B. unter Verwendung von Methoden
der Bildverarbeitung. In diesem Fall muss allerdings zunéchst entsprechen-
des Bildmaterial fiir die zu modellierenden Objekte bezogen werden. Aus
diesem Bildmaterial konnen ggf. Werte fiir unterschiedliche perzeptive Qua-
lititen ermittelt werden (z. B. Farbe und Form). Liegt eine Stichprobe mit
entsprechenden Werten fiir eine Qualitédt vor, kann z. B. mittels einer Kern-
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dichteschiatzung eine Wahrscheinlichkeitsverteilung erzeugt werden. Die
objektorientierte Umweltmodellierung geht grundsétzlich von unsicher-
heitsbehafteten Messungen aus. Dies trifft z. B. auch fiir algorithmisch er-
mittelte Stichprobenwerte zu. Die Messunsicherheit des Algorithmus kann
daher in der Kerndichteschidtzung zur Bestimmung der Bandbreite der ein-
gesetzten Kerne verwendet werden. Als Typ von Kern bieten sich fiir die
objektorientierte Umweltmodellierung Gaullkerne an. Die erzeugte Wahr-
scheinlichkeitsverteilung kann anschlieBend noch generalisiert werden, z. B.
iiber Ansitze zur Komponentenreduktion fiir Gaullmischverteilungen, dhn-
lich zum in Abschnitt[8.4.3]beschriebenen Vorgehen beim Konzeptlernen.

4.6 Wissensmodell fur die

Haushaltsumgebung

Zur Demonstration der Einsetzbarkeit und des Nutzens von Metamodell
und Kern-Ontologie wurde beispielhaft ein Hintergrundwissensmodell er-
stellt. Dieses Modell betrachtet eine menschliche Haushaltsumgebung als
Doméne und verschiedene kiichenbezogene Aufgaben als Anwendung. Das
Modell ist als eine Ontologie in OWL 2 DL umgesetzt und erweitert die
Kern-Ontologie der objektorientierten Umweltmodellierung. Nachfolgend
wird das entworfene Modell sowie das Vorgehen zu dessen Entwicklung im
Uberblick beschrieben.

4.6.1 Modellentwurf

Einem strukturierten Vorgehen zum Ontologie-Entwurf folgend (vgl. Ab-
schnitt, wurde zunéchst in einer Analysephase der Einsatzzweck der
Ontologie definiert und es wurden entsprechende Kompetenzfragen for-
muliert. Dabei wird ein schichtenweiser Aufbau der Ontologie umgesetzt.
Anschlielend an die Analyse fand die Kategorisierung und Konzeptualisie-
rung der relevanten Begriffe statt sowie ihre Einordnung in eine Taxono-
mie. Zuletzt werden die festgelegten Konzepte formal definiert. Auf diese
Entwurfsaspekte wird nachfolgend eingegangen, die Umsetzung des Hinter-
grundwissensmodells wird anschliefend in Abschnitt[4.6.2]vorgestellt.
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Einsatzzweck Der Anwendungszweck des Modells ist die Modellierung
von Wissen {iber Anteile der Domé&ne des menschlichen Haushalts. Weiter-
hin dient das Modell allgemein zur Festlegung der Terminologie, in welcher
Aussagen iiber die Doméne getroffen werden konnen. Als konkreter Anwen-
dungsfall soll ein Serviceroboter als technisch kognitives System bei der
Erfiillung von kiichenbezogenen Aufgaben unterstiitzt werden.

Aufbau Um Wiederverwendbarkeit fiir die allgemeineren Anteile des mo-
dellierten Wissens zu ermoglichen, wurde das Modell aufgeteilt in eine
iibergeordnete Doménen-Ontologie, welche allgemeineres Wissen fiir die
Haushaltsdoméne modelliert, und eine Anwendungs-Ontologie, in welcher
aufgabenspezifischeres Wissen modelliert wird.

Kompetenzfragen Die Konzeption eines Wissensmodells beinhaltet die
Identifizierung und Kategorisierung relevanter Begriffe fiir die Doméne
und Anwendung. Diese Entwurfsaufgabe kann durch Kompetenzfragen
unterstiitzt werden. Kompetenzfragen dienen dabei als Orientierung fiir die
Auswahl und Modellierung der zu repriasentierenden Domé&nen-Entitdten
und Beziehungen. Fiir das entwickelte Hintergrundwissensmodell ergeben
sich folgende Kompetenzfragen:

* Welche Vorginge sind relevant im menschlichen Alltag, speziell in
Bezug auf kiichenbezogene Aufgaben?

e Und je Vorgang im Detail:

— Wer fiihrt einen Vorgang aus: nur ein Mensch oder auch ein Ser-
viceroboter? Und gibt es auch Gerite oder Gegenstiande, die die
Durchfiihrung des Vorgangs durch eine entsprechende Funktion
ermoglichen oder unterstiitzen?

— Wer oder was ist das Objekt eines solchen Vorgangs? Beispiels-
weise verzehrt ein Mensch Lebensmittel, kocht ein Wasserkocher
Wasser oder unterhilt ein Radio einen Menschen.

e Welchem Zweck oder in welcher Rolle dient ein bestimmter Gegen-
stand im menschlichen Alltag, welche Funktion hat ein Gerat?

¢ Welche weiteren Eigenschaften in Bezug auf Kiichen- oder Haushalts-
aufgaben besitzt ein bestimmter Gegenstand? Darunter beispielhaft:
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- Wie permanent ist die Position eines Gegenstandes (z. B. inner-
halb eines Zimmers)?

— In welchen Gefillen werden bestimmte Stoffe (im Sinne von
Substanzen) aufbewahrt?

- Aus welchen Stoffen wird ein Produkt hergestellt, und welche
Inhaltsstoffe besitzt es?

— Muss ein Gegenstand gekiihlt werden (z. B. Gegenstinde, die als
Lebensmittel dienen)?

— Welche Stoffe sind bei Zimmertemperatur fest, welche sind fliis-
sig, welche sind allgemein pulvrig?

Weiterhin sollen neben den zuvor genannten semantischen Aspekten auch
perzeptive Eigenschaften modelliert werden:

* Was sind die definierenden wahrnehmbaren (perzeptiven) Eigenschaf-
ten eines gegenstdndlichen Konzepts?

- Diese Information wird zur Klassifikation von Reprdasentanten
im Weltmodell mittels probabilistischer Assoziation benotigt.
Sie betrifft sowohl die Frage, welche Eigenschaften (d. h. Qua-
litaten in DOLCE) fiir die Klassifikation relevant sind, als auch
deren konkrete Werte (in Form von DoB-Verteilungen) fiir das
betrachtete Konzept.

Kategorisierung Allgemein wurden in Bezug auf die Haushaltsdoméne
und speziell fiir kiichenbezogene Aufgaben unter Beachtung obiger Kompe-
tenzfragen relevante Begriffe identifiziert, analysiert und kategorisiert. Eine
erste Unterscheidung fand anhand der in DOLCE definierten Kategorien
statt. Als PerdurantEl wird dabei Vorg’einglichesﬂ mit untergeordneten Vor-
gdangen und Zustandsaktivitdten unterschieden von Enduranterﬂ also physi-
schen Objekten, wie Gegenstidnden oder Stoffmengen, und nichtphysischen
Objekten wie Rollen. Fiir Vorgdnge wurden im entwickelten Modell nun
menschliche Handlungen (wie Zubereiten, Verzehren, Reinigen, Schneiden,

1 Zur Erinnerung: Entitdten, die in der Zeit existieren.
2 Im Modell bezeichnet als »VorganglicherPerdurant« bzw. in DOLCE englisch »Stative«.
3 Zur Erinnerung: Entitéten, die zu jedem Zeitpunkt existieren.
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Transportieren, etc.) sowie allgemeine Vorgiange (Eingefrieren, Auftauen etc.)
als Kategorien identifiziert. Als Zustandsaktivititen wurden menschliche
Aktivitdten (wie Sitzen, Schlafen, Essen von Mahlzeiten, Wohnen etc.) sowie
allgemeine Aktivitdten mit Zustandscharakter (Aufbewahren, Kiihlen etc.)
als Kategorien identifiziert.

Als physische Objekte werden im Modell unterschiedliche Gegenstdande
und Stofffﬂ modelliert. Stoffe werden in der Domé&nen-Ontologie anhand
ihrer Erscheinungsform bei Zimmertemperatur unterschieden, z. B. als Fliis-
sigkeiten und Pulver. Als Gegenstdnde werden gegenstidndliche Objekte
der Haushaltsumgebung modelliert. Der OntoClean Methodik
folgend wurden bei der Modellierung von Gegenstandskonzepten die essen-
tiellen Eigenschaften eines Gegenstandes von den moglichen Rollen seiner
alltdglichen Verwendung durch den Menschen unterschieden. Ein Apfel
ist beispielsweise essentiell ein gegenstdndliches Objekt mit bestimmten
Abmessungen und einer gewissen Masse, aber nicht jeder Apfel ist notwen-
digerweise Nahrung fiir ein Lebewesen. Daher wurden Rollen, in welchen
Gegenstédnde fiir den Menschen im Haushalt dienen, als weitere Kategorie
identifiziert. Rollen (wie Lebensmittel, Mobel etc.) sind dabei als eigene Kon-
zepte modelliert unterhalb der nichtphysischen Objekte in DOLCE. Rollen
und die Gegenstidnde, die diese in der Haushaltsdomaéne erfiillen, sind im
Modell iiber Beziehungen verbunden, welche die Bedeutung eines Gegen-
stands fiir den menschlichen Alltag zum Ausdruck bringen.

Taxonomie Wie zuvor erwihnt wurde die OntoClean Methodik
als grundlegendes Vorgehen zur Strukturierung des Hintergrundwissensmo-
dells ausgewdhlt und angewendet. Dieses Vorgehen definiert ein taxonomi-
sches Grundgerﬁslﬂ welches zunédchst nur aus den rigiden Konzepten eines
Modells besteht. Ein rigides Konzept beschreibt dabei nur Eigenschaften,
die essentiell fiir alle Instanzen dieses Konzepts sind [Gua02a]. Nachdem
dieses Grundgeriist feststeht, werden die weiteren, nicht-rigiden Konzepte
des Modells in das Grundgeriist geeignet eingehdngt [Gua04]. Dabei gelten
Anforderungen an die moglichen taxonomischen Spezialisierungsbeziehun-

1 Genauer gesagt werden Stoffe in DOLCE nicht als Substanzen betrachtet, sondern als konkre-
te Mengen eines Stoffs. Eine Instanz des Konzeptes Wasser, modelliert als Stoff, beschreibt
somit eine bestimme Menge Wasser, wie einen Liter Wasser oder das Wasser in einem Gefil.

2 Im Original: »backbone taxonomy«
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gen (»is-a«-Beziehungen) zwischen Konzepten, welche Spezialisierungen
zwischen bestimmten Arten von Konzepten verbieten [Gua02al. Die Kon-
zepte eines Modells werden bei diesem Vorgehen zunédchst durch Meta-
Eigenschaften annotiert (wie ob ein Konzept rigide ist etc.). Durch dieses
Vorgehen kann eine Vereinfachung der taxonomischen Beziehungen zwi-
schen Konzepten erreicht werden. Teilweise lassen sich komplexe Polyhierar-
chien in klar strukturierte Taxonomien umwandeln, welche als Grundgeriist
eine Baumstruktur aufweisen. Die nicht erlaubten Spezialisierungsbezie-
hungen zwischen Konzepten werden dabei durch andersartige Beziehungen
zwischen den Konzepten ersetzt.

Dieser Ansatz wurde auch fiir das Hintergrundwissensmodell umgesetzt.
Er betrifft hauptsédchlich die bereits erwdhnte Auftrennung zwischen Gegen-
stinden und ihren Rollen im menschlichen Alltag. Alle Rollen sind dabei als
soziale, nichtphysische Obj ekteElin einer eigenen Teilhierarchie unterhalb
des Konzepts »MenschlicheRolleFiirPhysischesObjekt« modelliert. Dabei
werden z. B. Lebensmittel, Einrichtungsgegenstidnde, Kleidung, Werkzeu-
ge und Gerédte unterschieden. Gegensté’mdeﬂ sind in DOLCE als physische
Objekte modelliert, neben handelnden Objekterﬂ welche im entwickelten
Modell als Konzepte z. B. Lebewesen wie Menschen, Tiere und Pflanzen ent-
halten sowie Serviceroboter. Reduziert um ihre Rolle im menschlichen Alltag
konnte der Grof3teil der gegenstdndlichen Objekte der Haushaltsdoméne
im Prinzip direkt unterhalb des Konzepts Gegenstand modelliert werden.
Im entwickelten Modell wird allerdings eine gewisse Strukturierung der re-
levanten Gegenstdnde genutzt. Dabei werden natiirliche Erzeugnisse (z. B.
ein Apfel) von Produkten (z. B. eine Tasse) unterschieden. Produkte werden
der Ubersichtlichkeit weiter in Kategorien unterteilt, die beschreiben, ob
ein Produkt spezielle Eigenschaften besitzt (Elektrogerét, Gefa® etc.) oder
fiir welche Anwendung es produziert wurde (Nahrungsprodukt, Reinigungs-
produkt etc.). Die Eigenschaft, fiir eine bestimmte Anwendung produziert
worden zu sein, wird fiir das Modell somit als rigide angenommen.

1 Objekte, die in ihrer Bedeutung von einer sozialen Gemeinschaft abhidngen, wie der mensch-
lichen Gesellschaft eines bestimmten Kulturkreises.

2 In DOLCE: »Non-agentive Physical Object«

3 In DOLCE: »Agentive Physical Object«
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Definition Schliefflich wurden fiir die identifizierten Begriffe Konzepte
definiert und formal reprisentiert. Vorgdnge haben dabei i. A. Subjekte,
welche den Vorgang ausfiihren konnen (ein Mensch oder ein Servicerobo-
ter, nur ein Mensch) sowie Objekte, welche vom Vorgang betroffen sind
(ein Gegenstand, ein Mensch etc.). Bei Zustandsaktivitdten werden rein
menschliche Aktivitditen von anderen Aktivitdten unterschieden. Erstere
haben dabei nur Menschen als Subjekte und besitzen i. A. keine Objekte.
Alle weiteren Zustandsaktivitdten besitzen Objekte. Subjekte und Objekte
werden {iiber die Beziehungen »hatSubjekt« und »istVorgangsObjektVon«
modelliert. Ebenfalls mittels Beziehungen wird spezifiziert, welche Gegen-
stande und Geréte zur Durchfiihrung eines Vorgangs (z. B. Tafelbesteck beim
Verzehren, eine Backform zum Backen) oder einer Zustandsaktivitit (z. B.
Stuhl zum Sitzen, Bett zum Schlafen) genutzt werden sowie welche Funk-
tionen von Elektrogerédten (z. B. Gefrierschrank zum Eingefrieren) etwas
Vorgédngliches erméglichen. Zu diesem Zweck dienen die Beziehungen »er-
moglichtVorgang« fiir Vorgdnge und »dientZumc« fiir Zustandsaktivititen
bzw. ihre inversen Beziehungen. Zusitzlich wird die Funktion von Elektro-
gerdten iiber die Beziehung »hatFunktion« modelliert. Gegenstdnde und
Gerite, die bei einem Vorgang unterstiitzen, werden iiber die Beziehung
»ermoglichtUnterstiitzungBeiVorgang« beschrieben. Dieses Vorgehen er-
moglicht die Modellierung von Wissen iiber Vorgénge beispielsweise derart,
dass ein Backofen die Funktion Backen besitzt und das Backen als einen
Vorgang ermdoglicht, welcher durch eine Backform unterstiitzt wird.

Gegenstdnde, welche in bestimmten Rollen dienen, werden iiber die Bezie-
hung »dientInRolleAls« bzw. deren Spezialisierung fiir Lebensmittel »dientIn-
RolleAlsLebensmittel« mit ihren Rollen verbunden. Rollen sind im Gegenzug
von diesen Gegenstdnden abhéngig. Weiterhin kann tiber Beziehungen zwi-
schen physischen Enduranten (hauptsachlich Gegenstdnden und Stoffen)
beschrieben werden,

* in welchen Gefidllen ein Gegenstand oder Stoff aufbewahrt oder trans-
portiert wird,

¢ welche Zutaten und Inhaltsstoffe ein Nahrungsprodukt besitzt sowie

¢ welche Nahrungsprodukte verderblich, zu kiihlen, oder tiefgekiihlt
sind.
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4.6.2 Umsetzung

Nachfolgend wird die Umsetzung des entwickelten Hintergrundwissensmo-
dells in der Reprédsentationssprache OWL vorgestellt, aufgeteilt in die beiden
Anteile Domdnenmodell und Anwendungsmodell.

Domanenmodell
Fiir das Domédnenmodell werden die modellierten Qualitdten, Arten von

Vorgiangen und Objekte der Doméne beschrieben.

Qualitaten Die Qualitdts-Taxonomie der Domdnen-Ontologie ist aus-
schnittsweise in Abbildung dargestellt. Die Abbildung zeigt die de-
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Abbildung 4.11: Modellierte Qualitdten der Domé4nen-Ontologie im Hinter-
grundwissensmodell fiir die menschliche hédusliche Doméne.

finierten physischen und temporalen Qualitdten des Modells, nichtphysi-
sche Qualitdten wurden auf der Ebene des Doméanenmodells nicht defi-
niert. Als physische Qualitdten werden auf der Ebene des Domédnenmodells
beispielhaft einige Qualitdten modelliert, die grundlegend relevant fiir die
Haushaltsdomaéne sind. Dies betrifft Qualitdten, welche z. B. als perzeptive
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Qualitédten bei der Erkennung von Objekten dienen kdonnen, wie deren Ab-
messungen, Form, Farbe oder Material. Weiterhin wird die Temperatur und
Erscheinungsform von Objekten modelliert. Die Erscheinungsform wird
hier bereits auf ein nominales Skalenniveau festgelegt und als Enumerati-
on mit einem entsprechenden Wertebereich (fest, fliissig, halbfest, pulvrig,
gasformig etc.) definiert. Die Erscheinungsform dient im Domadnenmodell
dabei als eine semantische Qualitét, mit welcher Vorwissen im Modell hin-
terlegt wird. Dies betrifft z. B. Aussagen in Bezug auf die Handhabung von
Stoffen, wie dass Fliissigkeiten oder Pulver unter Zuhilfenahme von Gefden
transportiert werden miissen.

Perduranten Als Perduranten werden im Doménenmodell nur vorgiang-
liche Perduranten detaillierter modelliert, keine Ereignisse. Die Kategorie
der vorginglichen Perduranten beschreibt dabei Perduranten, welche z. B.
allgemeine, unspezifische Vorgénge darstellen, wie Sitzen oder Gehen, wo-
hingegen die Kategorie Ereignisse spezifische Vorginge beschreibt, wie eine
Fahrt von Ort A nach Ort B. Zur Modellierung von Vorwissen fiir die objekt-
orientierte Umweltmodellierung sind daher die Kategorie der vorgénglichen
Perduranten sowie ihre beiden untergeordneten Kategorien Vorgang und
Zustandsaktivitit relevant. Die auf der Ebene des Domdnenmodells model-
lierten Vorginge sind in Abbildung[d.12]dargestellt, die Zustandsaktivitéten
in Abbildungen[4.13] Dabei werden beispielhaft bestimmte menschliche
Tatigkeiten und allgemeine Vorgdnge modelliert, die in Beziehung zu re-
levanten Objekten der Haushaltsdoméine stehen und durch diese Objekte
ermoglicht oder unterstiitzt werden. Somit soll Vorwissen iiber Objekte der
Domine und ihre Bedeutung im menschlichen Alltag reprasentiert werden.
Die modellierten Konzepte fiir Vorgdnge und Zustandsaktivititen werden
hierfiir mittels der oben erwdhnten Relationen (»hatSubjekt, »istVorgangs-
ObjektVong, »ermdglichtVorgangg, »istFunktionVon« etc.) axiomatisiert und
mit Objekten, bzw. allgemeinen Enduranten, in Beziehung gesetzt.

Enduranten und Rollen Die auf der Ebene des Doménenmodells defi-
nierten Enduranten sind in Abbildung [4.14] ausschnittsweise dargestellt,
mit einem Fokus auf der Kategorie der von Menschen produzierten Ge-
genstdnde. Die entsprechenden Konzepte sind, neben ihren Relationen
zu Vorgingen, auch iiber ihre Beziehungen zu den Rollen, in welchen sie
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Abbildung 4.12: Modellierte Vorgdnge auf Ebene des Domdnenmodells fiir
die menschliche hdusliche Doméne.
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Abbildung 4.13: Modellierte Zustandsaktivitdten auf Ebene des Doménen-
modells fiir die menschliche hdusliche Doméne.
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Abbildung 4.14: Ausschnitt der modellierten Gegenstdande in der Doménen-
Ontologie fiir die menschliche hdusliche Doméine.
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in der Haushaltsdomine dienen, axiomatisiert. Hierbei wird die Relation
»dientZum« verwendet. Die auf der Ebene des Domdnenmodells definier-
ten menschlichen Rollen, welche als Ziel dieser Relation dienen, sind in
Abbildung[d.15|dargestellt.
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Abbildung 4.15: Ausschnitt der modellierten Rollen in der Domé&nen-
Ontologie fiir die menschliche hdusliche Doméne.
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Anwendungsmodell

Auf der Ebene des Anwendungsmodells wird die entwickelte Ontologie fiir
die Haushaltsdomine um zahlreiche weitere Konzepte fiir Gegensténde,
Stoffe, Rollen, Vorgdnge und Zustandsaktivitdten erweitert. Ziel ist auch hier,
die Bedeutung von Gegenstidnden und Stoffen, welche fiir kiichenbezogene
Aufgaben relevant sind, tiber Beziehungen zu ihren Rollen und erméglich-
ten Vorgédngen zu formalisieren. Insgesamt werden im entwickelten Hinter-
grundwissensmodell tiber alle Ebenen ungeféhr 1000 verschiedene Klassen
mit tiber 2500 logischen Axiomen modelliert (reine Konzeptdefinitionen
werden dabei nicht mitgez&hlt).

Anwendungsspezifische Rollen und Enduranten Zu diesem Zweck
wurden erndhrungsspezifische Rollen (Lebensmittel, feste Nahrung, Ge-
trank, Genussmittel, Gewtirz, Gericht etc.), kiichenbezogene Rollen (Besteck
mit Ess- und Servicebesteck, Reinigungsmittel etc.) sowie weitere allgemei-
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ne Rollen (z.B. Kleidung) in der Ontologie ergédnzt. Erfiillt werden diese
Rollen durch unterschiedliche Stoffe und Gegenstidnde. Als konkrete Stoffe
wurden kiichen- bzw. erndhrungsrelevante Fliissigkeiten (Wasser, Milch
etc.), Pulver (Mehl, Salz, Pfeffer etc.), halbfeste Stoffe (Joghurt, Honig etc.)
sowie Inhaltsstoffe (Koffein, Alkohol, Vitamin, Natrium etc.) modelliert. Als
relevante Gegenstdnde wurden natiirliche Erzeugnisse (Ei, verschiedene
Obst- und Gemiisesorten etc.), gegenstdndliche Nahrungsprodukte (Brot,
Brotchen, Wurst-, Fleisch- und Kédsesorten, Sifte etc.), konkrete Geschirr-
und Besteckanteile (Teller, Tassen, Topfe, Schalen, Gefidl3e, Gabeln, Messer
etc.) sowie Elektrogerédte (Kiihlschrank, Toaster, Herd, Mixer, Staubsauger)
modelliert. Auch bautechnische Konstruktionen (Zimmer, Wand, Tiir, Ful3-
boden etc.) wurden ergénzt. Fiir die semantische Beschreibung dieser Ge-
genstdnde und Stoffe wurden weitere kiichenbezogene Relationen ergédnzt
(»hatInhaltsstoff«, »hatZutat«, »wirdAufbewahrtIn« etc.).

Zusatzliche Perduranten Ebenfalls wurden weitere Vorgange fiir Kii-
chenaufgaben definiert (Auftauen, Eingefrieren, Aufspief3en, Schépfen, Ba-
cken, Braten) bzw. existierende Vorgéinge spezialisiert (Schneiden von Brot,
Schneiden von Obst, Aufbrithen von Kaffee, Aufbrithen von Tee etc.). Diese
Spezialisierung erfolgte in Féllen, wo dies einer Prazisierung der Verwen-
dung von Objekten im Kiichenalltag diente (»Brotmesser« gegeniiber »Kéase-
messer«). Ahnlich wurde fiir Zustandsaktivitdten verfahren (z. B. in Bezug
auf das Aufbewahren unterschiedlicher Arten von Lebensmitteln).

Qualitaten Weiterhin wurden zusitzliche Qualitdten in das Anwendungs-
modell aufgenommen. Mittels dieser Qualitdten kann beispielsweise der
Néhrwert oder die Schidlichkeit von Stoffen und Gegenstdnden beschrie-
ben werden, wenn diese als Lebensmittel genutzt werden. Ebenso kann der
Wassergehalt bzw. Alkoholgehalt reprasentiert werden. Diese Qualitédten
dienen im Anwendungsfall des entwickelten Hintergrundwissensmodells
als semantische Qualitdten, mit welchen Vorwissen im Modell reprasentiert
wird. Im Speziellen ermoglichen sie die Definition von Sammelkategorien,
welche eine sprachliche Bedeutung im menschlichen Alltag haben, z. B. die
Kategorie der alkoholischen Getrdnke oder die Unterscheidung von Nah-
rungsmitteln gegeniiber Genussmitteln.
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Als weitere Qualitdten werden die Ortsfestigkeit eines Gegenstandes sowie
dessen {iiblicher Ort definiert. Die Ortsfestigkeit beschreibt dabei mittels
eines nominalen Attributs, ob fiir einen Gegenstand angenommen werden
kann, dass dieser iiber die Zeit am gleichen Ort verbleibt (Wert »ortsfest«),
dies zumindest anndhernd gilt (»anndhernd ortsfest«) oder nicht gilt (»orts-
variabel«). Der iibliche Ort beschreibt eine Ortsangabe fiir den Fall, dass
man nach einem Gegenstand einer bestimmten Art sucht. Beide Qualititen
dienen im Anwendungsfall sowohl als semantische als auch als deduktive
Eigenschaften: einerseits ermdglichen sie, klassenspezifisches Vorwissen ins
Hintergrundwissensmodell einzubringen (ein Schrank ist ortsfest, ein Stuhl
anndhernd ortsfest, Kaffeetassen sind ortsvariabel), andererseits konnen,
als eine Art des Konzeptlernens, entsprechende Informationen mit der Zeit
als Erfahrungswissen aus der Historie des Weltmodells abgeleitet werden
(z. B. der uibliche Ort, an welchem eine Kiichenrolle aufbewahrt wird).

Als perzeptive Qualitédten fiir die Anwendung dienen Spezialisierungen
der im Domédnenmodell definierten Qualitdten Farbe, Form, Formfaktor,
Abmessungen und Material. Zur Beschreibung der Farbe von Objekten wird
die Qualitdt Farbe des Domdnenmodells in zwei zusitzliche Qualititen, eine
Primérfarbe und eine Sekundérfarbe, spezialisiert. Beide Farbqualitdten
werden dabei symbolisch auf einem nominalen Skalenniveau beschrieben.
Die Qualitat Material wird ebenfalls in ein Primér- und Sekundarmateri-
al spezialisiert und symbolisch auf nominalem Skalenniveau beschrieben.
Auch die Qualitdt Form wird auf nominalem Skalenniveau beschrieben. Zu-
satzlich werden weiterhin mehrere Formfaktoren definiert, welche jeweils
bestimmte Aspekte der Objektform als stetige Merkmale intervallskaliert
beschreiben. Die Abmessungen eines Objektes werden in Form eines qua-
derférmigen Hiillkorpers tiber die drei Qualitdten Tiefe, Breite und Hohe
jeweils verhédltnisskaliert beschrieben.

Probabilistische Modellierung Die schrittweise Erstellung eines Hinter-
grundwissensmodells der objektorientierten Umweltmodellierung ermog-
licht es, zunichst ein relationales Modell der Doméne zu definieren und
dieses anschlieend um probabilistische Aspekte wie unsichere Attribute
und Relationen zu erweitern. Fiir die Erstellung des Hintergrundwissensmo-
dells fiir Haushaltsaufgaben wurde ebenfalls eine schrittweise Herangehens-
weise gewdhlt. Die vorausgehende Beschreibung des erstellten Domé&nen-
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und Anwendungsmodells betraf dabei den relationalen Anteil. Auf dieser
Grundlage konnen nun probabilistische Attribute zu den definierten Kon-
zepten hinzugefiigt werden. Dabei wurden zunichst, wie im Abschnitt[4.5]
beschrieben, nur Blattkonzepte der Generalisierungshierarchie betrachtet.

Die probabilistische Modellierung erfolgte dabei in Abhidngigkeit der im re-
lationalen Modell definierten Skalenniveaus und Wertebereiche je Qualitit.
Fiir nominale Qualitdten wie Farbe, Form und Material wurden z. B. entspre-
chende Attribute mit diskreten Wahrscheinlichkeitsverteilungen modelliert.
Fiir kardinal skalierte Qualitdten wie die Abmessungen oder Formfaktoren
wurden Attribute mit Normalverteilungen oder GauBBmischverteilungen de-
finiert. Wie bereits erwdhnt werden probabilistisch modellierte Attribute
in der Kern-Ontologie in Form von semantischen Netzen dargestellt. Abbil-
dung[4.16]illustriert beispielhaft die Anteile, die fiir eine probabilistische
Modellierung eines Attributs festgelegt werden miissen. Dabei wird die
Modellierung der kardinalen Qualitét Breite fiir das Konzept Gabel mittels
eines normalverteilten Attributs dargestellt. Ein konkretes Attribut stellt
sich dabei als das semantische Netz von Instanzen zu den entsprechenden
Konzepten der Kern-Ontologie dar. Instanzen sind in der Abbildung als rote
Rechtecke dargestellt, ihre Konzepte als gelbe Ellipsen und Datenwerte in
griin. Die Verteilung der moglichen Breite-Werte einer Gabel wird dabei
iiber eine Instanz der Qualitdt Breite (»Breite-Gabel«) dargestellt, zu welcher
das Konzept Gabel in einer Relation des Typs »besitztQualitédt« steht. Die
Breite-Instanz selbst steht in Relation »hatAttribut« zur Instanz »Att(ribut)-
Breite-Gabel« eines verhdltnisskalierten Attributs. Diese Attribut-Instanz
besitzt weitere Relationen zu einer Einheiten-Instanz (»Zentimeter«) sowie
zur Instanz »NV-Breite-Gabel«, welche die gewiinschte Normalverteilung
mit entsprechenden Datenwerten darstellt.

Derartige semantische Netze zur Darstellung von probabilistischen Attri-
buten kénnen automatisch erstellt und dem Wissensmodell hinzugefiigt
werden, wenn eine mathematische Beschreibung der Wahrscheinlichkeits-
verteilung vorliegt (in zur Kern-Ontologie kompatibler Form) sowie die refe-
renzierte Qualitdt und die entsprechende Doméne-Entitidten gegeben sind
(vgl. Abschnitt[4.4.3)zur interoperablen Bereitstellung von Beobachtungen).
Ebenfalls kann die Wahrscheinlichkeitsverteilung eines probabilistischen At-
tributs aus dem Wissensmodell automatisiert in eine mathematische Form
tiberfiihrt werden, welche dann z. B. von anderen Komponenten des kogni-
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tiven Systems sowie im Umweltmodell selbst weiterverwendet werden kann
(z.B. zur quantitativen Modellbewertung).

Wie in Abschnitt[4.5.2] beschrieben, muss eine probabilistische Model-
lierung in einem Hintergrundwissensmodell der objektorientierten Um-
weltmodellierung zwingend zunéchst nur fiir diejenigen Konzepte erfolgen,
welche durch Repréasentanten im Weltmodell instanziiert werden konnten.
Dies betrifft i. A. die Blattkonzepte der Taxonomie. Zur Modellierung von
probabilistischen Attributen fiir relevante Konzepte wurde der ebenfalls
in Abschnitt[4.5.2] vorgeschlagene Ansatz einer stichprobenbasierten Mo-
dellierung genutzt. Fiir Details zu dieser probabilistischen Modellierung
fiir die oben genannten perzeptiven Qualititen im Anwendungsfall der
Haushaltsumgebung mit Kiichenaufgaben sei auf Abschnitt[8.5.1]verwiesen.
Dort wird die probabilistische Modellierung ausgewihlter gegenstéandlicher
Objekte als Konzepte im Rahmen eines Szenarios zur Demonstration der
quantitativen Modellbewertung beschrieben.

Dieses Vorgehen lédsst sich auch auf semantische Attribute tibertragen, fiir
die eine ausreichende Menge an Beispielwerten ermittelt werden kann. Dies
betrifft z. B. numerisch reprasentierte Qualitdten wie den Ndhrwert oder
den Alkoholgehalt von Lebensmitteln. Ebenso ldsst sich das Vorgehen auf
Qualitdten tibertragen, fiir welche grundsitzliches unsicheres Vorwissen
reprasentiert werden soll. Dies betrifft z. B. die tiblichen Orte fiir Gegenstédn-
de als solche Positionen, die entweder an sich nicht mit hoher Prizision
angegeben werden kénnen (Varianz) oder, bzw. zusitzlich, sich iiber die
Zeit durch Alternativen auszeichnen (Multimodalitdt). Hier konnen z. B.
GauBmischverteilungen zur Reprasentation derartigen Vorwissens genutzt
werden. Analog kénnen Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir im Anwen-
dungsfall deduktiv verwendete Attribute aus {iber die Zeit gesammelten
Informationen als Erfahrungswerte abgeleitet werden.

4.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das fiir diese Arbeit entworfene Vorgehen zur Er-
stellung von Hintergrundwissensmodellen fiir die objektorientierte Um-
weltmodellierung vorgestellt und demonstriert. Dazu wurden zunéichst die
Anforderungen der objektorientierten Umweltmodellierung an ihre Hin-
tergrundwissensmodelle erfasst, analysiert und dem Stand der Technik ge-
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geniibergestellt. Fiir die spezifischen Anforderungen der objektorientierten
Umweltmodellierung, wie einer probabilistischen Reprédsentation von Attri-
buten auf unterschiedlichen Skalenniveaus, wurde ein eigenes Metamodell
definiert und in OWL 2 DL umgesetzt. Zur Strukturierung der Inhalte eines
Hintergrundwissensmodells wurde weiterhin mit DOLCE eine Top-Level
Ontologie mit der Umsetzung des Metamodells integriert. Das integrier-
te Modell stellt dabei eine Kern-Ontologie fiir die objektorientierte Um-
weltmodellierung dar. Diese Kern-Ontologie dient im Weiteren auch als
Voraussetzung fiir eine adaptive Umweltmodellierung, da sie den Hypo-
thesenraum fiir neu zu lernende Konzepte definiert. Aufbauend auf dieser
Kern-Ontologie wurde ein schrittweises Vorgehen zur Erstellung von Domé-
nenmodellen fiir die objektorientierte Umweltmodellierung vorgeschlagen,
schrittweise sowohl in Bezug auf die Spezialisierungsebene von Modellen
als auch bzgl. der Nutzung von relationalen Modellen als Grundlage fiir die
probabilistische Modellierung. Die Anwendbarkeit der Kern-Ontologie und
des Vorgehens zur Modellerstellung wurden schlieflich mit einem Hinter-
grundwissensmodell als Anwendungsbeispiel im Bereich der Servicerobotik
fiir Haushaltsaufgaben demonstriert.






KAPITEL 5

Probabilistische
Informationsverwaltung in der
Umweltmodellierung

In diesem Kapitel soll die probabilistische Informationsverwaltung und
-verarbeitung der objektorientierten Umweltmodellierung dargelegt werden.
Viele der dargestellten Aspekte betreffen dabei Anteile, welche in Vorarbei-
ten [Ghe08| Bel09} |Ghel0bl |(Ghel0a) sowie anderen Arbeiten
wie vorgeschlagen oder im Detail betrachtet werden. In dieser Arbeit
und in diesem Kapitel werden nun spezifische Ziele diesbeziiglich verfolgt.
Ein Ziel ist es dabei, das Thema der Informationsverwaltung moéglichst ganz-
heitlich zu betrachten und seine verschiedenen Aspekte integriert darzustel-
len. Dies soll unter Bezug und expliziter Verwendung des vorgeschlagenen
Metamodells fiir das Hintergrundwissen und seiner definierten Konzepte er-
folgen. Weiterhin sollen auch Stellen innerhalb der Informationsverwaltung
identifiziert werden, welche als Ansatzpunkte fiir eine adaptive Umweltmo-
dellierung und speziell das Lernen aus erworbenen Umgebungsinformatio-
nen relevant sind. Fiir die probabilistische Informationsverarbeitung, einem
Teil der Informationsverwaltung im objektorientierten Umweltmodell, ist
es weiterhin das Ziel, diese als einen ganzheitlichen Ablauf und in einer
durchgingigen formalen Reprédsentation darzustellen. In dieser integrativen
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Darstellungen werden an passenden Stellen zugleich eigene Ergédnzungen
durch konkrete Beispiele, Detaillierungen und, falls notwendig, eigene An-
passungen oder Erweiterungen eingefiihrt. Ersteres betrifft beispielsweise
die Unterscheidung und unterschiedliche Handhabung der verschiedenen
Arten von Attributen, welche im Metamodell des Hintergrundwissens in
dieser Arbeit eingefiihrt wurden.

Dieses Kapitel ist wie folgt strukturiert. In Abschnitt[5.I]werden die Grund-
lagen der probabilistischen Informationsverarbeitung im objektorientierten
Umweltmodell beschrieben. Beitrage dieser Arbeit beinhalten hier Detail-
lierungen, die Verbindung zum Metamodell, konkrete Beispiele und eine
durchgingige Notation. Abschnitt[5.2]geht spezifisch auf die Datenassozia-
tion ein, die einen wichtigen Teil der Informationsverarbeitung darstellt.
Eigene Beitrdge bestehen hier aus einer Erweiterung und Anpassung des
Vorgehens zur Datenassoziation. AnschlieBend wird in Abschnitt[5.3] die
allgemeine Informationsverwaltung im Umweltmodell beschrieben, welche
Repréasentanten und Relationen betrifft. Die Beitrdge dieser Arbeit beinhal-
ten hier ein alternatives Vorgehen zur Erzeugung neuer Reprasentanten,
abgestimmt auf die angepasste Datenassoziation, sowie eine Konzeption
fiir die Verwaltung von Relationen. Abschnitt[5.4]behandelt schlieBlich das
Thema, wie erworbene Umgebungsinformationen langerfristig gespeichert
und aus ihnen Erfahrungswerte gelernt werden konnen. Die Beitrdge dieser
Arbeit bestehen dabei in einer strukturierten Diskussion dieses Themas.

5.1 Probabilistische Informationsverarbeitung

Im objektorientierten Umweltmodell findet eine probabilistische Verarbei-
tung der erfassten Umweltinformationen statt. Basis dieser Informationsver-
arbeitung ist die probabilistische Informationsreprasentation. Die probabi-
listische Informationsverarbeitung umfasst im objektorientierten Umwelt-
modell alle Operationen, die der Weiterverarbeitung der iiber die betrachtete
Umgebung erworbenen Informationen dienen und die nach probabilisti-
schen Prinzipien erfolgen. Die Informationsverarbeitung erfolgt unter Ver-
wendung eines Zustandsraummodells fiir dynamische Anteile sowie unter
Verwendung von DoB-Verteilungen zur Modellierung von Vorwissen. Im
Weltmodell wird mittels der enthaltenen Repridsentanten und deren Bezie-
hungen der aktuelle Zustand der beobachteten Umgebung eines kognitiven
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Systems reprasentiert. Das objektorientierte Umweltmodell arbeitet als ein
zeitdiskretes System, welches in jedem Zeitschritt ein Verarbeitungsschema
durchlduft. Die wichtigsten Schritte dieses Verarbeitungsschemas werden
nachfolgend im Uberblick dargelegt. AnschlieBend wird die formale mathe-
matische Reprdsentation der probabilistischen Informationen fiir dieses
Kapitel definiert und mittels dieser Reprédsentation zwei der wichtigsten
Verarbeitungsschritte detaillierter dargestellt.

5.1.1 Grundlegendes Verarbeitungsschema

Im Weltmodell werden eingehende Informationen zeitdiskret verarbeitet.
Trifft in einem Zeitschritt #; eine neue Beobachtung zu einer Dominen-
Entitét ein, so erfolgen verschiedene Verarbeitungsschritte. Diese Verarbei-
tungsschritte betreffen

e die zeitliche Fortschreibung existierender Informationen,
e die Zuordnung einer Beobachtung zu existierenden Informationen

e und die entsprechende Aktualisierung dieser Informationen.

Zunichst erfolgt eine zeitliche Fortschreibung (Pradiktion) des bisherigen
Zustands des Weltmodells auf den aktuellen Zeitpunkt. Dies betrifft zu-
néchst einmal alle im Weltmodell enthaltenen Repréasentanten. Dann wird
versucht, die neue Beobachtung einem der Reprdsentanten zuzuordnen
(sog. Datenassoziation). Aufgrund dieser Zuordnung erfolgt dann eine Ak-
tualisierung des Zustands im Weltmodell, bei welcher die Informationen
der neuen Beobachtung mit den bisherigen Informationen im Weltmodell
fusioniert werden oder ein neuer Reprasentant erzeugt wird. Im Anschluss
an diese in jedem Zeitschritt durchgefiihrten Verarbeitungsschritte konnen
weitere Schritte erfolgen. Diese weiteren Schritte betreffen

e die Aktualisierung der Typzuordnung fiir Reprisentanten,

e die Aktualisierung von Relationen zwischen Reprédsentanten,

e die Priifung, ob Reprisentanten zu l6schen oder archivieren sind und
e allgemeine Qualitédtspriifungen.

Durch die in dieser Arbeit entwickelte adaptive Umweltmodellierung kom-
men noch weitere Schritte hinzu, welche die Bewertung der Modellqualitét
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in Bezug auf die zu einem Zeitschritt im Weltmodell enthaltenen Reprasen-
tanten sowie etwaige Modellanpassungen betreffen.

Die zuletzt genannten weiteren Schritte stellen im grundlegenden Ver-
arbeitungsschema optionale Schritte dar, in dem Sinne, dass sie nicht in
jedem Zeitschritt notwendigerweise ausgefiihrt werden miissen. Sie konnen
alternativ regelméfig, aber mit verringerter Frequenz ausgefiihrt werden.
Auch eine ereignisgetriebene Ausfithrung kann sinnvoll sein, wobei z. B. eine
externe Informationsabfrage als ein solches Ereignis dienen kann. Wann
und mit welcher Haufigkeit diese weiteren Verarbeitungsschritte ausgefiihrt
werden, ist dabei abhidngig vom Anwendungsfall und dessen Anforderun-
gen z.B. an eine Echtzeitfihigkeit des Umweltmodells. Dies stellt immer
auch eine Abwédgung gegeniiber der Aktualitit der reprasentierten Infor-
mationen dar. In Abschnitt[5.3.5wird das genannte Verarbeitungsschema
weiter detailliert, vor allem bzgl. der Verwaltung von Reprédsentanten und
Relationen.

Die Basiseinheiten der Informationsverarbeitung im Grofteil der Verar-
beitungsschritte stellen Attribute dar. Die fiir die objektorientierte Umwelt-
modellierung definierten Attribute kénnen sich in verschiedenen, fiir eine
Verarbeitung relevanten Aspekten unterscheiden, z. B. in ihrem Skalenni-
veau oder ihrem SzenarmodusEI Auf diese Unterschiede wird nachfolgend
an denjenigen Stellen, wo eine Unterscheidung notwendig ist, hingewie-
sen. Dabei werden auch entsprechend unterschiedliche Vorgehen genannt.
Dariiber hinaus wird die Behandlung von Attributen, soweit wie moglich,
einheitlich dargestellt.

5.1.2 Formale Informationsreprasentation

An dieser Stelle sollen nochmals die grundlegenden Begriffe der objektori-
entierten Umweltmodellierung genannt und in Relation gesetzt werden
sowie die in dieser Arbeit verwendete formale Représentation dieser Begriffe
und Konzepte vorgestellt werden. Im Gegensatz zur formalen Darstellung
von Vorwissen in der Wissensmodellierung steht in diesem Kapitel die ma-

1 Nach dem Metamodell der objektorientierten Umweltmodellierung (vgl. besitzen nicht
Attribute, sondern die von ihnen referenzierten Qualititen ein Skalenniveau und einen
Szenarmodus. Da jedes Attribut aber genau eine Qualitét referenziert, wird hier verkiirzend
auch vom Skalenniveau bzw. Szenarmodus eines Attributs gesprochen.
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thematische Reprasentation der entsprechenden Verarbeitungsschritte im
Vordergrund. Diese setzt naturgemild ebenfalls auf etablierten Prinzipien
und Modellelementen der objektorientierten Umweltmodellierung auf, z. B.
auf Reprédsentanten und deren Attributen.

Notation Dabei werden folgende Notationskonventionen genutzt:

e Zufallsvariablen werden fett dargestellt: x,

* Vektoren werden unterstrichen: x,

* Mengen werden in kalligraphischen GroBbuchstaben dargestellt: R ,
* Matrizen werden fett und in GroBbuchstaben dargestellt: H,

 Dichtefunktionen von Zufallsvariablen werden mit Bezug zur Zufalls-
variable als py(x) oder kurz als p (x) dargestellt,

* bedingte Dichten werden (kurz) als p (y|x) dargestellt,
* Realisierungen von Zufallsvariablen werden als j dargestellt,

* Ereignisse werden mit GrofSbuchstaben beschrieben, z. B. als E, das
Mengenkomplement eines Ereignisses wird als E dargestellt.

Uberblick

Die grundlegenden Begriffe der objektorientierten Umweltmodellierung
und deren formale Darstellung mittels mathematischer Variablen wird in
Tabelle[5.1]zusammengefasst. In der Weltmodell-Komponente des objekt-
orientierten Umweltmodells werden beobachtete Domé&nen-Entititen {iber
Reprdsentanten dargestellt. Ein Reprdsentant wird formal als Symbol r
dargestellt. Jeder Reprasentant wird iiber seine Attribute beschrieben. Ein
Attribut a eines Reprdsentanten r wird formal als a”dargestellt. In der
Hintergrundwissens-Komponente des objektorientierten Umweltmodells
werden Konzepte definiert, welche Typen von Doménen-Entititen reprasen-
tieren. Ein Konzept wird formal mit dem Symbol ¢ dargestellt. In der probabi-
listischen Darstellung werden Attribute als Zufallsvariablen a aufgefasst mit
ihren entsprechenden DoB-Verteilungen, dargestellt als Dichtefunktionen
p(a). Auch Reprasentanten r und Konzepte ¢ konnen als Zufallsvariablen
aufgefasst werden mit entsprechenden Dichtefunktionen wie z. B. p(r) fiir
einen Reprédsentanten.
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Tabelle 5.1: Grundlegende Begriffe der Umweltmodellierung und ihre forma-
le mathematische Darstellung.

Begriff Symbole Dichte
Représentant r pr(r), p(r)
Konzept c pc(o), p(o)
Attribut a, a’ pala), p(a”)
Existenz-Attribut e’ ET pe), p(E")
Typ-Attribut c’ p(clr)
Assoziationsvariable | di, Di | p(di), p(D]rC)

Szenarmodus von Attributen Im Metamodell des Hintergrundwissens
werden unterschiedliche Szenarmodi fiir Attribute unterschieden. Fiir per-
zeptive Attribute, deren Werte aufgrund von Sensorbeobachtungen be-
stimmt werden, gilt das oben genannte schritthaltende Verarbeitungssche-
ma. Deduktive Attribute werden aus den Werten anderer Attribute bestimmt,
nicht direkt aufgrund von Sensorbeobachtungen. Dies bedeutet, dass ih-
re Werte frithestens in den weiteren Schritten des Verarbeitungsschemas
bestimmt werden. Genau genommen muss hier nach der Art und Weise
unterschieden werden, wie ein deduktives Attribut bestimmt wird. Wird ein
deduktives Attribut z. B. aus den aktuellen Werten perzeptiver Attribute bzw.
dem aktuellen Zustand abgeleitet, so kann eine schritthaltende Aktualisie-
rung sinnvoll sein. Wird es dagegen aus einer Historie von Werten abgeleitet,
so kann eine regelmaBige Aktualisierung mit geringerer Frequenz bzw. ei-
ne Aktualisierung bei Bedarf sinnvoll sein. Semantische Attribute stellen
Vorwissen dar und werden aus dem einem Reprédsentanten zugeordneten
Konzept abgeleitet. Hier erfolgt i. A. eine Aktualisierung nur dann, wenn sich
das zugeordnete Konzept dndert.

Spezielle Attribute Jeder Repriasentant besitzt zwei Attribute, die eine
spezielle Semantik innehaben und daher auch eine spezielle Behandlung
erfordern [Ghel0Oal. Dies ist einerseits das Attribut, dass die Existenzwahr-
scheinlichkeit eines Repriasentanten darstellt, und andererseits das Typ-
Attribut, welches die Zuordnung des Reprédsentanten zu seinem Konzept
im Hintergrundwissen im Sinne einer Klassifikation darstellt. Ein Existenz-
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Attribut wird dabei tiber eine bindre Zufallsvariable e” € {0,1} reprasentiert,
welche die Wahrscheinlichkeit beschreibt, dass der Reprasentant r aktuell
zu einer realen Entitdt in der relevanten Umwelt korrespondiert. Diese Wahr-
scheinlichkeit wird nachfolgend als Existenzwahrscheinlichkeit bezeichnet.
Ein Typ-Attribut ¢” beschreibt dagegen den Typ von Entitit, welche ein
Reprasentant darstellt. Der Wertebereich eines Typ-Attributs ist somit die
Menge der im Hintergrundwissen modellierten Konzepte (bzw. eine Teil-
menge davon). Typ-Attribute speichern das Ergebnis der Représentant-zu-
Konzept Zuordnung p(c| r), einer Art von probabilistischer Klassifikation,
und sind die Basis fiir eine sog. wissensbasierte Vervollstindigung von Re-
prasentanten, also dem Ableiten der Werte fiir semantische Attribute. Zur
sprachlichen Unterscheidung der allgemeinen Attribute eines Reprédsentan-
ten von seinem Existenz- und Typ-Attribut werden die allgemeinen Attribute
in Vorarbeiten als deskriptive Attribute bezeichnet [Ghel0al. Diese Bezeich-
nung wird nachfolgend so tibernommen. Neben Reprasentanten besitzen
auch probabilistische Relationen ein Existenz-Attribut. IThre Typisierung
erfolgt jedoch deterministisch.

Probabilistische Reprisentation von Reprasentanten

In formaler Notation [GhelOa] kann ein Reprdsentant r mittels seiner n
Attribute a™ durch die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung

La™ ... a"e") (5.1)

p(r) = p(Cr, a” ,ar,
beschrieben werden. Deskriptive Attribute und das Typ-Attribut sind nur
unter der Bedingung von Interesse, dass eine zum Reprédsentanten kor-
respondierende Realwelt-Entitét als existent angenommen wird, d. h. die
Existenzvariable e” den Wert 1 annimmt. Mit der Abkiirzung E" := (" = 1)

ergibt siclﬂ

p(r) = p(c’a"t,a*?...,a""|E") - p(E") . (5.2)

1 Hier wird explizit p (c’, a"!,a"?, ..., a""|e" =0) = 0 angenommen.
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Unter Ausnutzung der Annahme der (bedingten) stochastischen Unabhén-
gigkeit der deskriptiven Attribute ldsst sich die Verteilung eines Reprédsen-
tanten weiter faktorisieren. Mit a” := [a”),a"? ..., a""[ergibt sich

n

[1p(a"

i=1

p(r) = p(c’|a’, E") E’) -p(E") . (5.3)

Die Werte bzw. Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Attribute von Repra-
sentanten ergeben sich aus den Informationen, welche mittels Sensorbeob-
achtungen der relevanten Umwelt an das objektorientierte Umweltmodell
bereitgestellt werden. Eine im Zeitschritt ¢, gemachte Beobachtung

T
[yk)yk)---) S] (54)

besteht dabei aus s einzelnen Messungen j/i der durch die gegebenen Sen-
soren beobachtbaren Qualitdten einer Entitdt. Die Wahrscheinlichkeitsver-
teilung p(rk) eines Reprédsentanten r im Zeitschritt #; hdngt dabei von allen
bis zu diesem Zeitpunkt gemachten Beobachtungen, zusammengefasst im
Vektor y Ie ab. Somit ergibt sich unter Angabe dieser Bedingungen fiir die
Wahrschelnllchkeltsvertellung eines Reprédsentanten die Darstellung

s, e

: ) . (5.5)

I (ai]r

Pl = pleanEog,,)

Hier und im Folgenden wird bei der Notation der deskriptiven Attribute a”*
der Ubersichtlichkeit halber auf den Bezug zum Reprisentanten r verzichtet,
solange dieser aus dem Kontext hervorgeht.

5.1.3 Informationsalterung

Die beobachtete Umgebung eines kognitiven Systems ist zeitlichen Verdnde-
rungen ausgesetzt [Heil0]. Dies kann sich z. B. im Auftauchen oder
Verschwinden von Doménen-Entitdten in der beobachteten Umgebung
dullern, oder darin, dass sich die Eigenschaften von Doménen-Entitdten
mit der Zeit dndern, z. B. ihre Position. Somit verlieren einmal erworbene

1 Zufallsvektor mit diskreten und stetigen Zufallsvariablen
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und im Umweltmodell reprédsentierte Informationen mit der Zeit einen Teil
ihrer Giiltigkeit. Diesem Fakt wird durch eine zeitliche Fortschreibung der
im Weltmodell reprisentierten Informationen Rechnung getragen. Diese
Fortschreibung wird in der objektorientierten Umweltmodellierung als In-
formationsalterung bezeichnet und betrifft die Existenz von Reprasentanten
sowie ihre deskriptiven Attribute.

Fortschreibung der Existenzwahrscheinlichkeit

In jedem Zeitschritt reduziert sich nach diesem Prinzip die Existenzwahr-
scheinlichkeit eines Repridsentanten. Wird dieser Reprdsentant im selben
Zeitschritt erneut beobachtet, so erhoht sich seine Existenzwahrscheinlich-
keit wieder, wie in Abschnitt[5.2]beschrieben. Zur Berechnung des Abklin-
gens der Existenzwahrscheinlichkeit p(E") fiir den Zeitschritt #; (notiert als
E ,’C) auf Basis der Existenzwahrscheinlichkeit p(E 12—1) des vorhergehenden
Zeitschritts #;_; werden die UbergangswahrscheinlichkeiterEl

p(EL|E;_)) = Be (5.6)
p(E¢lEry) =0, (5.7)

genutzt, wobei . eine klassenspezifische Abklingkonstante mit0 < . <1
beschreibt. Damit ergibt sich fiir die zeitliche Fortschreibung der Existenz-
wahrscheinlichkeit insgesamt die Formel

p(E’C Zl:k—l) - ﬁc.p(Elzfl“)_A/l:k—l) ’ (5.8)

wobei 21; e hier alle bis zum Zeitpunkt #;_; gemachten Beobachtungen
beschreib{| Dieses Modell beschreibt dabei eine exponentielle Abnahme
der Existenzwahrscheinlichkeit um den Faktor ., welcher vom Typ der
Entitdt abhdngt, d. h. vom dem Reprédsentanten zugeordneten Konzept ¢ =
c¢". Dieser Alterungsfaktor kann zusammengesetzt sein [HeilO0], z. B.
als

Be = Po+ Pe+Ps (5.9)

1 Analogzu E” werden hier die Abkiirzungen E’rC = (ez =1) und Elrc = (elrC =0) verwendet.

2 Die Wahrscheinlichkeit p(E;|, ) ergibtsich dabeials 1 - p(Ep|y ).
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so dass sich der resultierende Alterungsfaktor S, fiir Instanzen eines Kon-
zepts c ergibt aus einem Basisfaktor By, dem klassenspezifischen Alterungs-
faktor . sowie einem weiteren Korrekturfaktor 5, mit welchem dem aktu-
ellen Situationskontext Rechnung getragen werden kann.

Weiterhin sei angemerkt, dass durch die Verwendung eines klassenspe-
zifischen Alterungsfaktors f. eine Abhingigkeit zwischen der Typzuord-
nung p (c|r) eines Reprasentanten und der Fortschreibung seines Existenz-
Attributs entsteht. Dies kann dabei bewirken, dass sich unter einer gednder-
ten Typzuordnung (z. B. aufgrund einer Aktualisierung) auch das Alterungs-
verhalten eines Reprdsentanten dndert.

Pradiktion von deskriptiven Attributen

Auch fiir die weiteren im Weltmodell gespeicherten deskriptiven Attribute
wird in Vorarbeiten eine Alterung vorgeschlagen [Ghe08]. Konkret wird dazu
der Préadiktionsschritt eines Bayes’schen Schitzers genutzt [Baul0].
Zur Berechnung der auf den Zeitschritt #; pradizierten Verteilung des At-
tributs a’ eines Reprisentanten wird hier die Chapman-Kolmogorov Glei-
chung

Epg, . )dai, (6.10)

p(d;c EIZ’J—A/I:kfl) - fp(a;c|a;.c_l’E£) . p(a;c_l Xl:kfl

gelost. Als Modell fiir die Transitionswahrscheinlichkeit ]a(afc | aLl , E]rc) eines
Attributs kann z. B. die Identitdtsfunktion mit additivem Gauf$’schen Rau-
schen angenommen werden, welches dann zu einer zeitlichen Erh6hung der
Unsicherheit der Attributverteilung fiihrt. Die Pradiktion des Attributvektors
a,_eines Représentanten r ldsst sich unter Ausnutzung der bedingten sto-
chastischen Unabhingigkeit der einzelnen Attribute und nach formal
beschreiben als das Produkt

plai Fog,) = TIp (]t ) 611

Die konkrete Berechnung der pradizierten Verteilungen fiir die einzelnen
Attribute erfolgt in Abhéngigkeit der Szenarmodi und Skalenniveaus der
reprasentierten Qualitdten. Im Allgemeinen werden von der Pradiktion die
perzeptiven Attribute betroffen sein, nicht aber die semantischen. Fiir ein
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deduktives Attribut muss die Art und Weise seiner Herleitung individu-
ell betrachten werden. Nachfolgend werden Beispiele fiir die Pradiktion
von Attributen unterschiedlicher Skalenniveaus gegeben. Die genannten
Alterungsfaktoren entsprechen dabei den Alterungsfaktoren der durch das
Attribut reprasentierten Qualitédt. Die Beispiele fiir eine Pradikation von no-
minalen und ordinalen Attributen gehen dabei tiber die Darstellungen der
Informationsverarbeitung in Vorarbeiten zur objektorientierten Umweltmo-
dellierung hinaus.

Beispiel 1 (Verhiltnisskaliertes Merkmal) Sei a® ein stetiges Attribut, wel-
ches ein verhiltnisskaliertes Merkmal reprisentiert, und v eine mittelwert-
freie, normalverteilte Zufallsvariable mit Varianz 012,, welche das Rauschen
bei der Pradiktion des Attributs a® beschreibt. Unter der Annahme, dass
dieses Rauschen additiv in die Pradiktion eingeht und die Identitét als Sy-
stemmodell verwendet wird, ergibt sich das Modell der Transitionswahr-
scheinlichkeit als die Normalverteilung

p(afla;_,, E}) = N(aj, - a_,03) , (5.12)

welche durch die Varianz des Rauschens charakterisiert wird. Zur Losung der
sich unter Verwendung dieses Modells ergebenden Chapman-Kolmogorov
Gleichung kann das Kalman-Filter genutzt werden. Unter den oben
genannten Bedingungen lassen sich der Erwartungswert und die Varianz
der auf den Zeitschritt ¢ pradizierten Wahrscheinlichkeitsverteilung des
Attributs aj, dabei als

E(ag)
Var (ay)

E(aj_,) . (5.13)
Var(af_,) + 0% (5.14)

auf Basis der Kenngréen der aktuellen Attributverteilung berechnen. Wird
das Attribut aifl hierbei durch eine Normalverteilung beschrieben, so er-
gibt sich das prédizierte Attribut aj ebenfalls als normalverteilt und ist
durch die beiden berechneten KenngréBen bereits vollstindig spezifiziert.
Handelt es sich bei der Verteilung von aj_, hingegen um ein durch eine
Gaullmischverteilung beschriebenes Attribut, so muss obige Pradiktion
fiir jede (normalverteilte) Komponente der Mischverteilung einzeln durch-
gefiihrt werden. Die Gewichte bleiben im Pradiktionsschritt unveréandert.
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Durch die Alterung eines stetigen Attributs erhoht sich somit die Unsicher-
heit tiber seinen Wert, reflektiert durch die erh6hte Varianz seiner Verteilung.
Der hierfiir relevante Parameter, die Varianz des Rauschens o2, ergibt sich
in Abhéngigkeit eines im Hintergrundwissen fiir die betroffene Qualitét
modellierten Alterungsfaktors. o

Fiir diskrete Attribute ergibt sich das Transitionsmodell als eine Matrix,
und die Chapman-Kolmogorov Gleichung wird entsprechend durch
die Multiplikation dieser Matrix mit der als Vektor dargestellten diskreten
Verteilung des Attributs berechnet. Die Pradiktion entspricht dabei einem
Schritt in einem Markov-Prozess, dessen Zustdnde von den moglichen Wer-
ten des diskreten Attributs dargestellt werden. Ein Systemrauschen kann
fiir diskrete Attribute in der Form bertiicksichtigt werden, dass mit einer
gewissen Ubergangswahrscheinlichkeit p, bei der Pridiktion von einem
Attributwert auf einen anderen Attributwert gewechselt werden kann.

Beispiel 2 (Nominales Merkmal) Sei a? ein diskretes Attribut fiir ein nomi-
nales Merkmal mit den Werten {w;, w2,..., ®,,} und einem Alterungsfaktor
Ba. Dann definiert

:wz),...,p(ad:wna) ! (5.15)

den Zustandsvektor fiir das diskrete Attribut im Zeitschritt ;. Das System-
rauschen wird {iber die Wechselwahrscheinlichkeit p, spezifiziert. Fiir nomi-
nale Merkmale wird dabei aufgrund der fehlenden Ordnungsrelation jeder
Wechsel als gleich wahrscheinlich angenommen. Unter dieser Vorausset-
zung ergibt sich die Wechselwahrscheinlichkeit aus dem Alterungsfaktor
Ba als py:=(1-By)/(n,—1). Die zeitliche Fortschreibung des nominalen
Attributs a? auf den Zeitschritt ;. ergibt sich dann als das Produkt

Ba pPv - .. Py
pv Ba pPv .. Py
z’;ﬁ = .o 'Ei_l (5.16)
pv - DPv Ba Pv
Pv .o .. DPv Pa

s

~
ng x ng Transitionsmatrix
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der auf B, und p, basierenden Transitionsmatrix mit dem bisherigen Zu-
standsvektor x{_,. Die Transitionsmatrix ist dabei symmetrisch. Ihre Zeilen-
und Spaltensummen ergeben sich aufgrund der fiir p, gewdhlten Definiti-
onals g+ (ng—1)-py = fa+ (1 - Pa) = 1. Dies bewirkt, dass mit x{ wieder
eine giiltige, normierte Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir a? entsteht. o

Beispiel 3 (Ordinales Merkmal) Sei a? ein diskretes Attribut fiir ein ordi-
nales Merkmal mit Zustandsvektor X% analog zu und Alterungsfaktor
B.. Fiir ordinale Merkmale kann die zugrunde liegende Ordnungsrelation
bei der Festlegung der Wahrscheinlichkeit eines Attributwert-Wechsels ge-
nutzt werden. Wird beispielsweise angenommen, dass der Wechsel eines
Attributwerts immer nur zu einem nach der Ordnungsrelation benachbar-
ten Attributwert moglich ist, so ergibt sich p,:=(1 — ,)/2 als Basiswert
der Wechselwahrscheinlichkeit. Dieser Basiswert wird in der Transitions-
matrix benachbarten Attributwerten zugeordnet, so dass sich fiir diese eine
Bandstruktur mit zwei Nebendiagonalen ergibt. Eine Sonderstellung neh-
men dabei der erste und letzte Attributwert in X ein, fiir welche nur ein
benachbarter Wert existiert. Fiir diese kann als eine Art Randbedingung
die Annahme getroffen werden, dass ein Verbleib beim aktuellen Attribut-
wert entsprechend wahrscheinlicher ist, also z. B. der Wert 5 : = (ﬁa +Pv)
genutzt werden, um in der Transitionsmatrix wieder Zeilen- und Spalten-
summen mit Wert 1 zu erhalten. Unter diesen Annahmen ergibt sich die
zeitliche Fortschreibung eines ordinalen Attributs auf den Zeitschritt #;
dann analog zum Vorgehen bei nominalen Attributen als das Produkt

B By 0 .. ... ... 0
Pv Ba Pv O ... ... 0
0 py Pa Pv O ... O
o= | e e e e (5.17)
0 ... 0 py PBa Pv O
0 ... ... 0 pyv PBa P
0 ... ... ... 0 p pb

ng x ng Transitionsmatrix

aus einer Transitionsmatrix und dem bisherigen Zustandsvektor X{_,. g
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5.1.4 Beobachtungsmodell

Die im Zeitschritt 7 an das objektorientierte Umweltmodell gelieferte Be-
obachtung j kann aus einzelnen Messungen j/é fiir die beobachteten Qua-
litdten einer Entitdt bestehen. Messungen enthalten dabei Messwerte zu-
sammen mit einer Unsicherheitsangabe fiir die Messung. Fiir jede Qualitét
wird nun ein Messmodell benotigt, welches den Zusammenhang zwischen
dem Wert einer Qualitdt und dem entsprechenden Messwert als eine mathe-
matische Abbildung beschreibt. Bei der Beobachtung von Entitdten wird in
der objektorientierten Umweltmodellierung allgemein von einer direkten
Beobachtbarkeit der zu erfassenden Merkmale ausgegangen. Somit wird i. A.
die Identitdtsfunktion als Messabbildung genutzt.

Fiir einen Reprdsentanten r beschreibt das Beobachtungsmodell die
Wahrscheinlichkeitsverteilung, unter welcher in einer Beobachtung der re-
prasentierten Entitdt bei gegebenen Messunsicherheiten entsprechende
Merkmalswerte beobachtet werden kénnen. Das Beobachtungsmodell eines
Reprisentanten ergibt sich im Zeitschritt ¢; als das Produkt [Baul0]

n .
p(zk ay, E,Z) = l_llp(ylfci|afc,E,2) (5.18)
i=

aus attributsabhdngigen Messmodellen, die durch die individuellen Mess-
modelle p;(yxlax) der Attribute a;'c des Reprisentanten beschrieben werden
konnen. Die Zuordnung eines die Qualitdt i représentierenden Attributs a;,
zur Messung f/f der entsprechenden Qualitét erfolgt dabei tiber den Index
ji. Die konkrete Form der individuellen Messmodelle p; (jx|ax) hdngt vom
Skalenniveau der durch a;'c reprasentierten Qualitdt ab. Nachfolgend werden
zu unterschiedlichen Skalenniveaus wiederum Beispiele fiir Messmodelle
genannt. Die Darstellung fiir nominale und ordinale Attribute geht dabei,
dhnlich wie in den zuvor genannten Beispielen fiir Transitionsmodelle, tiber
die in Vorarbeiten zur objektorientierten Umweltmodellierung dargestellten
Informationen hinaus.

Beispiel 4 (Verhiltnisskaliertes Merkmal) Sei a® ein stetiges Attribut, wel-
ches ein verhiltnisskaliertes Merkmal beschreibt. Fiir das Merkmal wird
eine direkte Beobachtbarkeit angenommen, mit der Identitdtsfunktion als
Messabbildung, sowie eine Messunsicherheit, welche in Form eines additi-
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ven mittelwertfreien Gaull’sches Rauschens y ;. mit Varianz Ui beschrieben
werden kann. Dann ergibt sich im Zeitschritt #; das Messmodell

Vi = ap + Y » (5.19)

wobei das Attribut a} hier stellvertretend fiir das dargestellte Merkmal steht,
sowie der funktionale Zusammenhang

p(velag) = N (3 - ai, 074 (5.20)
in Analogie zum Transitionsmodell (5.12). O

Beispiel 5 (Nominales Merkmal) Sei a ein diskretes Attribut fiir ein nomi-
nales Merkmal mit Werten aus {wl, Wo,...,W nu}. Weiterhin beschreibe o,
die Messabweichung fiir das durch a4 reprisentierte Merkmal in Form einer
prozentualen Sicherheit, den realen Wert des Merkmals auch tatsidchlich
zu beobachten. Dann beschreibt py = (1-04)/(n, - 1) die Wahrscheinlich-
keit, einen abweichenden Wert zu beobachten. Auch fiir nominale Attribute
wird grundsétzlich die Identitdtsfunktion zur Beschreibung des determinis-
tischen Zusammenhangs zwischen Merkmalswert und Messwert angenom-
men. Stellt man a? wie in (5.15) als Zustandsvektor X dar, so ergibt sich im
Zeitschritt # der funktlonale Zusammenhang

04 Py - - Dy
Py 0Oa Py .- Py
ZZ = : : 'EZ (5.21)
Py - Py 04 Py
Py - ... Py 0Ogq

~

~~
:= H, ng x ng Messmatrix

zwischen dem Wahrscheinlichkeitsvektor yz der Messwerte fiir das Merkmal

zu a“ als Produkt aus Messmatrix H und aktuellem Zustandsvektor Xp- O

Beispiel 6 (Ordinales Merkmal) Fiir ein diskretes Attribut mit ordinalem
Merkmal besitzt das Messmodell die gleiche Form wie , allerdings
ist die Messmatrix H als eine Bandmatrix strukturiert (analog zur Matrix in
(6.17)). Dabei nehmen die beiden Nebendiagonalen den Wert p, = (1-04)/ 2
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an, welcher auch als zusitzlicher Summand in den beiden Randelementen
der Hauptdiagonalen auftritt. o

Als Erweiterung des Messmodells eines Reprédsentanten kann die
Moglichkeit beriicksichtigt werden, dass sich bei einer konkreten Beob-
achtung verschiedene Untermengen M < {1,2, ..., n} von enthaltenen
Merkmalen i ergeben, z. B. in Abhéngigkeit des Typs ¢’ der beobachteten
Entitit [Baul0]. Dies liegt darin begriindet, dass zu verschiedenen
Entitdten nicht in allen Situationen fiir die grundsétzlich beobachtbaren
Merkmale auch tatsdchliche Werte bestimmt werden kénnen. Davon kann
z.B. die Form eines Gegenstands betroffen sein, wenn dieser teilweise ver-
deckt oder zu weit entfernt ist. Unter Inbetrachtnahme dieser Moglichkeit
erweitert sich das Beobachtungsmodell auf

S . .
p(7,|a0 B = Hlp(j/,]c |al, B) - p(Milef), Mi=Uji; . 5.22)
j=

wobei i; hier nun das zur Messung korrespondierende Attribut indiziert.

Nachfolgend wird beschrieben, wie die Informationsalterung sowie die
Aktualisierungen von Reprasentanten aufgrund neuer Beobachtungen in
Form einer rekursiven Zustandsschéitzung durchgefiihrt werden kénnen.
Die Informationsalterung erfolgt dabei im Sinne einer Pradiktion unter
Verwendung der Transitionsmodelle. Die Aktualisierung erfolgt im Sinne
einer Filterung unter Verwendung der Messmodelle.

5.2 Datenassoziation

Die Datenassoziation l6st das Problem der Zuordnung von Entitdtsbeob-
achtungen zu Reprasentanten im Weltmodell und ist somit ein integraler
Bestandteil der probabilistischen Informationsverarbeitung im objektori-
entierten Umweltmodell. Aufgrund der Komplexitdt des Themas wird die
Datenassoziation in einem eigenen Abschnitt beschrieben.

Mogliche Ansatze Als Ergebnis der Datenassoziation kann entweder ei-
ne deterministische Zuordnung jeder Beobachtung eines Zeitschritts zu ge-
nau einem Reprédsentanten erfolgen, oder eine probabilistische Zuordnung,
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in welcher die Beziehung zwischen Beobachtungen und Repriasentanten
in Form einer gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung beschrieben
wird. Erfolgt eine deterministische Zuordnung, so kann auf Basis dieser
Zuordnung jeder Reprdsentant anschlieBend unabhingig durch die ihm zu-
geordneten Beobachtungen aktualisiert werden. Gidngige Methoden
zur Erstellung einer deterministischen Zuordnung sind Néchste-Nachbar-
Verfahren oder der Kuhn-Munkres-Algorithmus, auch bekannt als die Unga-
rische Methode [Kuh55]. Fiir eine probabilistische Zuordnung lassen sich
unterschiedlich komplexe Ansétze und Verfahren mit verschiedenen Annah-
men unterscheiden. Eine einfachere probabilistische Zuordnung erlaubt zu-
néchst die Moglichkeit, einem Reprasentanten nicht nur eine Beobachtung
zuzuordnen, sondern mehrere Beobachtungen anteilig. Fiir die Aktualisie-
rung des Reprédsentanten werden dann alle zugeordneten Beobachtungen
entsprechend ihres Anteils verwendet. Dieses Vorgehen entspricht dem An-
satz des probabilistischen Datenassoziations-Filters PDAlﬂ [BS09]. Ein Pro-
blem kann bei diesem Ansatz auftreten, wenn eine Beobachtung mehreren
Représentanten zugleich zugeordnet wird, ohne dass diese Mehrfachzuord-
nung entsprechend beriicksichtigt wird. Zur Losung dieses Problems kann
der Ansatz des gemeinsamen probabilistischen Datenassoziations-Filters
IPDAI:El genutzt werden. Unter Anwendung dieses Ansatzes wird
dann zusitzlich darauf geachtet, dass fiir Beobachtungen, die mehreren
Reprdsentanten anteilig zugeordnet werden, ihr Gesamtanteil in Summe
den Wert 1 nicht iiberschreitet. Ein weiteres Vorgehen stellt ein sog. Multi-
Hypothesen-Ansatz dar, in welchem verschiedene mogliche Zuordnungen
von Beobachtungen zu Reprédsentanten tiber mehrere Zeitschritte hinweg
verfolgt werden, um im Nachhinein und mit mehr Informationen die beste
Zuordnung auswihlen zu konnen.

Vorgehen im objektorientierten Umweltmodell Erfolgt eine determi-
nistische Zuordnung von Beobachtungen zu Reprisentanten im Weltmodell,
so kann die Datenassoziation als eigenstdndiger Verarbeitungsschritt vor
der Aktualisierung von Reprisentanten ausgefiihrt werden, wie im allgemei-
nen Verarbeitungsschema dargestellt. Erfolgt dagegen eine probabilistische

1 Englisch: Probabilistic Data Association Filter (PDAF)
2 Englisch: Joint Probabilistic Data Association Filter (JPDAF)
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Zuordnung, so kann es notwendig bzw. sinnvoll sein, einen integrierten
Ansatz zu verwenden, in welchem die Assoziation und Aktualisierung von
Reprédsentanten, ggf. sogar schon die Pradiktion, zusammen in einem Verar-
beitungsschritt durchgefiihrt werden.

Ein solch integrierter Ansatz fiir die Datenassoziation im objektorientier-
ten Umweltmodell wird in Vorarbeiten von Baum et al. [Baul0] beschrieben.
Dabei wird davon ausgegangen, dass ein kognitives System mittels Sensoren
eine Szene beobachtet und dabei pro diskretem Zeitschritt genau die Merk-
male einer Entitdt erfasst und als Beobachtung an das Weltmodell geliefert
werden. Das Problem der Datenassoziation besteht nun daraus, die gelie-
ferten Messergebnisse einem Reprasentanten im Weltmodell zuzuordnen.
Dasin vorgeschlagene Vorgehen fiir das objektorientierte Umwelt-
modell entspricht dabei dem Ansatz des gemeinsamen probabilistischen
Datenassoziations-Filters JPDAF mit der zusidtzlichen Einschrankung, dass
pro Zeitschritt nur eine Beobachtung vorliegt. Das Weltmodell wird fiir die
Datenassoziation als die Menge R der in ihm enthaltenen Reprdsentanten
aufgefasst werden. Sind zum Zeitpunkt der Beobachtung |R| Reprdsentan-
ten im Weltmodell enthalten, so muss zur Losung des Datenassoziations-
problems eine diskrete Zufallsvariable d {iber allen Reprdsentanten aus R
bestimmt werden. Jedem r € R wird dabei die Wahrscheinlichkeit p (d =r)
zugeordnet, dass durch die Beobachtung die vom Reprédsentanten darstellte
Entitdt erfasst wurde, vorausgesetzt der Reprasentant existiert zu diesem
Zeitpunkt (dargestellt als das Ereignis e = 1).

Struktur des Abschnitts Nachfolgend wird das grundlegende Vorgehen
zur Datenassoziation im objektorientierten Umweltmodell aus Vorarbei-
ten vorgestellt. In Abschnitt wird dabei auf die Aktualisierung von
deskriptiven Attributen eingegangen. In Abschnitt[5.2.2| wird die Berech-
nung der Zuordnungswahrscheinlichkeit beschrieben, welche gemeinsam
mit der Aktualisierung der Existenzwahrscheinlichkeiten der Reprasentan-
ten erfolgt. AnschlieBend werden in den nachfolgenden drei Abschnitten
verschiedene eigene Erweiterungen dieser probabilistischen Datenassoziati-
on fiir die objektorientierte Umweltmodellierung vorgeschlagen
und demonstriert (5.2.5), basierend auf einer Untersuchung des bisherigen

Vorgehens (5.2.3).



5.2 Datenassoziation 173

5.2.1 Zustandsschitzung zur Beobachtungsintegration

Wenn in einem Zeitschritt #; eine neue Beobachtung y an das Weltmo-
dell geliefert wird, wird das allgemeine Préadiktor- Korrektor Schema der
Bayes’schen Zustandsschédtzung zur Aktualisierung der gespeicherten Re-
prasentanten genutzt. Dazu werden zunichst in einem Pradiktionsschritt
die Existenzwahrscheinlichkeiten aller Reprasentanten auf den Zeitschritt
1y zeitlich fortgeschrieben, wie in Gleichung beschrieben. Gleichzeitig
werden die Attributverteilungen der Reprdsentanten zeitlich fortgeschrie-
ben, unter der Annahme, dass der entsprechende Reprdsentant weiterhin
im Weltmodell existiert, ansonsten unabhédngig vom konkreten Wert der
Existenzwahrscheinlichkeit. Dazu wird Gleichung verwendet.

Aktualisierung von deskriptiven Attributen

Nach dem Pradiktionsschritt folgt der Filterschritt, in welchem auch die As-
soziation der Beobachtung mit den entsprechenden Représentanten erfolgt
[Baul0]. Zur Berechnung der aktualisierten Verteilung p |E "y ) eines
deskriptiven Attributs a‘ des Reprasentanten r wird der Fllterschrltt

E,Z,i/l:k) = %p(afc E

i

p(ak

70 i) - p(di

r oA
EL 7. ) (5.23)

durchgefiihrt. Der Aktualisierungsterm p ak |E oy y dk) wird dabei mit
dem Faktor p dkiE’ J ) gewichtet [Baul0]. Dleser glbt die Wahrschein-
lichkeitsverteilung filir ¢ d1e Assoziation der Beobachtung j J,zu den Reprisen-
tanten r € R an, basierend auf der Historie der bisherigen Beobachtungen
i/l:k. Fiir den Fall D} := (di = r), dass die Beobachtung zum betrachteten
Repridsentanten r korrespondiert, kann der Aktualisierungsterm als die tibli-
che A-posteriori-Verteilung der Bayes'schen Zustandsschitzung berechnet
werden als

al, Ef, D) - p(at|Ef Dy} . .29

Likelihood A—priori—Verteilung

p(a;C ylk 1

1 i
oy ry — . i
’Xl:k’Dk) Tz p(yk

N

Hierbei stellt z eine Normierungskonstante dar. Weiterhin kénnen, unter
der gegebenen Bedingung D7, als Likelihood das Messmodell p; (J|ax) des
betrachteten Attributs a;.c genutzt werden sowie als a-priori Verteilung das
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Ergebnis des Pridiktionsschritt (5.10). Je nach Skalenniveau des Attributs
a;'c ist hierbei ein unterschiedliches Vorgehen notwendig. Dies wird nachfol-
gend als kurzer Einschub anhand von zwei Beispielen dargestellt, bevor auf
den Fall D,’C := (dy # r) eingegangen wird.

Beispiel 7 (Stetiges Attribut) Sei a® ein stetiges Attribut mit Messmodell
(5.20). Ist a® normalverteilt, so kann zur Berechnung der aktualisierten At-
tributverteilung das wohlbekannte Kalman-Filter eingesetzt werden. Wird
a‘ hingegen durch eine Gaulmischverteilung beschrieben, so muss zu-
néchst jede (normalverteilte) Komponente einzeln aktualisiert werden, und
anschlieBend eine Aktualisierung der Gewichte durchgefiihrt werden.

Beispiel 8 (Diskretes Attribut) Sei a“ ein diskretes Attribut mit Werten aus
{1, w3,..., wy,} und x¢ der entsprechende Zustandsvektor fiir a anhand
von (5.15). Sei weiterhin ein Messwert ;. = w; fiir a® sowie dessen Sicherheit
04 in einer Beobachtung gegeben und H die dem Skalenniveau des durch
a reprisentierten Merkmals entsprechende Messmatrix (wie z. B. in
fiir nominale Merkmale definiert). Zur Aktualisierung des Attributs werden
dann all diejenigen Beobachtungswahrscheinlichkeiten p(j = w;|a?) zum
gegebenen Messwert w; aus H ausgewéhlt (hier notiert als H,j,-;) und als
Diagonalmatrix dargestellt. Fiir das aktualisierte Attribute @ ergibt sich
dann die Wahrscheinlichkeitsverteilung

X = Diag(Hj=o,) - i (5.25)
als Produkt dieser Diagonalmatrix mit dem Zustandsvektor x{. o

Neben DlrC := (di = r) muss bei der Aktualisierung von deskriptiven At-
tributen in auch der Fall betrachtet werden, dass die Beobachtung
7& nicht dem betrachteten Reprasentanten r zugeordnet ist. Fiir alle Félle
DI’C = (fik # r) hat die Beobachtung )_7k dabei keinen Einfluss auf die Attri-
bute a;c von r. Nach Vermaak et al. [Ver05], auf welche sich bezieht,
kann in diesem Fall die entsprechende Likelihood p (k|a}, D}) als propor-
tional zu 1 angenommen werden. Damit ergibt sich als Aktualisierungsterm
direkt die unverdnderte A-priori-Verteilung

pat|Er g, o DF) = plalEL 7, ) - (5.26)
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Der Filterschritt fiir deskriptive Attribute (5.23) kann somit als die Summe

E]';’ i/l:k)

r oA
n _I:k) (5.27)

a;'c, Ey, D,rc) -p(

+ p(a;;

a Ejo ¥ypp D’rf) ) p(D,’C

o AT 4
’lek—l’Dk) p(Dk

% - p(ﬁ,’;"

beschrieben werden, unter Angabe aller formal benétigter Bedingungen.
Zusammengefasst und vereinfacht dargestellt ergibt sich der Filterschritt

zur Aktualisierung eines deskriptiven Attributs a;'c somit als

i

plebleps, ) = ploblet 5y, ) (5ot plod]ao 50 00+ 11

A-priori-Verteilung Likelihood

(5.28)

mit der Abkiirzung pgr =p (DlrC Ep, j/r k)' Anschaulich gesprochen bedeutet
dies, dass eine gegebene Beobachtuﬁg j/ je nach Verteilung der Assozia-

tionswahrscheinlichkeit p(dj | ey ﬂantelhg zur Aktualisierung von un-
terschiedlichen Reprasentanten beltragen kann — ndmlich allen Reprisen-
tanten r mit p(D % | ey ) # 0. Dies entspricht somit, wie bereits einleitend
erwdhnt, dem grundsatzhchen Vorgehen des gemeinsamen probabilisti-
schen Datenassoziations-Filters JPDAF fiir den Spezialfall, dass jeweils nur
ein Objekt pro Zeitschritt beobachtet wird. Alle anderen Reprasentanten
im Weltmodell werden nicht aktualisiert, unabhingig davon jedoch zeitlich
fortgeschrieben.

5.2.2 Assoziation- und Existenzwahrscheinlichkeit

Die Berechnung der Assoziationswahrscheinlichkeit pgr in erfolgt
in einem Schritt mit der Aktualisierung der Existenzwahrscheinlichkeiten

(e e | Y ix ) [Baul0]. Dazu wird die gemeinsame Verteilung von Existenz- und
Ass021at10nswahrschelnhchkelten pleg dk| A ) genutzt. Fiir einen Repré-
sentanten r kann dessen Emstenzwahrschelnhchkelt dabei durch Margi-
nalisierung der gemeinsamen Verteilung iiber die Existenzvariablen der

r2 rIR\]T

1 Mitey := [ek e
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restlichen Reprasentanten und die Assoziationsvariable berechnet werden
als

plef |y, ) = ) plevady,) 629
elfclvelrcz, m,e;;i—l'e;cleﬂe;clR\
p(elrci Zl:k) - ;p(elrci’dk JZI:k) ’ (5.30)
k

Die Assoziationswahrscheinlichkeit eines Représentanten r ergibt sich auf
Basis der marginalisierten Verteilungen als die bedingte Wahrscheinlichkeit

p(EL DLy,

P
p (E’C J—71:k)

ar _

k (5.31)

Aktualisierung von Existenz- und Assoziationswahrscheinlichkeit

Der fiir das objektorientierte Umweltmodell vorgeschlagene Ansatz zur Da-
tenassoziation wird als Spezialfall des Vorgehens von Horridge und
Maskell sowie Vermaak et al. ausgewiesen, in welchem die
gleichzeitige Verfolgung mehrerer Objekte basierend auf einer Menge von
Sensormessungen pro Zeitschritt betrachtet wird. Ziel ist dabei, jedem Ob-
jekt die von ihm erzeugte Messung zuzuordnen, falls dieses im betrachteten
Zeitschritt beobachtet wurde. Dazu wird je Objekt eine Assoziationsvaria-
ble tiber der Menge der Sensormessungen pro Zeitschritt eingefiihrt. Bei
der Datenassoziation im OOWM liegen gednderte Bedingungen vor. Der
hauptsichliche Unterschied besteht darin, dass pro Zeitschritt nur die Be-
obachtung einer einzelnen Entitit betrachtet wird. Das Problem der Daten-
assoziation besteht nun darin, diese Beobachtung einem Reprédsentanten
im Weltmodell zuzuordnen. Fiir die objektorientierte Umweltmodellierung
wurden in Assoziationsvariablen d}. eingefiihrt, welche im Unter-
schied zum Vorgehen in [Hor09] bzw. [Ver05] aber nun iiber der Menge der
Représentanten definiert sind. Dieser grundlegende Unterschied muss in
den nachfolgenden Ausfiihrungen in Betracht gezogen werden.

Die gemeinsame Verteilung von Existenz- und Assoziationswahrschein-
lichkeiten fiir den Zeitschritt #; ergibt sich anhand des Satzes von Bayes als
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das Produkt [Baul0}, [Hor09]

p(gk’ dk‘J_A’l:k) = Z%'P(ﬁk(gk, dk,zltk_l)-p(gk, dk“)zlzk—l) (5.32)

~ /.

~~
Pradizierte Messung Priore Verteilung

einer Pradiktion der Messung und der prioren Existenz- und Assoziations-
wahrscheinlichkeit, mit Normierungskonstante z.. Die pradizierte Messung
beschreibt dabei die erwartete Verteilung der Messung bzw. die Wahrschein-
lichkeit einer konkreten Messung zk, ausgehend von einer gegebenen Zu-
ordnung DlrC der Messung zu einem als existent angenommenen Repri-
sentanten r und dessen auf den aktuellen Zeitschritt #; pradizierten Zu-
stand. Die Berechnung der pradizierten Messverteilung erfolgt als Chapman-
Kolmogorov Integral durch die Einfiihrung des Zustands des betroffenen
Reprisentanten r [Hor09]. Fiir dj. = r ergibt sich somit

PN r rog _ PN r r r rior 4 r
(3 leb b 51y,) = [ p (3] B 07) - pai57 3, ) 0 639
Messmodell fiir r Prédiziert:r Zustand

fiir den Fall, dass der betroffene Représentant auch existiert, also das Ereignis
E; als eine Komponente im Vektor ¢; enthalten ist. Ein solcher Vektor wird
nachfolgenden abkiirzend als ¢; notiert. Nichtexistierende Reprdsentanten
im Falle der Parameterkombination D} und E;. tragen nach [Ver05] und
nicht zur Messverteilung bei, so dass

p(3 ek Db, ) =0, (5.34)

wobei der Vektor ¢;_hier abkiirzend den Fall beschreibt, dass explizit das
Ereignis F 1. im Vektor e, beschrieben ist.
Die priore Existenz- und Assoziationswahrscheinlichkeit kann als das

Produkt [BaulO]

p(gk, dk‘zlzk—l) - P(dk)gk’J_A/I:k—l)l"p(gk)zlzk—l)l (5.35)

~
Priore Assoziation Préd. Existenz

aus pradizierten Existenzwahrscheinlichkeiten und einer Verteilung der
prioren Assoziationswahrscheinlichkeiten berechnet werden.
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Priore Assoziationswahrscheinlichkeit

Fiir diese priore Assoziationsverteilung konnen nun verschiedene Modelle
angenommen werden. Nach Horridge und Maskell werden beispiels-
weise existierende Objekte (e; = 1) mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit
durch Messungen detektiert. Nichtexistierende Objekte (ex = 0) werden da-
gegen mit Wahrscheinlichkeit 1 nicht detektiert, also mit keiner Messung
assoziiert. Die Assoziationsvariablen pro Objekt ergeben sich in Abhéin-
gigkeit von der Objektexistenz dann entsprechend dieses Modells. Fiir die
objektorientierte Umweltmodellierung wird in ein dhnliches Modell
vorgeschlagen, welches die Existenzvariable e]_ eines einzelnen Représen-
tanten r mit der Wahrscheinlichkeit der Belegung der Assoziationsvariable
dy = r in Verbindung setzt, und dabei das skalare Transitionsmodell

p(Di|Ep) = pr (5.36)
p(Di|Ep) = pr (5.37)

nutzt, welches die Beobachtung einer existierenden Entitdt (»Treffer«) durch
die Wahrscheinlichkeit pr modelliert. Dabei ist die Wahrscheinlichkeit einer
falschen Zuordnung, d. h. die Zuordnung einer Beobachtung zu einer nicht-
existierenden Entitét, explizit mit einer Wahrscheinlichkeit pr modelliert.
Da im objektorientierten Umweltmodell die Assoziationsvariable tiber der
Menge der Reprisentanten definiert ist, muss das skalare Modell p (dj|e;)
auf ein vektorwertiges Modell p (d|e, ) erweitert werden, um in Gleichung
genutzt werden zu konnen. Dabei ist zu beachten, dass im objektori-
entierten Umweltmodell das Ereignis dj. # r; gleichbedeutend dazu ist, dass
p (dy = rj) > 0 fiir mindestens einen anderen Représentanten r; mit j # i
gelten muss.

5.2.3 Erweiterung und Untersuchung der
Datenassoziation

Ein vektorwertiges Modell p (dj | e k) fuir die priore Assoziationswahrschein-
lichkeit wird in Vorarbeiten zur objektorientierten Umweltmodellierung
nicht diskutiert. Nachfolgend werden daher zwei eigene mogliche Ansét-
ze fiir solche Modelle vorgestellt, die im Rahmen dieser Arbeit entwickelt
wurden. Unter Verwendung dieser Modelle wird daraufhin der bisher vor-



5.2 Datenassoziation 179

gestellte Ansatz zur Datenassoziation im objektorientierten Umweltmodell
detailliert untersucht.

Zunichst muss fiir vektorwertige Modelle beachten werden, dass nach
préadizierte Messungen nur dann nicht verschwinden, wenn der auf-
grund der Assoziation D; durch die Messung betroffene Représentant r
auch existiert, also ¢;_ gilt (E_istin e, gegeben). Dies bedeutet im Speziellen,
dass die Werte von bedingten Wahrscheinlichkeiten der Form p (D,’c| g,’c)
in jedem vektorwertigen Modell keine Relevanz bei der Berechnung der
gemeinsamen posterioren Existenz- und Assoziationswahrscheinlichkeit
haben (wegen Ausléschung) und somit ignoriert werden kénnen.

Ein erstes einfaches Modell fiir p (dk| e,) ergibt sich unter diesen Voraus-
setzungen, indem man analog zum Vorgehen in bei der prioren
Assoziation keine nichtexistierenden Entitidten berticksichtigt, als

p(Diler) :== pr, p(Dple;):=0. (5.38)

Dieses Modell beschreibt, dass jede in einem Zeitschritt existierende Enti-
tdt mit der gleichen Wahrscheinlichkeit pr beobachtet werden kann. Als
nichtexistiert angenommene Entitdten konnen nicht beobachtet werden.
Die Wahrscheinlichkeit pr ergibt sich dabei aus der Anzahl der im Zeit-
schritt existierenden Reprasentanten. Ein zweites, komplexeres Modell fiir
die priore Assoziationswahrscheinlichkeit kann dagegen die Existenzwahr-
scheinlichkeiten ¢, aller Reprédsentanten fiir die Assoziation beriicksich-
tigen. Dies kann erreicht werden, indem Fehldetektionen im Falle von
E; dadurch berticksichtigt, dass mit einer bedingten Wahrscheinlichkeit
PF:=p (Dlrc|e,rcj =1, Elz) fiir als existent angenommene Reprédsentanten r; #
r die Beobachtung dem Reprédsentanten r zugeordnet wird, obwohl eigent-
lich der Reprisentant r; beobachtet wurde (genauer gesagt, die durch ihn
repréasentierte Entitédt). Dieses Modell beschreibt also nun, dass wenn eine
Entitét existiert, diese mit einer Wahrscheinlichkeit groBer als pr beobach-
tet werden kann (und sonst weiterhin nicht). Beschreibt gg im obigen Sinne
das Ereignis

T
i r T rio T Ti "R
e = ekl,ekz,...,ek’ I,Ek’,ek’“,...,ek‘ o, (5.39)
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so kann unter Nutzung der Iverson Notatio [E,rcf | als Modell dieser kom-
plexeren prioren Assoziation die 1 x |R|-Transitionsmatrix

[[E]CI]‘pr[E]?]‘PF, oo [Ef) - pr, pr) [ET]- pp,...,[E,Z'R‘].pF] (5.40)
e

angegeben werden. Unter Verwendung dieses Modells kann nun die Be-
rechnung der gemeinsamen Existenz- und Assoziationswahrscheinlichkeit
in konkretisiert werden. Fiir den Fall e_a;" ergibt sich diese gemeinsa-
me Wahrscheinlichkeit durch Multiplikation obiger Transitionsmatrix mit
2| 4 NRI| 4 T o 1s s
dem Vektor [p(E |y1 . 1 (Ek2|zl;k—1)""’p(Ek |Zl:k—1)] der pridizier-

=: p(dkv:ri

ten Existenzwahrscheinlichkeiten E;j als

plel

V- 1) Z [E pF'p(Elzj)znk—l)) ’

(5.41)

P17, )~pk (prp(

wobei pk =p ( V. |E oD ) abkiirzend die Wahrscheinlichkeit der Beobach-
tung j . im prad1z1e1'ten Messmodell von r; beschreibt. Anderenfalls gilt:

p(ei Dily,.,) =0 (5.42)

Eigenschaften der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung

Wie oben erwéhnt wird fiir das objektorientierte Umweltmodell in Vorar-
beiten [Baul(] angenommen, dass pro Zeitschritt immer nur maximal die
Beobachtung einer Entitét verarbeitet wird — im Gegensatz zur Erfassung
aller relevanten Objekte pro Zeitschritt im Ansatz von Horridge und Mas-
kell [Hor09]. Weiterhin aktualisiert der bisher vorgestellte Ansatz zur Da-
tenassoziation dhnlich wie das urspriingliche Verfahren Existenz-
und Assoziationswahrscheinlichkeiten iiber eine gemeinsame Verteilung. In

1 Fiir eine Aussage S wird der Ausdruck [S] dabei zu 1 ausgewertet, falls die Aussage wahr ist,
anderenfalls zu 0.
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Kombination ergeben sich aus diesem Vorgehen einige Eigenschaften, die
nachfolgend genauer betrachtet werden sollen.

Ein Nachteil ist mit der Annahme verbunden, dass pro Zeitschritt im-
mer nur eine Entitdt beobachtet wird. Aus dieser Annahme resultiert, unter
Verwendung des Verarbeitungsschemas mit Pradiktion und Aktualisierung
in jedem Schritt, dass die Existenzwahrscheinlichkeit der Reprdasentanten
aller nicht beobachteten Entitdten in jedem Zeitschritt abnimmt. Dies gilt
unabhéngig davon, ob diese in der beobachteten Umgebung tatsdchlich wei-
terhin vorhanden sind oder nicht. Fiir eine qualitative Betrachtung dieses
Umstands und seiner Auswirkungen wurden einfache Simulationen durch-
gefiihrt. Dabei wurden die beiden in dieser Arbeit vorgeschlagenen Modelle
einer vektorwertigen prioren Assoziationswahrscheinlichkeit in Ergdnzung
des bisherigen Ansatzes verwendet. In diesen Simulationen san-
ken die Existenzwahrscheinlichkeiten nicht beobachteter Reprdasentanten
bereits in einem Zeitschritt auf Werte im Bereich von nur 50%. Ein Umwelt-
modell wird sich unter diesen Voraussetzungen also sehr schnell unsicher
uber alle Entitaten, die aktuell nicht beobachtet werden. Um dieses Ver-
halten besser verstehen zu kénnen, wurde der oben beschriebene Ansatz
zur Datenassoziation auch quantitativ untersucht, wieder unter Verwen-
dung der beiden vorgeschlagenen Modelle fiir die priore Assoziation. Die
Ergebnisse dieser Betrachtungen werden nachfolgend dargelegt.

Unabhingig vom genutzten Modell gilt fiir die gemeinsamen Existenz-
und Assoziationswahrscheinlichkeiten p(e,., di| i/l'k):

e Nach nimmt die gemeinsame Wahrscheinlichkeit nur fiir Pa-
rameterkombinationen aus einer Assoziation Dlrci (welche als dj. = r;
definiert ist) und Existenzwahrscheinlichkeiten der Form g? einen

Wert ungleich 0 an. Dieser Wert wird nachfolgend mit p; bezeichnet:

pi:=plef. DY17,,).

Um einfacher interpretierbare Aussagen ableiten zu kénnen, wurde zu-
néchst das einfache Modell der prioren Assoziation betrachtet. Dabei gilt:

* Im einfachen Modell hat die gemeinsame Verteilung p(e;’, D', )

unter der Annahme, dass der Reprdsentant r; existiert (E,rci ) und ihm
die Beobachtung zugeordnet wird (D]rci), fiir alle Belegungen der rest-
lichen Existenzvariablen e’ im Vektor g?, mit r; # r;, den gleichen

k
Wert, ndmlich p;. Fiir eine feste Zuordnung D,rc" tritt dieser Wert in der
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gemeinsamen Verteilung insgesamt 2/%1=! mal auf (fiir alle moglichen
Kombinationen der restlichen Existenzvariablen).

¢ Die Normierungskonstante z, fiir die Berechnung der gemeinsamen
Verteilung nach ergibt sich als Summe aller von Null verschie-
denen Wahrscheinlichkeitswerte der gemeinsamen Verteilung. Fiir
eine feste Zuordnung Dlrc" sind dies die 2®1~! Werte p;. Fiir alle mog-
lichen Zuordnungen dr€{1,2,...,|RI|} ergibt sich z, insgesamt dann
als z, = 2/RI-1 Z' D

¢ Die Berechnung der Existenzwahrscheinlichkeit p/( E | y1 " eines ein-
zelnen Représentanten erfolgt durch Marglnahslerung anhand von
(5.29) und (530). Hierbei ergeben sich als Summanden neben den
2IRI=1 Werten p; durch die Summation iiber dj in weitere Wer-
te. Fiir alle Terme mit dy = rj, in denen neben Elzi auch E;j in g,’c
gegeben ist, ergibt sich der Summand p;. Der Wert p; kann hierbei
kombinatorisch iiber alle restlichen Existenzvariablen fiir Repriasen-

tanten ¢ {r;,r;} insgesamt 2/*!-2 mal auftreten.

Basierend auf diesen Uberlegungen ergibt sich die normierte posteriore
Existenzwahrscheinlichkeit p(E

il A

T . o ) .
k17 k) eines Reprdsentanten r; somit als

s, ) 2 2 )
p(Ekl yrk) - IR
IRI-2 . IRI
_2 (p +X lp]) 1 Lo Pi | 543
- - R - SR
2Rt 20 2

Die Wahrscheinlichkeiten p; haben im einfachen Modell der prioren Asso-
ziation dabei die Form

(5.44)

pi ~ P;{ri 'PT'p(EI? _Al:k—l) ’

in welcher pi’i die Wahrscheinlichkeit der pradizierten Beobachtung dar-
stellt. Der Wert dieser Wahrscheinlichkeit hdngt von der konkreten Zuord-
nung d = r ab. Flir Zuordnungen dj. = r;, bei denen die Beobachtung j in
hohem Mal$ den Attributwerten des Reprasentanten r; dhnelt, wird dieser
Faktor fiir r; grof im Gegensatz zu den Faktoren fiir die restlichen r; # r;.
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Dies spiegelt sich auch in p; bzw. den verschiedenen p; wider. Damit nimmt
der Term p,/z| < pj einen Wert nahe 1 an, wodurch p(E; f/l k) 1(1+1)
insgesamt ebenfalls Werte nahe 1 annimmt. Sind Beobachtung und Repré-
sentant allerdings hinreichend unéhnlich (dj # r), so verschwindet dieser
Term nahezu, und p(E}|y, )= 3(1+0) ergibt sich als Wert nahe 0.5.

In Konsequenz ergeben sich die folgenden beiden Schlussfolgerungen aus
obiger Betrachtung: bei Anwendung des einfachen Modells im Aktualisie-
rungsschritt der Datenassoziation nimmt die Existenzwahrscheinlichkeit
des aktuell beobachteten Reprasentanten einen Wert nahe 1 an, wobei seine
priori Existenzwahrscheinlichkeit hierbei nur einen geringen Einfluss hat.
Weiterhin nehmen die Existenzwahrscheinlichkeiten aller im betrachteten
Zeitschritt nicht beobachteten Reprdsentanten Werte nahe 0.5 an.

Die gleiche Betrachtung wurde nun erneut unter Verwendung des kom-
plexeren Modells der prioren Assoziation durchgefiihrt. Auch hier
ergibt sich fiir die posteriore Existenzwahrscheinlichkeit eines einzelnen
Reprisentanten eine zu dhnliche Struktur. Zu den Termen p; kommen
als Wert fiir die gemeinsame Existenz- und Assoziationswahrscheinlichkeit
p( € DI’C | 21: k) allerdings noch weitere Terme hinzu, fiir alle elrcj =1in ¢, (mit
j # i). Diese Terme héngen von den entsprechenden prioren Existenzwahr-
scheinlichkeiten p(EIZj | 7. k—l) der Représentanten r; ab und sind {iber die
Wahrscheinlichkeit pr einer Falschassoziation skaliert. Durch die Marginali-

sierung treten in den posterioren Existenzwahrscheinlichkeiten einzelner
Reprasentanten weiterhin Terme auf, in denen die Wahrscheinlichkeiten
p e ! prédizierter Beobachtungen anderer Reprisentanten enthalten sind.
Die posterioren Existenzwahrscheinlichkeiten hdangen somit formal von den
prioren Existenzwahrscheinlichkeiten und Beobachtungswahrscheinlich-
keiten aller r; in R ab.

Nimmt man vereinfachend gleiche priore Existenzwahrscheinlichkeit fiir
alle Reprédsentanten an, so ergibt sich mit dem komplexeren Modell der
prioren Assoziation die normierte posteriore Existenzwahrscheinlichkeit

E} |21:k) als

Yri yr; 1
1
5 TR S— 1+Lyr)-(2-ﬂ+(|7z|—1))) . (5.45)
erER pkj Zq#r, Py PE

Dabei wird die dhnliche Struktur zu (5.43) sichtbar. Der Term p;/ Z‘Rl pj
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ist fiir das komplexere Modell durch d1e normierte pradizierte Beobach-
tungswahrscheinlichkeit p k /Z, eR p k ! ersetzt und um einen weiteren,
positiven Summanden erginzt. In Analogie zum einfachen Modell nimmt
dieser Term Werte nahe 1 an, falls die Beobachtung y 7. in hohem MaR den
Attributwerten des Reprdsentanten r; dhnelt (dy = rl) Die posteriore Exis-
tenzwahrscheinlichkeit von r; nimmt dann ebenfalls einen Wert nahe 1 an.
Fiir undhnliche Beobachtungen mit dy. # r; verschwindet der Term nahezu,
und der zweite Summand dominiert die Summe. Allerdings nimmt auch die-
ser im Falle undhnlicher Beobachtungen Werte nahe 0 an, in Abhéngigkeit
vom Verhiltnis 2Z o L und der Anzahl an Reprisentanten [R| im Weltmodell. Je
groBer pr im Verhéltnis zu pr ist, desto gréoBer wird der zweite Summand
— absolut sind die Werte allerdings immer noch relativ nahe an Null. Die
Abweichung von Null fiihrt allerdings dazu, dass sich beim komplexeren
Modell der prioren Assoziation posteriore Existenzwahrscheinlichkeiten > %
ergeben. In einer Simulation mit 5 Repriasentanten und einem Verhéltnis
pr =0.4- pr ergeben sich z. B. Werte von 0.55 fiir Reprasentanten, die undhn-
lich zur Beobachtung sind, wenn die prioren Existenzwahrscheinlichkeiten
als gleich angenommen werden.

Zusammenfassend ergeben sich somit unter Verwendung beider Modelle
der prioren Assoziation dhnliche Ergebnisse fiir die durchgefiihrte Untersu-
chung, ndmlich dass:

* die Existenzwahrscheinlichkeiten p(E;’ | . k) von Reprédsentanten nicht
auf Werte > 0.5 abfallen, '

¢ die Existenzwahrscheinlichkeit der in einem Zeitschritt beobachteten
Entitdt Werte nahe 1 annimmt, ohne dass ihre priori Existenzwahr-
scheinlichkeit hierauf groBen Einfluss hitte, und

¢ die Existenzwahrscheinlichkeiten der in einem Zeitschritt nicht beob-
achteten Entitdten sehr schnell auf Werte nahe 0.5 sinken.

Damit zeigt das bisherige Vorgehen zur Datenassoziation in der objektori-
entierten Umweltmodellierung zusammen mit den vorgeschlagenen Mo-
dellen einige Eigenheiten, die sich nicht notwendigerweise mit der intuitiv
erwarteten zeitlichen Entwicklung der Existenzwahrscheinlichkeiten von
Reprédsentanten decken.
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5.2.4 Alternativer Ansatz zur Assoziation

Als Konsequenz aus den oben genannten Nachteilen wird in dieser Arbeit
ein alternativer Ansatz zur Berechnung der Existenzwahrscheinlichkeiten
umgesetzt. Dieser Ansatz erweitert bzw. modifiziert das bisherige Vorgehen
zur Datenassoziation in der objektorientierten Umweltmodellie-
rung. Ziel dieser Erweiterung ist es dabei, vor allem die sich ergebende
zeitliche Entwicklung der Existenzwahrscheinlichkeiten von Reprédsentan-
ten mehr der intuitiven Erwartung an diese anzupassen, wie sie z.B. in
anderen Vorarbeiten zum objektorientierten Umweltmodell (z. B. [Heil0l)
beschrieben wurde. Im Speziellen soll die Berechnung der aktuellen Exis-
tenzwahrscheinlichkeit eines Reprasentanten dabei signifikant von seiner
prioren Existenzwahrscheinlichkeit abhdngen. Weiterhin sollen die Existenz-
wahrscheinlichkeiten fiir nicht beobachtete Repriasentanten allméhlich in
Abhingigkeit des definierten Alterungsfaktors abfallen und auch Werte klei-
ner 0.5 annehmen kdnnen.

Dass der bisherige Ansatz zur Datenassoziation ein anderes Verhalten
zeigt, liegt vor allem in der Annahme von nur einer beobachteten Entitat
pro Zeitschritt begriindet, im Zusammenspiel mit dem Aufsetzen auf einem
Ansatz [Hor09], in welchem fiir jedes Objekt eine Beobachtung pro Zeit-
schritt angenommen wird. Folglich beschreibt im Ansatz von die
Tatsache, dass ein Objekt in einem Zeitschritt nicht beobachtet wird, ein
Fehlen dieses Objekts. Eine derartige Beobachtung soll somit in einer deut-
lich verringerten Existenzwahrscheinlichkeit fiir dieses Objekt resultieren.
Unter der Annahme von nur einer Beobachtung pro Zeit-, und vor allem,
pro Verarbeitungsschritt besitzt die Nichtbeobachtung eines Objektes in
einem Zeitschritt allerdings eine stark verdnderte Semantik. Die Nichtbe-
obachtung beschreibt hierbei nur die Tatsache, dass das Objekt nicht im
Fokus der aktuellen Beobachtung stand, jedoch kein grundsétzliches Fehlen
des Objekts. Denn das Objekt kann jederzeit im Fokus einer der néchsten
Beobachtungen stehen, ohne jemals gefehlt zu haben. Allein die Nichtbe-
obachtung eines Objektes iiber einen ldngeren Zeithorizont hinweg stellt
einen Indikator fiir dessen Fehlen dar. Dieser grundsatzliche Unterschied
zwischen den Annahmen fiir die objektorientierte Umweltmodellierung
und dem Ansatz in soll in dieser Arbeit nun durch Anpassung der
bisherigen Datenassoziation Beachtung finden.
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Dazu muss zunédchst die gemeinsame Berechnung der Existenz- und Asso-
ziationswahrscheinlichkeiten in Gleichung betrachtet werden. Diese
stellt die Grundlage fiir die Berechnung sowohl der Assoziationsverteilung
iiber alle Reprdsentanten als auch der Existenzwahrscheinlichkeit der ein-
zelnen Reprisentanten dar. Uber den Faktor der pridizierten Messungen
werden in dieser Gleichung die Existenzwahrscheinlichkeiten aller derjeni-
gen Reprédsentanten abgewichtet, die nicht hinreichend dhnlich zur betrach-
teten Beobachtung sind. Dieses Vorgehen ist angemessen zur Berechnung
der Assoziationsverteilung. Unter der Annahme von nur einer Beobachtung
pro Zeitschritt ist dieses Vorgehen aus dargelegten Griinden allerdings nicht
zielfiihrend fiir eine Berechnung der aktualisierten Existenzwahrscheinlich-
keiten. Daher wird in dieser Arbeit ein alternatives Vorgehen zur Berechnung
der Existenzwahrscheinlichkeiten gewihlt, bei welchem eine separate Ak-
tualisierung der Existenzwahrscheinlichkeiten in einem Schritt nach der
Berechnung der Assoziationsverteilung erfolgt. Die Assoziationsverteilung
wird weiterhin nach auf Basis der gemeinsamen Existenz- und Asso-
ziationswahrscheinlichkeit berechnet, allerdings ohne in die aus der
gemeinsamen Verteilung marginalisierten Existenzwahrscheinlichkeiten

| A ) zu verwenden, da diese wie dargelegt nicht mit der getroffenen
Annahme von nur einer Beobachtung Verelnbar sind. Zur Berechnung der As-
soziationswahrscheinlichkeit mittels (5.31) wird stattdessen vereinfachend
angenommen, dass die marginalisierten Existenzwahrscheinlichkeiten hier
keinen Einfluss haben, indem z. B. alle p(E r k) als gleich angenommen
werden. Damit ergeben sich die Assoz1at10nswahrschelnhchkelten p? " "als
proportional zur gemeinsamen Wahrscheinlichkeit von D} und E, d. h.

i ~ p(E D;

7. k) : (5.46)

Diese gemeinsame Wahrscheinlichkeit kann wie bisher durch Marginalisie-
rung mit E; anhand von (5.29) berechnet werden, so dass insgesamt gilt:

) (5.47)

zlzk) - )y P (ek’ Di|?

o, Ti-1 Ti+1 "R
€€l e e e

dr
p{ ~ p(EL D}

Die so erhaltenen Werte miissen anschliefSend noch tber alle r in R nor-
miert werden (was beim Vorgehen nach [Hor09] unter Verwendung der
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marginalisierten Existenzwahrscheinlichkeiten erfolgt wére). Bei Nutzung
des einfachen Modells der prioren Assoziation, welches nur Einfliisse
des betroffenen Repriasentanten auf die gemeinsame Wahrscheinlichkeit
ple.d k) beriicksichtigt, ergibt sich die Assoziationswahrscheinlichkeit ei-
nes Reprasentanten zur Beobachtung y ) dann als

pgr _ pzrl p(Elrc ylk 1) (5.48)
rgR pk ( lk 1)
J

also als normiertes Produkt aus der Wahrscheinlichkeit der Messung eines
Reprédsentanten im pradizierten Messmodell mit seiner prédizierten Exis-
tenzwahrscheinlichkeit. Durch die Normierung ist der Wert unabhéngig von
der Trefferwahrscheinlichkeit pr. Beim komplexeren Modell der prioren
Assoziation gilt

Vr; il A il A
oope2prep(BLND ) e Y, L PEL )
pZ _ k ( k1Zy:k-1 Tj#Ti k _1.k—1) | (5.49)

I G { IR WC )

rieR
und es wird ersichtlich, dass einerseits die Wahrscheinlichkeiten fiir Treffer
pr sowie fiir Falschalarme pr eine Rolle spielen (bzw. ihr Verhéltnis) und an-
dererseits auch die Existenzwahrscheinlichkeiten anderer Reprdsentanten
bei der Assoziation einer Beobachtung zu r; beriicksichtigt werden.

Die Aktualisierung der Existenzwahrscheinlichkeiten erfolgt schlielich
auf Basis der berechneten Assoziationswahrscheinlichkeit pgr analog zur
Aktualisierung der Attributwahrscheinlichkeiten in (5.28). Hierbei wird fiir
alle Reprasentanten r, die einen Anteil pgr > 0 an der Beobachtung haben,
eine gewichtete Summe gebildet, in welche die beiden Fille einflieen, dass
die Entitédt entweder beobachtet wurde oder nicht, jeweils gewichtet tiber
p,‘jr bzw. 1— pir. Fiir den Fall einer Nichtbeobachtung wird dabei die pradi-
zierte Existenzwahrscheinlichkeit genutzt. Fiir den Fall, dass die Entitit tat-
sdchlich beobachtet wurde, wird eine gefilterte Existenzwahrscheinlichkeit
p(E]rC" \D;{) angenommen, die per Definition auf 1 gesetzt wird. Dabei wird
angenommen, dass eine Entitét, die detektiert wurde, auch mit Sicherheit
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existiert - und daher die Existenzwahrscheinlichkeit ihres Reprdasentanten
auf 1 gesetzt werden sollte unter der Voraussetzung, dass die Entitdt durch
eine Beobachtung erfasst wurde. Dies entspricht dem Vorgehen, die Mes-
sunsicherheit in einem reinen Detektionsmodell, welchem ein Assoziations-
modell vorgeschaltet ist, auf Null zu setzen. Mit diesem Vorgehen ergibt sich
dann die aktualisierte Existenzwahrscheinlichkeit fiir einen Reprdsentanten
rals

D)

Prad. Existenz

p(E

3y) = P pEIDY + (1-p) - p(EL
——
Beobachtete
Existenz

pi +(1-p) p(EL

7, k_l) . (5.50)

5.2.5 Demonstration der Datenassoziation

Um die grundsétzliche Funktionsfihigkeit des wie vorgestellt erweiterten
Ansatzes zur Datenassoziation mit den vorgeschlagenen Modellen der prio-
ren Assoziation zu demonstrieren, wurde eine Simulation durchgefiihrt. Zu
diesem Zweck wurde ein abstraktes Szenario angenommen, in welchem
Entitdten vereinfachend tiber nur zwei Attribute beschrieben werden, ndm-
lich ein diskretes und ein stetiges Attribut. Dabei wurde fiir das diskrete
Attribut ein ordinal skaliertes Merkmal gewahlt und fiir das stetige ein ver-
hiltnisskaliertes Merkmal. Als ordinales Attribut a,lC wird hier beispielhaft
die Farbe einer Entitdt verwendet, beschrieben {iber symbolische Werte f;
(wie rot, orange, gelb, etc.), die anhand ihrer korrespondierenden Frequen-
zen im Farbspektrum geordnet werden kénnen. Als stetiges Attribut ai wird
beispielhaft die Lange der Entitdt verwendet.

Betrachtung der Informationsalterung

Zur Demonstration der Datenassoziation wurden zunéchst fiinf Entitéten si-
muliert, welche durch die Repridsentanten ry, 2, 73, 74 und 75 im Weltmodell
reprasentiert werden. Die Entitdten werden dabei zu verschiedenen Zeit-
punkten f; beobachtet. Die durch r, dargestellte Entitdt wird beispielsweise
im Zeitschritt #; mit kK = 2 zum ersten Mal beobachtet, und dann erneut
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im Zeitschritt k = 3T} Im Zeitschritt k = 2 wird dementsprechend ein neu-
er Reprisentant initialisiert, welcher dann tiber die Zeitschritte k = 3 bis
k = 5 durch Alterung zeitlich fortgeschrieben wird. Dies ist in Abbildung
1] dargestellt. Die Initialisierung (5.1a) erfolgt dabei auf Basis der Beob-
achtung 7, In den folgenden zwei Zeltschrltten - | ohne erneute
Beobachtung altern die Attribute, wobei hier als Alterungsfaktor fiir die Exis-
tenzwahrscheinlichkeit ein Wert von . = 0.95 angenommen wurde. Die
zeitliche Fortschreibung der deskriptiven Attribute erfolgt fiir das ordinale
Farbattribut unter Verwendung des Transitionsmodells mit einem
Alterungsfaktor von f,1 = 0.975. Das kontinuierliche Langenattribut wird
anhand von und fortgeschrieben, wobei ein mittelwertfreies
Systemrauschen v mit o, = 0.02m angenommen wurde. In Abbildung|5.1¢]
sind die prioren Verteilungen der Attribute des Reprasentanten r» fiir den
Zeitschritt k = 5 dargestellt, und das Absinken der Existenzwahrscheinlich-
keit p( ?) vom Initialwert 1 auf einen Wert von 0.86 wird deutlich. Dies
entsprlcht dem durch den alternativen Ansatz der Assoziationsberechnung
intendierten Verhalten einer langsamen, stetigen Abnahme der Existenz-
wahrscheinlichkeit, wenn eine Entitdt iiber mehrere Zeitschritte hinweg
nicht beobachtet wird. Weiterhin ist in[5.1dauch die Zunahme in der Unsi-
cherheit des Langenattributs auf einen Wert von 0'?2 =0.02m zu erkennen.

Betrachtung der Datenassoziation

Im Zeitschritt k = 5 erfolgt als Resultat der Datenassoziation eine Aktualisie-
rung des Reprdsentanten r» durch die Beobachtung 2/5. In der Simulation
wird dabei das einfache Modell der prioren Assoziation verwendet.
Grundlage fiir die Berechnung der Datenassoziationsverteilung pfr sind
nach (5.32) und (5.48) die prloren Existenzwahrscheinlichkeiten p(E;') so-
wie die Attributverteilungen 25 aller Représentanten r; in R bezughch der
Berechnung der prédizierten Messverteilungen. In Abbildung[5.2]sind die-
se Ausgangswerte fiir die Reprasentanten r; (5.2a), r3 und 4
dargestellt. Weiterhin zeigt die Abbildung in[5.2d]zum Vergleich die in der
Beobachtung i’s enthaltenen Messungen fiir das Farb-Attribut aé sowie fiir

1 Konkrete Zeitschritte ¢ werden in dieser Arbeit verkiirzend durch die Angabe des Werts fiir
k spezifiziert, z. B. k =5 — dies ist gleichbedeutend mit der Notation 5.
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Existenz Farbe Lange
p(e) pla') pla
1.0 1.0 40
0.5 0.5 38
0.0 0.0 a 10 2/
. e V-V T T 1 T _ ] . Y oat/m
1 0 L /s fi s [o 0.0 0.2 0.4
(a) Initiale Attributverteilungen fiir Représentant r» in Zeitschritt k = 2
Existenz Farbe Linge
p(e) pla') p(a’
1.0 1.0 40
30
0.5 0.5 20
0 | vl
0.0 e Tt T ] : L a’/m
10 L s i s fo 0.0 0.2 0.4
(b) Attributverteilungen fiir Représentant r; in Zeitschritt k = 3
Existenz Farbe Lange
p(e) p(a') pla
1.0 1.0 40
0.5 0.5 %8
| | 1| SVAN :
0.0 e O r—r_—T—Ta ' L a°/m
10 L fs i s S 0.0 0.2 0.4
(c) Priore Attributverteilungen fiir Reprasentant r» in Zeitschritt k =5
Existenz Farbe Lange
p(e) pla') pla
1.0 1.0 38
0.5 0.5 20
1|10 2
0.0 e a : - oa’/m
1 0 L /s i fs fo 0.0 0.2 0.4

(d) Posteriore Attributverteilungen fiir Représentant r, in Zeitschritt k =5

Abbildung 5.1: Szenario fiir die Demonstration der Datenassoziation. Darge-
stellt ist die Entwicklung von Reprédsentant r tiber 4 Zeitschritte mit Initia-
lisierung in k = 2 und Alterung iiber die Zeitschritte k = 3,4,5. In Zeitschritt
k = 5 wird r» weiterhin durch eine Beobachtung aktualisiert (Ergebnisse
eines Aktualisierungsschrittes in griin dargestellt).
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Existenz Farbe Linge
p(e) p(a') pla
1.0 1.0 %8
0.5 0.5 20
0f A\ .
0.0 e 0.0 T T T - * a’/m
1 0 L /s fi s Jo 0.0 0.2 0.4
(a) Priore Attributverteilungen fiir Reprasentant r; in Zeitschritt k =5
Existenz Farbe Lange
ple) p(a') pla’)
1.0 1.0t - 40
30
0.5 0.5F 20
10 A
0.0 e PSPPI : L a’/m
10 h b i i s [ 0.0 0.2 0.4
(b) Priore Attributverteilungen fiir Reprasentant r3 in Zeitschritt k =5
Existenz Farbe Léange
ple) pla') (@)
1.0 1.0 %8
0.5 0.5 20
0 a| " 2/
0.0 e T T T w1 i ] : toa’/m
10 fi o s fi 5 S 0.0 0.2 0.4
(c) Priore Attributverteilungen fiir Représentant r4 in Zeitschritt k =5
Farbe Liange
pla’) pl@)
1.0 %8
0.5 20
1|10 2
0.0 T—r—r—7 . —r_T14a - a‘/m
Lo s i s fs 0.0 0.2 0.4

(d) Messwerte der Beobachtung j A in Zeitschritt k = 5 fiir die Attribute Farbe
und Léange, dargestellt als Vertellungen mit Messunsicherheiten.

Abbildung 5.2: Demonstration der Datenassoziation. Dargestellt sind prio-
re Attributverteilungen fiir die Reprasentanten rj, r3 und r4, welchen in
Zeitschritt k = 5 zusammen mit dem Reprédsentanten r, die dargestellte
Beobachtung zuzuordnen ist.
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das Langen-Attribut 2. Die Messwerte ! = f3 und y2 = 0.18m sind dabei
als Verteilungen dargestellt, unter Verwendung der in der Simulation ge-
nutzten Messabweichungen, ndmlich einer Sicherheit von o4 = 95% bei der
Messung von Farbmerkmalen sowie einer Messunsicherheit von o =0.01m
fur die Lingenmessung.

Mit den dargestellten Werten ergibt sich fiir die Datenassoziation im Zeit-
schritt k = 5 eine Zuordnung ds mit p (D;*) ~99.6%. Unter Verwendung
dieser Zuordnung ds erfolgt dann eine Aktualisierung des Représentanten
r2, deren Ergebnis in Abbildung[5.1d|dargestellt ist. Dabei ist zu erkennen,
dass die Existenzwahrscheinlichkeit wie gefordert bei Beobachtung der re-
prasentierten Entitdt einen Wert nahe 1 annimmt. Weiterhin werden die
Attributverteilungen gemall den aktuellen Messwerten fiir die reprédsentier-
ten Merkmale angepasst.

Diskussion

Das fiir den Zeitschritt k = 5 dargestellte Verhalten kann dabei als exempla-
risch fiir eine Demonstration der in der Arbeit erweiterten Datenassoziation
und Informationsverarbeitung in der objektorientierten Umweltmodellie-
rung angesehen werden. Es ergibt sich in dhnlicher Weise auch in den weite-
ren Zeitschritten, fiir welche die Simulation durchgefiihrt wurde. Auch bei
Verwendung des komplexeren Modells der prioren Assoziation ergeben sich
in der Simulation grundsétzlich dhnliche Ergebnisse, die das gewiinschte
Verhalten der erweiterten Datenassoziation demonstrieren.

Eine weitere Feststellung ldsst sich fiir den Fall der vereinfachten Model-
lierung von Entitdten tiber nur zwei Attribute treffen. Sie betrifft die zeitliche
Fortschreibung deskriptiver Attribute im Falle von geringen Werten fiir Alte-
rungsfaktoren bzw. groler Unsicherheiten in der Pradiktion in Kombination
mit Repriasentanten, die iiber viele Zeitschritte nicht beobachtet werden.
In dieser Situation kann die mit der Zeit auftretende Verbreiterung der At-
tributverteilungen dazu fithren, dass sich dhnliche Repriasentanten nicht
mehr ausreichend unterscheiden lassen. In diesem Fall ist dann auch die
Datenassoziation nicht mehr in der Lage, zwischen den Reprédsentanten
zu unterscheiden. Werden Reprasentanten durch eine gréere Anzahl von
Attributen charakterisiert, ist dieser Fall allerdings weniger wahrscheinlich.
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5.3 Informationsverwaltung

Das objektorientierte Umweltmodell stellt Informationen, welche tiber die
relevante Umgebung erworben wurden, weiteren Komponenten eines kogni-
tiven Systems zur Nutzung bereit. Um diese Aufgabe gewinnbringend und
mit entsprechender Informationsqualitdt ausfithren zu kénnen, miissen im
Umweltmodell kontinuierlich Operationen zur Verwaltung der erworbenen
Umgebungsinformationen durchgefiihrt werden. In dieser Arbeit werden
alle Operationen, welche sich mit der Verwaltung der im Weltmodell gespei-
cherten Reprdsentanten und ihrer Beziehungen untereinander beschéftigen,
zur Informationsverwaltung des Umweltmodells gezdhlt. Dies beinhaltet
auch die probabilistische Informationsverarbeitung [Ghe08]. Verwaltungs-
operationen des Weltmodells betreffen unter anderem die Erzeugung neuer
Reprdsentanten fiir bisher unbeobachtete Entitidten, das Loschen bzw. Ent-
fernen von nicht mehr als relevant betrachteten Reprasentanten sowie die
Verwaltung der Relationen zwischen den Reprdsentanten. Weiterhin wer-
den Qualitatspriifungen fiir Reprdasentanten und Relationen im Rahmen der
Informationsverwaltung durchgefiihrt, welche die Giite der reprasentier-
ten Umgebungsinformationen sicherstellen sollen, indem beispielsweise
Anforderungen an die formale Reprasentation, Konsistenz und Aktualitét
der Umgebungsinformationen umgesetzt werden. Auch die probabilisti-
sche Zuordnung von Reprédsentanten zu Konzepten gehort zur Informati-
onsverwaltung. Nachfolgend wird in diesem Abschnitt das Vorgehen der
objektorientierten Umweltmodellierung zur Informationsverwaltung vorge-
stellt. Dieses Vorgehen wurde dabei jeweils in den nachfolgend genannten
Vorarbeiten festgelegt. Diese Arbeit ergidnzt dieses festgelegte Vorgehen an
einigen Stellen nun um weitere Aspekte, z. B. in Bezug auf die Verwaltung
von Entitdtshypothesen. Weiterhin setzt sich diese Arbeit konzeptuell mit
der Verwaltung von Relationen auseinander.

5.3.1 Verwaltung von Reprasentanten

In der objektorientierten Umweltmodellierung wird der Zustand der beob-
achteten Umgebung durch das Weltmodell mit seinen Reprasentanten und
Relationen beschrieben. Deren Existenzwahrscheinlichkeit gibt dabei an,
fiir wie wahrscheinlich das Vorhandensein der entsprechenden Entitdten
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und Beziehungen in der realen Umgebung gehalten wird. Repriasentanten
kénnen somit als Hypothesen tiber die Existenz sowie die Merkmalsauspra-
gungen beobachteter Entitdten betrachtet werden.

In einer sich zeitlich &ndernden Umgebung miissen diese Hypothesen
dynamisch durch einen entsprechenden Prozess verwaltet werden. Die pro-
babilistische Informationsverarbeitung sorgt dabei fiir die Aktualisierung
der bestehenden Hypothesen. Weiterhin muss nun allerdings auch die An-
zahl der Hypothesen dynamisch an die aktuellen Verhéltnisse angepasst
werden. Treten z. B. in der betrachteten Umgebung bisher unbeobachtete
Entitdten auf, so miissen fiir diese Entitdten und ihre Merkmalsauspragun-
gen neue Hypothesen erzeugt werden. Gleichzeitig kann es passieren, dass
ab einem gewissen Zeitpunkt bestimmte bestehende Hypothesen aufgrund
von Umgebungsinformationen nicht mehr als giiltig betrachtet werden kén-
nen. In diesem Fall miissen die entsprechenden Reprédsentanten aus dem
Weltmodell entfernt werden. Diese Betrachtungen gelten analog auch fiir
die Relationen zwischen Repriasentanten.

Das Bestidtigen und Verwerfen von Hypothesen iiber die Existenz von
Entitdten und Beziehungen in der realen Welt erfolgt im Weltmodell auf
Basis des Existenzattributs. Sinkt z. B. der Wert des Existenzattributs eines
im Weltmodell enthaltenen Reprasentanten bzw. einer Relation unter einen
definierten Minimalwert ab, so wird das entsprechende Objekt aus dem
Weltmodell entfernt. Die Aufnahme neuer Reprasentanten ins Weltmodell
ist hingegen ein zweistufiger Prozess, welcher im nachfolgenden Abschnitt
detailliert beschrieben wird. Dabei wird zunédchst zur Reprédsentation einer
bisher unbeobachteten Entitét eine neue Entitdtshypothese erstellt, wel-
che die Merkmalsauspragungen der betrachteten Entitédt beschreibt sowie
eine Existenzwahrscheinlichkeit zugeordnet bekommt. Ubersteigt diese
Existenzwahrscheinlichkeit eine definierte Schwelle, so wird die Hypothese
als bestitigt angesehen und als neuer Repriasentant ins Weltmodell aufge-
nommen. Uber die Existenz neuer Relationen kann basierend auf den im
Weltmodell enthaltenen Reprasentanten entschieden werden.

Erzeugung neuer Reprasentanten

Um eine sich zeitlich &ndernde Umgebung modellieren zu konnen, muss
das Weltmodell unter anderem in der Lage sein, mit einer dynamischen
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Anzahl an repréasentierten Entitdten umzugehen. Ein wichtiger Aspekt, wel-
cher eng mit dem Problem der Datenassoziation verwoben ist, ist dabei die
Erzeugung zusitzlicher Reprdsentanten im Fall des Auftretens neuer, bisher
unbeobachteter Entitdten. Dieser Fall muss bereits in der Datenassoziation
beriicksichtigt werden, indem bei der Zuordnung von Beobachtungen zu
gegebenen Reprasentanten auch die zusétzliche Moglichkeit vorgesehen ist,
eine Beobachtung keinem der bisherigen Reprasentanten im Weltmodell zu-
zuordnen, sondern als neues Objekt auszuweisen. Die Datenassoziation der
objektorientierten Umweltmodellierung basiert auf dem von Horridge und
Maskell beschriebenen Ansatz. Dieser wurde fiir das Anwendungs-
gebiet der Verfolgung von Objektpositionen entwickelt und fithrt zusétzlich
zu den bekannten Objekten ein explizites Suchobjekt ein, stellvertretend
fiir bisher unbeobachtete Objekte. Das Suchobjekt wird bei der Berechnung
der Datenassoziation wie ein bekanntes Objekt behandelt und kann als
Hypothese iiber das Auftreten eines neuen Objekts verstanden werden.

In dieser Arbeit wird ein Ansatz zur Erzeugung neuer Repriasentanten
vorgeschlagen, welcher gegeniiber den Vorarbeiten zum objektorientier-
ten Umweltmodell leichte Anpassungen vornimmt. Diese
Anpassungen erfolgen in Analogie zur in dieser Arbeit vorgeschlagenen Er-
weiterung der Datenassoziation. Der in dieser Arbeit vorgeschlagene Ansatz
folgt dabei dem Vorgehen in [Hor09] und passt dieses fiir die objektorientier-
te Umweltmodellierung an. Wie oben erwihnt, wird dazu ein zweistufiger
Prozess genutzt, in welchem zundchst Hypothesen fiir unbekannte Entitdten
erzeugt werden und diese bei Bestdtigung dann als Repriasentanten ins Welt-
modell aufgenommen werden. Zu diesem Zweck hélt die Datenassoziation
in jedem Zeitschritt zusétzlich eine Hypothese fiir neue Beobachtungen
vor, analog zum Suchobjekt in [Hor09]. Diese Entitdtshypothese dient da-
bei als Stellvertreter-Reprdsentant fiir bisher unbeobachtete Entitdten und
besitzt Attribute fiir dieselben Qualitdten wie die Reprdsentanten im Welt-
modell. Im Falle des Auftretens einer unbekannten Entitédt ordnet die Da-
tenassoziation nun die entsprechende Beobachtung der Entitiatshypothese
zu (gegebenenfalls auch nur anteilig) und die Attribute der Entititshypo-
these werden entsprechend der beobachteten Messwerte aktualisiert. Dies
betrifft auch die Existenzwahrscheinlichkeit. Uberschreitet diese nun nach
Aktualisierung einen definierten Schwellwert, so wird die aktuelle Entitdtshy-
pothese samt all ihrer Attribute als vollwertiger Représentant ins Weltmodell
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aufgenommen. Fiir den nachfolgenden Zeitschritt wird dann eine neue
Entitdatshypothese angelegt. Ist die Existenzwahrscheinlichkeit dagegen zu
gering, so wird die aktuelle Entitdtshypothese im nachfolgenden Zeitschritt
probabilistisch weiterverarbeitet.

In den Vorarbeiten zum objektorientierten Umweltmodell
wird ein leicht von diesem Vorgehen abweichender Ansatz zur Erzeugung
neuer Reprédsentanten beschrieben. Hier wird nur fiir den Fall eines negati-
ven Ergebnisses der Datenassoziation, d. h. einer Riickweisung aller bisher
im Weltmodell enthaltenen Repriasentanten, eine neue Entitdtshypothese
erzeugt und mit initialen Attributwerten belegt. In einem der nachfolgenden
Zeitschritte muss diese Hypothese dann durch eine erneute Beobachtung
bestitigt werden und ihre Attribute miissen durch die Messwerte der Be-
obachtung aktualisiert werden, um als Reprdsentant ins Weltmodell aufge-
nommen zu werden. Der in dieser Arbeit vorgeschlagene, analog zu
angelegte Ansatz, stindig eine Entitdtshypothese vorzuhalten, bietet ge-
geniiber dem bisherigen Vorgehen [Baul0] den Vorteil, dass beim
Auftreten einer bisher unbeobachteten Entitét die Entitdtshypothese direkt
mit den beobachteten Merkmalsauspragungen aktualisiert und ins Weltmo-
dell aufgenommen werden kann.

Nachfolgend werden die Details der probabilistischen Verarbeitung der
Entitdtshypothese in dieser Arbeit beschrieben. Die Entitdtshypothese wird
hierbei als ry bezeichnet und durch den Index 0 symbolisiert. Zundchst wer-
den beim Anlegen einer neuen Entitdtshypothese die Attributverteilungen
mit vordefinierten Werten initialisiert. Die Werte reprdsentieren das Vor-
wissen {iber mogliche Ausprdagungen eines jeden Merkmals innerhalb der
betrachteten Doméne und sind in Form von A-priori-Verteilungen gegeben.
Details fiir eine mogliche Bestimmung solcher A-priori-Verteilungen wer-
den in Abschnitt[6.4.2]beschrieben. Auch fiir die Existenzwahrscheinlichkeit
wird ein Initialwert festgelegt, welcher die Unsicherheit iiber das tatsédchli-
che Existieren der entsprechenden Entitdt widerspiegeln soll. Anschliefend
wird die Entitdtshypothese in jedem Zeitschritt probabilistisch verarbeitet,
also zeitlich fortgeschrieben, anteilig mit der Beobachtung des Zeitschritts
assoziiert und entsprechend aktualisiert.

Im Ansatz von Horridge und Maskell weicht die zeitliche Fort-
schreibung der Existenzwahrscheinlichkeit des Suchobjekts leicht vom fiir
Reprédsentanten in Vorarbeiten etablierten Vorgehen ab. Hier wird mit ei-
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ner bestimmten Wahrscheinlichkeit auch die Moglichkeit berticksichtigt,
dass das Suchobjekt im aktuellen Zeitschritt nicht ein bereits in einem der
vorhergehenden Zeitschritte entdecktes Objekt beschreibt, sondern ein im
aktuellen Zeitschritt komplett neu entdecktes Objekt. Das Auftreten dieses
Falles wird dabei mit der Wahrscheinlichkeit p(E,” | ) gewichtet, welche das
Nicht-Existieren des Suchobjektes im direkt vorhergehenden Zeitschritt #;_;
beschreibt. Im entgegengesetzten Fall mit der Wahrscheinlichkeit p[E,Z"_l),
dass das Suchobijekt bereits existierte, wird diese Wahrscheinlichkeit wie
bisher mit einem vordefinierten Faktor gemindert. Beide Félle werden in
zur zeitlichen Fortschreibung der Existenzwahrscheinlichkeit des
Suchobjekts additiv kombiniert. Fiir die zeitliche Fortschreibung der Enti-
tatshypothese ry wird in dieser Arbeit das beschriebene Vorgehen in ange-
passter Form {ibernommen. Hierbei wird die Konvexkombination

p(EY) := p(EL) -p(E) + p(EL,) p(EL,) (5.51)
N—— N——
Gewichtung Gewichtung

gebildet, in welcher der Term p(E;’ ,) in zwei unterschiedlichen Rollen
auftritt. Dabei ist die Wahrscheinlichkeit einer im aktuellen Zeitschritt neu
beobachteten Entitét durch die initiale Existenzwahrscheinlichkeit p (E;°)
gegeben und die Wahrscheinlichkeit, eine in einem vorherigen Zeitschritt
neu entdeckte Entitdt weiter zu beobachten, durch die bisherige Existenz-
wahrscheinlichkeit p (E;” , ). Die Gewichtung bleibt unverandert gegeniiber
dem Vorgehen in [Hor09]. Insgesamt ergeben sich bei diesem Ansatz Wer-
te zwischen p(Ey’) und p(E;’ |) sowie im Speziellen Werte = p (E,’) fiir
p(ER) < p(ER).

Demselben Prinzip folgend, wird analog zu auch bei der Pradikti-
on der deskriptiven Attribute QZ’ der Entitdtshypothese ry die Moglichkeit
berticksichtigt, dass aktuell eine komplett neue Entitdt beobachtet wurde.
Dabei werden die aktuellen Attribute der Entitdtshypothese mit initialen
Attributwerten kombiniert, wobei letztere wieder mit der Wahrscheinlich-
keit p(E," ) der bisherigen Nicht-Existenz der Entitétshypothese gewichtet
werden, und erstere mit p(E,C"_l). An dieser Stelle sei angemerkt, dass fiir
stetige Attribute durch diese Kombination eine Zunahme der Komponen-
ten in ihrer Verteilung auftreten kann, so dass hier die Durchfiihrung einer
Komponentenreduktion sinnvoll sein kann.
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Die Assoziation der Entitdtshypothese zu einer Beobachtung erfolgt dann
nach dem in Abschnitt5.2.2]beschriebenen Schema. Auch die aktualisier-
te Existenzwahrscheinlichkeit kann anschliefend anhand der bestimmten
Assoziationsverteilung wie in[5.2.4]beschrieben berechnet werden. Dieser
aktualisierte Wert bildet nun die Grundlage fiir die Entscheidung tiber die
Aufwertung der Entitdtshypothese zu einem vollwertigen Reprdsentanten
des Weltmodells [Heil0]. Dies ist der Fall, wenn die aktualisierte Existenz-
wahrscheinlichkeit p(E,’) den Schwellwert y; {iberschreitet.

Fiir den Fall einer Aufwertung der Entitdtshypothese gehen nach
keine Anteile aus einer moglichen Fehldetektion ein. Umgesetzt fiir die Da-
tenassoziation im objektorientierten Umweltmodell bedeutet dies, dass im
Falle einer Aufwertung bei Aktualisierung der deskriptiven Attribute der
Entitidtshypothese in kein direkter Anteil der prioren Verteilung ein-
geht, sondern nur die Ergebnisse des Filterschritts berticksichtigt werden,
dquivalent zu pzr = 1. Wird dagegen die Entitdtshypothese nicht aufgewer-
tet, erfolgt die Aktualisierung der deskriptiven Attribute wie in Abschnitt
[6.2.1]beschrieben. Als Ersatz fiir eine aufgewertete Entititshypothese wird
anschlieBend eine neue Hypothese erzeugt und mit den fiir die Attribute
definierten Initialwerten belegt.

Weiterhin sei angemerkt, dass durch die Einfithrung der Entitdtshypothe-
se allgemein sowie im Falle einer Aufnahme eines neuen Reprasentanten
die Erweiterung einiger Vektoren der Datenassoziation, z. B. des Vektors der
Existenzwahrscheinlichkeiten e, sowie der Wertebereich der Assoziations-
variablen dj. notwendig wird.

5.3.2 Entfernen von Reprasentanten

Die Informationsverwaltung sieht neben der Erzeugung neuer Reprédsen-
tanten auch die Moglichkeit vor, nicht mehr relevante Reprasentanten zu
16schen, d. h. aus dem Weltmodell zu entfernen. Die Motivation hierfiir ist
eine Schlankhaltung des Weltmodells in dem Sinne, dass Repré-
sentanten entfernt werden, wenn sie als veraltet gelten. Die Alterung eines
Représentanten ist aufgrund der probabilistischen Informationsverarbei-
tung gleichbedeutend mit einer Zunahme der Unsicherheit in Existenzwahr-
scheinlichkeit sowie in deskriptiven Attributen des Reprdsentanten. Ein
schlankes Weltmodell bietet den Vorteil, dass Verarbeitungs- und Verwal-
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tungsoperationen mit weniger Aufwand durchgefiihrt werden kénnen. Dies
betrifft sowohl die Informationsverwaltung im objektorientierten Umwelt-
modell mitsamt der probabilistischen Informationsverarbeitung als auch
von anderen Komponenten des kognitiven Systems ausgehende Informati-
onsanfragen an das Umweltmodell.

Die Entscheidung dariiber, ob ein Reprasentant aus dem Weltmodell zu
I6schen ist, wird auf Basis seiner aktuellen Existenzwahrscheinlichkeit ge-
troffen. Ein Reprasentant r wird aus dem Weltmodell gelscht, wenn seine
aktualisierte Existenzwahrscheinlichkeit einen vorgegebenen Schwellwert
unterschreitet: p(E I’C) <Ye [Baul0]. Dies gilt ebenso fiir Re-
lationen, deren Verwaltung genauer im Abschnitt[5.3.4]beschrieben wird.

Abbildung[5.3|zeigt den Zusammenhang zwischen y, und dem Schwell-
wert y; fiir die Erzeugung neuer Reprédsentanten in der objektorientierten
Umweltmodellierung. Die gezeigte Kurve beschreibt dabei eine Hysterese.
Die Intension des gewadhlten Zusammenhanges ist es, dass Repréasentanten
nach ihrer Erzeugung nicht direkt wieder geléscht werden [HeilO], son-
dern sich ihnen die Moglichkeit bietet, durch eine erneute Beobachtung
der reprisentierten Entitdt innerhalb eines gewissen Zeitrahmens bestatigt
zu werden. Die Linge dieses Zeitrahmens hdngt dabei von den genutzten
Alterungsfaktoren S ab.

e’
) Loschen  Initialisierung
Ept :
|
|
olol Y.
By
0 }I/e 7]/r ’)I/i i P(E;zo)

Abbildung 5.3: Schwellwerte y; fiir das Erzeugen und vy, fiir das Loschen von
Reprisentanten als Hysterese, welche eine ausreichend groe Zeitspanne
zwischen beiden Ereignissen sicherstellen soll, sowie y; fiir das Auslésen
einer Wiederbestitigungsanforderung (nach [Heil0} ).

Weiterhin kann zusitzlich der Schwellwert y, genutzt werden, welcher
als ein Ausloser dient, um eine gezielte Wiederbestédtigung der Existenz
der reprdsentierten Entitdt durch eine Sensorbeobachtung zu veranlassen
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[Heil10]. Dies kann z. B. im Rahmen der Qualititspriifungen erfolgen.
Eine aktive Wiederbestédtigung setzt allerdings eine Anfrageschnittstelle zur
Sensorsteuerung des kognitiven Systems voraus.

Archivierung erworbener Informationen

Im Zusammenhang mit dem Entfernen von Reprdsentanten aus dem Welt-
modell stellt sich eine grundsitzliche Frage. Diese Frage ist, ob einmal erwor-
bene Umgebungsinformationen wieder verworfen, d. h. endgiiltig gel6scht
werden sollten, falls sie aktuell nicht mehr relevant erscheinen, oder ob
diese besser fiir eine mogliche spitere Verwendung nur ausgelagert werden
sollten, z. B. durch Archivierung.

Dass ein endgiiltiges Loschen nicht immer vorteilhaft ist, wird in Vorarbei-
ten zum objektorientierten Umweltmodell anhand des Beispiels motiviert,
dass aktuell nicht mehr beobachtbare Représentanten nach gewisser Zeit
wieder relevant werden konnen . Als ein Beispiel aus der Haushaltsdo-
méine wird dabei in konkret Geschirr genannt, welches sich fiir einen
Zeitraum in einer Spiilmaschine befindet. Wahrend dieser Zeit konnten die
Représentanten fiir diese Geschirrteile nun aus dem Weltmodell gel6scht
werden. Das Beispiel merkt weiterhin an, dass das Geschirr nach Ende des
Spiilvorgangs wieder aus der Spiilmaschine ausgerdumt werden muss. Zu
diesem Zweck kann das Wissen, dass sich die Geschirrteile in der Spiilma-
schine befinden, und welche Eigenschaften diese Geschirrteile besitzen,
wieder hilfreich sein.

Der Schlankhaltung des Weltmodells durch Léschen von veralteten Re-
prasentanten steht weiterhin der Erfahrungswert gegentiber, welcher ein
Repriasentant darstellt. Dieser ist in Form der tiber die relevante Umwelt
erworbenen Informationen im Repridsentanten gegeben, welche in den
Verteilungen seiner perzeptiven und deduktiven Attribute vorliegen. Fiir
zustandsbezogene, zeitabhédngige Attribute kann dies beispielsweise die
Position der dargestellten Entitdt zum entsprechenden Zeitpunkt sein, oder
auch ihr Alter (z. B. fiir Lebensmittel) oder aktuelle Verwendbarkeit. Auch
statische Attribute konnen einen Erfahrungswert darstellen, wie z. B. die
tatsdchlichen Abmessungen oder konkrete Farbe eines beobachteten Gegen-
standes, gegeniiber den im entsprechenden Konzept des Hintergrundwis-
sens modellierten allgemeineren Attributwerten. Unter Betrachtung dieses
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Erfahrungswerts bietet sich eine Archivierung bestimmter Reprdsentanten
als Alternative zu ihrer endgiiltigen Léschung aus dem Weltmodell an. Als
wie wertvoll spezifische Informationen tiber beobachtete Entitdten eines
bestimmten Typs betrachtet werden, hdngt von den konkreten Aufgabenstel-
lungen eines kognitiven Systems ab und kann bereits zur Modellierungszeit
des Systems definiert werden. Zu diesem Zweck ldsst sich in entsprechenden
Konzepten des Hintergrundwissens beispielsweise ein Individualitdtsfaktor
festlegen, welcher bestimmt, als wie wertvoll die durch Beobachtung einer
Entitédt des entsprechenden Typs erworbenen Informationen angesehen
werden. Als je wertvoller diese Informationen gelten, desto eher sollte ein
entsprechender Reprédsentant nicht endgtiltig aus dem Weltmodell gel6scht,
sondern archiviert werden.

Im objektorientierten Umweltmodell kénnen die Zustandshistorie sowie
zusdtzliche Mechanismen fiir eine Archivierung relevanter Repriasentanten
genutzt werden, welche in Abschnitt[5.4]genauer beschrieben werden.

5.3.3 Qualitatspriifungen

Im Weltmodell wird der beobachtete Umgebungszustand reprédsentiert. Die-
ser Zustand stellt dabei das Ergebnis der Fusion von Informationen dar,
welche von unterschiedlichen Sensoren, zu verschiedenen Zeitpunkten und
in wechselnden Situationen ermittelt werden kénnen. Bei dieser Heteroge-
nitdt kann nicht ausgeschlossen werden, dass erworbene Informationen
sich teilweise widersprechen, veraltet oder in Kombination nicht realisierbar
sind. Um solche Zustdnde im Weltmodell zu vermeiden, werden regelmé@Rig
Qualititspriifungen durchgefiihrt [Ghel0b]. Dabei wird zwischen
Konsistenzpriifungen, Giiltigkeitspriifungen, Relevanzpriifungen und Ak-
tualitdtspriifungen unterschieden [GhelOb].

Konsistenzpriifungen setzen semantische Einschrankungen an die mog-
lichen Konfigurationen einer Szene mit dem Ziel um, nur giiltige Umge-
bungszustinde im Weltmodell zu reprisentieren [Ghe08]. Dabei sollen un-
ter anderem grundlegende physikalische Gegebenheiten modelliert werden,
beispielsweise, dass Gegenstdnde nicht in der Luft schweben oder zwei Ge-
genstdnde nicht denselben Raum einnehmen kénnen. Konsistenzpriifungen
sollten bei jeder Integration neuer Umgebungsinformationen durchgefiihrt
werden, konnen aus Performanzgriinden allerdings auch periodisch an-
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gestollen werden. Neben Konsistenzpriifungen kénnen zur Wahrung der
Qualitdt der reprasentierten Umgebungsinformation weitere Priifungen
durchgefiihrt werden. Giiltigkeitspriifungen betreffen dabei die formale Kor-
rektheit der Informationsreprdsentation. Relevanzpriifungen betreffen die
Signifikanz neuer Umgebungsinformationen in Bezug auf die aktuellen Auf-
gaben des kognitiven Systems. Aktualitdtspriifungen betreffen schlieBlich
die Frage, ob die reprédsentierten Informationen noch aktuell sind und sto-
Ren gegebenenfalls eine Wiederbestitigung der Informationen an [Ghel0bl.
Alle Pritffungen werden dabei tiber entsprechende Regeln realisiert. Weitere
Details zu Qualitatspriifungen geben die entsprechenden Vorarbeiten von

Gheta et al. [Ghe08}[Ghel0b].

5.3.4 Verwaltung von Relationen

Die meisten bisherigen Veroffentlichungen iiber das objektorientierte Um-
weltmodell konzentrieren sich beim Thema Informationsverwaltung auf die
Verwaltung von Repréasentanten und deren Zuordnung zu den Konzepten
des Hintergrundwissens. Repriasentanten setzen dabei eine objektbasier-
te Strukturierung der iiber die Umgebung erworbenen Informationen um.
Relationen zwischen Repridsentanten werden in der objektorientierten Um-
weltmodellierung dagegen detaillierter nur im Kontext der Situationsanalyse
von Fischer betrachtet. Diese ist allerdings bereits als
eine dem Umweltmodell nachgelagerte Verarbeitungskomponente ausge-
legt. Um in dieser Arbeit eine moglichst allgemeine Darstellung des Themas
der Informationsverwaltung geben zu kénnen, flieBen an dieser Stelle einige
grundlegende Betrachtungen zur Verwaltung von Relationen in der objekt-
orientierten Umweltmodellierung ein. Diese Betrachtungen sind dabei an
den Prinzipien des objektorientierten Umweltmodells sowie am Vorgehen
zur Verwaltung von Reprisentanten orientiert. Weiterhin berticksichtigen
sie die grundlegenden Festlegungen von Metamodell bzw. Kern-Ontologie.
Diese erlauben z. B. eine strukturierte Betrachtung der Thematik im Hin-
blick auf unterschiedliche Szenarmodi fiir Relationen. Die in dieser Arbeit
angestellten Betrachtungen verbleiben allerdings bis auf einzelne Beispiele
ihrer Ausrichtung nach abstrakt. Eine tiefere Auseinandersetzung mit dem
Thema, z. B. in Bezug auf die konkrete Verwaltung einzelner Relationen mit
bestimmter Bedeutung, liegt auerhalb des Rahmens dieser Arbeit.



5.3 Informationsverwaltung 203

Unterscheidung von Relationen nach Szenarmodus

Prinzipiell lassen sich wie fiir Attribute auch bei Relationen verschiedene
Modi der Anwendung unterscheiden. Relationen konnen dabei in einem
perzeptiven, deduktiven oder semantischen Szenarmodus verwendet wer-
den. Fiir Relationen im perzeptiven Szenarmodus kann die Existenz einer
Beziehung zwischen Entitdten direkt iiber Sensoren erfasst werden [Fis12a].
Dies ist in der Praxis allerdings weniger hdufig der Fall. Haufiger muss tiber
die Existenz von Relationen auf Grundlage von Repridsentanten entschieden
werden unter Verwendung der Verteilungen ihrer perzeptiven und deduk-
tiven Attribute. In diesem Fall besitzen derart inferierte Relationen einen
deduktiven Szenarmodus. Sie dienen der Weiterverarbeitung von Informa-
tionen und kénnen beispielsweise als Basisvokabular zur Definition von
hoherwertigen Abstraktionen wie Aufgaben und Situationen genutzt werden
[Fis11]. Als Beispiele fiir solche deduktive Relationen lassen sich raumliche
Beziehungen nennen (»x steht auf y«, »x liegt links von y«) sowie Inklusions-
beziehungen (»x befindet sich in y«).

Schlieflich lassen sich noch Relationen mit semantischem Szenarmodus
unterscheiden, deren Existenz sich aus der Klassenzugehorigkeit von Repra-
sentanten ergibt. Diese Relationen verkorpern dabei Vorwissen, welches in
Form von Relationen zwischen Konzepten bereits im Hintergrundwissen
modelliert ist. Auf Reprasentanten, welche als Instanzen eines derartigen
Konzepts angesehen werden, gehen diese modellierten Relationen somit
automatisch tiber. Als Beispiele solcher semantischer Relationen lassen sich
Rollen und Funktionen nennen (»x dient als y«, »x besitzt Funktion y«) sowie
Teile-Ganzes Beziehungen (»x ist Teil von y«).

Erzeugung neuer Relationen

Die Erzeugung von Relationen ist Teil der Informationsverwaltung im objek-
torientierten Umweltmodell. Relationen werden dabei in Abhadngigkeit ihres
Szenarmodus erzeugt. Semantische Relationen ergeben sich beispielsweise
ereignisgetrieben aufgrund der Zuordnung eines Repriasentanten zu einem
Konzept. Perzeptive und deduktive Relationen stellen dagegen Aussagen
iiber bestimmte, in der beobachteten Umgebung vorliegende Beziehungen
zwischen Entitdten dar. Dementsprechend bilden die Eigenschaften dieser
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Entitdten, dargestellt als die Attribute von Reprédsentanten, die Grundlage
fiir die Entscheidung tiber die Erzeugung solcher Relationen.

Perzeptive Relationen Fiir perzeptive Relationen wird diese Entschei-
dung bereits in entsprechenden Sensorsystemen getroffen, also dem Um-
weltmodell vorgelagert. Dabei miissen dem Weltmodell alle notwendigen
Informationen zu einer zu erzeugenden Relation geliefert werden: Art und
Typ der Beziehung, die an ihr beteiligten Entitidten sowie die Eigenschaften
der Beziehung, inklusive der durch den Sensor bestimmten Existenzwahr-
scheinlichkeit. Art und Typ der Beziehung werden dabei in Form von im Hin-
tergrundwissen modellierten Relationskonzepten beschrieben. Die an der
Beziehung beteiligten Entitdten konnen entweder als Verweise auf bereits
existierende Reprdsentanten angegeben werden oder in Form von Beobach-
tungen. Im letzteren Fall miissen die beteiligten Reprasentanten im Weltmo-
dell durch Datenassoziation bestimmt werden. In Abhéngigkeit davon, ob
bereits eine Relation gegebener Art und Typs zwischen den identifizierten
Représentanten besteht, wird dann diese Relation entweder aktualisiert oder
eine neue Relation ins Weltmodell aufgenommen.

Deduktive Relationen Im Weltmodell selbst muss nur die Erzeugung
solcher Relationen betrachtet werden, welche im Hintergrundwissen als de-
duktiv ausgewiesen werden. Fiir die Erzeugung neuer deduktiver Relationen
lassen sich zunichst pro Zeitschritt auf Basis der Repréasentanten im Welt-
modell Relationshypothesen bestimmen, welche {iber Attribute beschrieben
werden. Das in diesem Kontext wichtigste Attribut ist die berechnete Exis-
tenzwahrscheinlichkeit der Relationshypothese. Uberschreitet diese einen
festgelegten Schwellwert ¥;, so wird die Relationshypothese als neue Relati-
on ins Weltmodell aufgenommen, anderenfalls wird sie verworfen. Um die
Existenzwahrscheinlichkeit einer deduktiven Relation berechnen zu kén-
nen, muss definiert werden, wie sich diese in Abhéngigkeit der Attribute
von Reprisentanten ergibt. Eine solche Festlegung erfolgt a priori im Rah-
men der Domdnenmodellierung, wenn entsprechende Relationskonzepte
fiir Typen von Beziehungen im Hintergrundwissen definiert werden. Die
Relationskonzepte enthalten dabei Bedingungen und Rechenvorschriften
fiir ihre Instanziierung, d. h. fiir die Erzeugung entsprechender Relationen.



5.3 Informationsverwaltung 205

Probabilistische Erzeugung von Relationen Um mit der probabilis-
tischen Informationsverarbeitung im Umweltmodell vertrédglich zu sein,
miissen die Berechnungsvorschriften zur Erzeugung von Relationen als
Funktionen iiber Zufallsvariablen gegeben sein. Diese Zufallsvariablen stel-
len die Attribute der beteiligten Repridsentanten dar. Als Ergebnis dieser
Funktionen wird die Existenzwahrscheinlichkeit einer Relation berechnet.

Die direkte Definition probabilistischer Kriterien fiir das Vorliegen von Re-
lationen ist nicht einfach zu bewerkstelligen. Diese Aufgabe kann selbst fiir
Dominenexperten unintuitiv und schwierig sein. Eine Méglichkeit, diesen
Prozess zu vereinfachen, besteht in einer Aufteilung der Berechnungsvor-
schriften in Anteile fiir eine probabilistische Vorverarbeitung einerseits und
darauf aufsetzende Entscheidungskriterien andererseits. Entscheidungskri-
terien stellen dabei Funktionen dar, welche iiber einem relevanten Definiti-
onsbereich Werte aus dem Intervall [0,1] annehmen.

So kann z. B. eine probabilistische deduktive Relation von Typ »nahe bei«
auf Basis der Positionen der zwei beteiligten Reprdsentanten definiert wer-
den. Um die Existenzwahrscheinlichkeit der Relation zu bestimmen, kénnen
zundchst die probabilistisch reprasentierten Positionskoordinaten in eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir den Abstand zwischen den beiden Re-
prasentanten umgerechnet werden. Der Abstand wird somit durch eine
Zufallsvariable probabilistisch reprdsentiert. Fiir den Abstand kann weiter-
hin ein nicht-probabilistisches Entscheidungskriterium angegeben werden,
welches bestimmt, ob eine Relation von Typ »nahe bei« zwischen den bei-
den betrachteten Reprdasentanten vorliegt. Dazu kann beispielsweise ein
Schwellwert genutzt werden, unterhalb dessen die Relation als vorliegend
angenommen wird. Dies entspricht einer gespiegelten und verschobenen
Stufenfunktion. Die Erwartung {iber das Vorliegen der Relation, gegeben als
Erwartungswert tiber die Entscheidungsfunktion bzgl. des probabilistisch
reprdsentierten Abstands, kann dann als Existenzwahrscheinlichkeit fiir die
Relation betrachtet werden. Auf diese Weise konnen z. B. rdumliche Relatio-
nen definiert werden, die in den Attributen von Reprédsentanten verankert
sind (vgl. Abschnitt[4.4.3).

Um nicht nur binére, sondern auch abgestufte Entscheidungen zu erlau-
ben, bietet sich die Verwendung einer Art Zugehorigkeitsfunktion (aus dem
Gebiet der unscharfen Mengen) als Entscheidungsfunktion an. Diese Funk-
tion kann dabei als ein gemischt diskret-stetiges Transitionsmodell dienen,
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welches die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung von Existenzwahr-
scheinlichkeit der Relation und dem Ergebnis der probabilistischen Vor-
verarbeitung darstellt. Die Existenzwahrscheinlichkeit kann in diesem Fall
durch Berechnung des Chapman-Kolmogorov Integrals dieser Transitions-
dichte mit dem Ergebnis der probabilistischen Vorverarbeitung bestimmt
werden. Dies entspricht der Berechnung einer erwarteten Zugehorigkeit
bzgl. des Vorverarbeitungsergebnisses.

Die Moglichkeit der oben beschriebenen Aufteilung stellt ein prinzipi-
elles Vorgehen zur Modellierung der Existenzwahrscheinlichkeit von Rela-
tionen dar. Fiir einfach definierbare Relationen, wie z. B. die obige »nahe
bei« Beziehung, kann dieses Vorgehen wie beschrieben angewendet wer-
den. Fiir nur komplexer beschreibbare Relationen kann es erforderlich sich,
dieses Vorgehen zu erweitern. Eine Moglichkeit ist es dabei, mehrere Teil-
Entscheidungskriterien zu definieren, die jeweils auf Basis einer probabilisti-
schen Teil-Vorverarbeitung basieren, und die Ergebnisse dieser Teilkriterien
dann unter Anwendung entsprechender Operatoren zu kombinieren. Zu
diesem Zweck konnen z. B. Operatoren der Fuzzy Logik genutzt werden.

Zur Erzeugung von Relationen (bzw. Relationshypothesen) eines bestimm-
ten Typs konnen in jedem Zeitschritt die im Weltmodell enthaltenen Re-
prasentanten gegen im Hintergrundwissen definierte Relationskonzepte
verglichen werden. Die berechnete Existenzwahrscheinlichkeit fiir eine Re-
lation lasst sich dabei als eine bedingte Wahrscheinlichkeit verstehen. Die
Wahrscheinlichkeit ist dabei bedingt auf die Existenz der beteiligten Repré-
sentanten. Die tatsdchliche Existenzwahrscheinlichkeit ergibt sich schliel3-
lich als das Produkt dieser bedingten Existenzwahrscheinlichkeit mit den
Existenzwahrscheinlichkeiten aller beteiligten Repriasentanten. Uberschrei-
tet diese tatsdchliche Wahrscheinlichkeit den Schwellwert y;, so wird die
Hypothese als neue Relation ins Weltmodell aufgenommen, anderenfalls
wird die Hypothese verworfen.

Die Erzeugung neuer semantischer Relationen erfolgt ebenfalls auf Grund-
lage der im Weltmodell enthaltenen aktualisierten Reprdsentanten, basie-
rend auf deren Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung. Wird diese erstmalig
fiir einen neu zum Weltmodell hinzugefiigten Reprdsentanten berechnet
oder @ndert sich fiir einen Repridsentanten das zugeordnete Konzept, so wer-
den Hypothesen tiber neue semantische Relationen fiir die entsprechenden
Reprédsentanten erzeugt. Die Existenzwahrscheinlichkeiten dieser Relations-
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hypothesen ergeben sich dabei aus den Unsicherheiten der Reprasentant-
zu-Konzept Zuordnung fiir das entsprechende Konzept. Liegen diese tiber
7i, so werden auch hier die Hypothesen als neue Relationen ins Weltmodell
aufgenommen, und anderenfalls verworfen.

Aktualisierung von Relationen

Neben der Erzeugung von Relationen z&dhlt auch die Aktualisierung existie-
render Relationen zu den Aufgaben der Informationsverwaltung. Da alle
in Relationen enthaltenen Informationen allerdings auf den Attributen der
Repridsentanten des Weltmodells basieren, bietet eine Aktualisierung von
Relationen durch eine probabilistische Informationsverarbeitung im All-
gemeinen keinen informationsbezogenen Mehrwert, z. B. im Sinne einer
reduzierten Unsicherheit. Dieselben Informationen lassen sich in gleicher
Weise durch die standardmif3ig ausgefiihrte Aktualisierung der Représentan-
ten und eine anschliefende Neuberechnung der Relationen gewinnen. Dies
betrifft auch die zeitliche Fortschreibung von Relationen. Allerdings gibt es
Anwendungsfille, in denen eine probabilistische Weiterverarbeitung von Re-
lationen aus anderen Griinden vorteilhaft sein kann, z. B. um eine Glattung
in der zeitlichen Entwicklung der Informationen zu erreichen [Fis16].

Fir die zeitliche Fortschreibung der Existenzwahrscheinlichkeit einer
Relation ergibt sich der exakte Wert durch Neuberechnung, nachdem die
zeitliche Fortschreibung aller Reprdsentanten im Weltmodell erfolgt ist. In
diese Berechnung gehen dann direkt die gealterten Attributverteilungen
und Existenzwahrscheinlichkeiten der Reprdsentanten ein. Fiir semantische
Relationen muss zuvor die Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung auf Basis
der aktualisierten Reprédsentanten ebenfalls neu berechnet werden.

Als Alternative kann ein approximativer Ansatz zur zeitlichen Fortschrei-
bung der Existenzwahrscheinlichkeit gewihlt werden, welcher analog zur
Alterung von Reprdsentanten ausgelegt ist. Bei diesem Ansatz muss fiir
jedes Relationskonzept ein entsprechender Alterungsfaktor definiert wer-
den, welcher die Abnahme der Existenzwahrscheinlichkeit der Relation
pro Zeitschritt beschreibt. Fiir die zeitliche Fortschreibung der Relation
wird ihre Existenzwahrscheinlichkeit dann zunéchst anhand dieses Alte-
rungsfaktors gemindert. Um ein einheitliches Vorgehen im Vergleich zur
Erzeugung von Relationen zu gewéhrleisten, muss die geminderte Existenz-
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wahrscheinlichkeit anschliefend noch mit den Alterungsfaktoren der an
der Relation beteiligten Reprasentanten multipliziert werden, der Abnahme
ihrer Existenzwahrscheinlichkeiten durch Alterung Rechnung tragend. Die
Alterungsfaktoren semantischer Relationen werden hierbei hdufig den Wert
1 annehmen, da die Existenz der Relationen bereits im Hintergrundwissen
modelliert wurde und somit als statisch angesehen werden kann. Dieser
alternative Ansatz ist allerdings in dem Sinne approximativ, als dass die
berechneten Werte nicht notwendigerweise mit den sich durch Neuberech-
nung ergebenden Werten iibereinstimmen miissen. Der Alterungsfaktor
einer Relation ist agnostisch z. B. fiir die Typen der an einer Relation beteilig-
ten Reprasentanten sowie fiir die zeitliche Fortschreibung der enthaltenen
deskriptiven Attribute. Dies fithrt zu einer Inkonsistenz der im Weltmodell
reprasentierten Informationen, welcher ein reduzierter Berechnungsauf-
wand fiir Relationen gegeniibersteht. Abhdngig vom Anwendungsfalls kann
dies eine gewtinschte Situation sein.

Entfernen von Relationen

Ein weiterer Punkt der Verwaltung von Relationen ist die Entfernung von
nicht mehr als relevant angesehenen Relationen aus dem Weltmodell. Dabei
lasst sich dasselbe Vorgehen wie bei Reprdsentanten anwenden: sinkt die
Existenzwahrscheinlichkeit einer Relation unter einen Schwellwert ¥, so gilt
diese als nicht mehr relevant und wird aus dem Weltmodell entfernt. Eine
durch einen weiteren Schwellwert ausgeloste Wiederbestétigung ist im Falle
von Relationen nur bedingt sinnvoll, da sich die Existenzwahrscheinlich-
keit einer Relation direkt aus den Attributen der beteiligten Reprdasentanten
ergibt. Sinnvoll konnte in einem solchen Fall das Durchreichen der Wieder-
bestatigungsanforderung an die beteiligten Reprasentanten sein. Weiterhin
miissen auch diejenigen Relationen aus dem Weltmodell entfernt werden,
welche sich auf Reprisentanten beziehen, die ihrerseits nicht mehr im Welt-
modell enthalten sind. Dies kann erfolgen, indem beim Entfernen eines
Repréasentanten aus dem Weltmodell zugleich alle Relationen entfernt wer-
den, an welchen der Repridsentant beteiligt war.

Aus dem Weltmodell entfernte Relationen werden, analog zu entfern-
ten Reprédsentanten, in der Zustandshistorie des Umweltmodells archiviert.
Auch fiir Relationen sind dabei anwendungsbezogene Unterscheidungen
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desjenigen Werts vorstellbar, welchen die Archivierung einer Relation eines
bestimmten Typs darstellt. Dieser Wert kann dabei a priori in den Relations-
konzepten hinterlegt werden. Beispielsweise kann die Information, dass sich
ein bestimmter Gegenstand innerhalb eines anderen Gegenstandes (z. B.
in einem Behdlter) befindet, hilfreich sein, wenn es gilt diesen ersten Ge-
genstand aufzufinden. Dies kdnnte in einer Situation auftreten, in welcher
zunédchst Reprdsentanten fiir beide Gegenstdnde im Weltmodell enthalten
sind und der erste Gegenstand zu einem gewissen Zeitpunkt in den anderen
Gegenstand gestellt wird. Dabei wird eine entsprechende »befindet sich in»
Relation erzeugt. Wird nun der erste Gegenstand iiber eine gewisse Zeitspan-
ne nicht mehr wahrgenommen, weil beispielsweise der zweite Gegenstand
nicht eingesehen werden kann, wird der entsprechende Reprasentant aus
dem Weltmodell entfernt. Bleibt die erstellte Relation durch Archivierung
erhalten, so kann diese nun zum Auffinden des ersten Gegenstandes genutzt
werden, beispielsweise wenn ein Nutzer nach diesem verlangt. Dieses Auf-
finden kann in der dargestellten Situation auch durch die Archivierung des
Représentanten fiir den ersten Gegenstand, samt seiner zuletzt bekannten
Position, gelost werden. Allerdings stellt die archivierte Relation in diesem
Fall eine Information mit hoherem Nutzwert dar.

Dieses Beispiel illustriert weiterhin, dass es ebenfalls ein gewinnbrin-
gender Ansatz sein kann, Relationen erst dann aus dem Weltmodell zu
entfernen, wenn keiner der beteiligten Reprasentanten mehr im Weltmo-
dell vorhanden ist. Diesem Prinzip folgend ist das Auffinden des ersten
Gegenstandes aus obigem Beispiel ebenfalls unkompliziert méglich. Die
Archivierung von Relationen in der Zustandshistorie erlaubt es ebenfalls,
aus den bisher aufgetretenen Relationen zu lernen. Dabei konnen z. B. hdu-
fig fiir Repriasentanten eines bestimmten Typs auftretende Relationen als
Vorwissen in die entsprechenden Konzeptklassen iibernommen werden.

Qualitatspriifungen fiir Relationen

Als letzten Punkt der Verwaltung von Relationen miissen diese wie Repra-
sentanten auch Qualitdtspriifungen unterzogen werden. Abgesehen von
Aktualitédtspriifungen lassen sich dabei dieselben Arten von Priifungen wie
bei Reprédsentanten anwenden. Die Ansétze fiir Relevanz- und Giiltigkeits-
priifungen kénnen dabei direkt auf Relationen tibertragen werden. Fiir Kon-
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sistenzpriifungen, durch welche semantisch ungiiltige Konfigurationen im
Weltmodell verhindert werden sollen, lassen sich einige fiir Relationen spe-
zifische Erweiterungen einfiihren. In den Relationskonzepten im Hinter-
grundwissen kdnnen dabei Eigenschaften der modellierten Beziehungen
hinterlegt werden wie Symmetrie, Anti-Symmetrie, Transitivitdt oder Anti-
Transitivitdt. Dass diese Eigenschaften auch durch die im Weltmodell ent-
haltenen Relationen zwischen Reprasentanten erfiillt werden, kann dann
durch entsprechende Konsistenzpriifungen sichergestellt werden.

Fiir antisymmetrische Beziehungen kann z. B. sichergestellt werden, dass
im Weltmodell nicht mehrere Relationen desselben Typs iiber derselben
Menge von Reprasentanten existieren. Dies gilt analog fiir antitransitive
Relationen. Fiir transitive Relationen konnte weiterhin umgesetzt werden,
dass implizite, sich aus der Transitivitdt der Beziehung ergebende Relationen
zwischen Reprisentanten auch explizit im Weltmodell enthalten sind.

5.3.5 Zeitlicher Ablauf

Die in diesem Abschnitt dargestellte Informationsverwaltung des objektori-
entierten Umweltmodells umfasst zahlreiche, teils voneinander abhéngige
Aufgaben. An dieser Stelle soll zusammenfassend ein moglicher zeitlicher
Ablauf der Operationen der Informationsverwaltung dargelegt werden, der
zum Vorgehen in dieser Arbeit passt. Dieser zeitliche Ablauf stellt eine Detail-
lierung des in Abschnitt[5.1.1]iiberblicksweise dargestellten Verarbeitungs-
schemas dar. Im Speziellen werden dabei Aspekte der Datenassoziation
und der Verwaltung von Relationen in das bisherige Verarbeitungssche-
ma integriert. Folgende Operationen werden dabei in einem Zeitschritt #;
nacheinander ausgefiihrt:

e Zeitliche Fortschreibung der Reprasentanten (inklusive der Entitéts-
hypothese ry) auf den aktuellen Zeitschritt #;
¢ Bei Vorliegen einer Beobachtung j/k fiir den aktuellen Zeitschritt:
- Berechnung der Datenassoziationsverteilung dj

- Anteilige Aktualisierung der Reprédsentanten (inklusive Entitéts-
hypothese) auf Basis der berechneten Assoziationsverteilung

- Gegebenenfalls: Aufwerten der Entitdtshypothese zum Représen-
tant im Weltmodell und Initialisierung neuer Entitdtshypothese
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e Entfernen von nicht mehr als relevant betrachteten Reprasentanten
aus dem Weltmodell

e Durchfithrung von Qualitétspriifungen fiir Reprdsentanten, welche
keine Informationen iiber deren Klassenzugehorigkeit benotigen (z. B.
Giltigkeitspriifungen, Aktualitdtspriifungen)

* Klassifizierung von Repriasentanten (Berechnung der Reprasentant-
zu-Konzept Zuordnung)

¢ Durchfiihrung von Qualitdtspriifungen fiir Reprasentanten mit Wissen
tiber Klassenzugehorigkeit (z. B. Konsistenzpriifungen, Relevanzprii-
fungen)

¢ Entfernen von Relationen, welche aktuell nicht mehr im Weltmodell
enthaltene Reprasentanten betreffen

 Aktualisierung der existierenden Relationen (z. B. durch Neuberech-
nung) auf Basis der aktualisierten Représentanten

- Gegebenenfalls: Entfernen nicht mehr relevanter Relationen

* Erzeugen neuer Relationen: Priifung, ob fiir geinderte oder neu auf-
genommene Repridsentanten weitere Relationen vorliegen

e Durchfiithrung von Qualitadtspriifungen fiir Relationen

Der dargestellte Ablauf stellt dabei zunéchst sicher, dass eine minimale Men-
ge von als relevant betrachteten aktualisierten, konsistenten und formal
gliltigen Reprasentanten im Weltmodell enthalten ist, bevor die auf die-
ser Menge von Reprédsentanten basierenden Relationen betrachtet werden.
Dieser Ablauf wird prinzipiell in jedem Zeitschritt wiederholt. Im Rahmen
von Laufzeitoptimierungen kénnen einzelne Schritte nur zu bestimmten
Zeitpunkten durchgefiihrt werden, wie bereits in Abschnitt[5.1.1]erldutert.
Zu diesen einzelnen Schritten zdhlen auch die Verarbeitungsoperationen
der adaptiven Umweltmodellierung, welche in spéteren Kapiteln vorgestellt
werden. Nachfolgend soll zunichst ndher auf das Thema des Entfernens von
Informationen aus dem Weltmodell eingegangen werden. Dies betrifft Fra-
gestellungen wie wann das Archivieren von zu entfernenden Informationen
niitzlich sein kann, vor allem in Bezug auf das Lernen von Erfahrungswerten.
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5.4 Speicherung von Erfahrungsinformationen

Mit Weltmodell und Hintergrundwissen besitzt das objektorientierte Um-
weltmodell zwei Komponenten, welche es einem kognitiven System erlau-
ben, aktuelle Informationen und Wissen bei Bedarf abzurufen sowie fiir
eine spétere Verwendung persistent abzulegen. Im Hintergrundwissen wird
dabei allgemeines Vorwissen gespeichert, welches statische Eigenschaften
der relevanten Umgebung sowie der auszufiihrenden Aufgabenstellungen
betrifft. Das Weltmodell reprédsentiert dagegen zu jedem Zeitpunkt den ak-
tuellen Zustand der beobachteten Umgebung. Verdnderungen an diesem
Zustand, und somit die Dynamik der betrachteten Umgebung, werden durch
die Speicherung vergangener Zustdnde mit dem jeweiligen Zeitbezug in ei-
ner Zustandshistorie realisiert [Ghe08]. Diese Zustandshistorie ermoglicht
dabei einerseits die Behandlung von Aufgaben, welche Informationen aus
verschiedenen Zeitabschnitten benétigen [Ghe08], und stellt andererseits
ein Protokoll der erworbenen Informationen dar. Diese Informationen lie-
gen in der Zustandshistorie jedoch zunéchst in roher, unaufbereiteter Form
vor. Aus der Zustandshistorie konnen jedoch die als wertvoll angesehenen
Informationen extrahiert und unter Verwendung entsprechender Lernpro-
zesse zu neuem domdnen- und aufgabenspezifischen Erfahrungswissen
aufbereitet werden [Ghel0a].

Auf ein Vorgehen zum Erwerb von klassenbezogenem Hintergrundwissen
fiir bisher nicht modellierte Entitétstypen wird im Kapitel[8| mit Bezug zur
adaptiven Umweltmodellierung eingegangen. In diesem Abschnitt sollen
zundchst Moglichkeiten vorgestellt und erértert werden, wie sich ein ko-
gnitives System durch Erwerb von Erfahrungswissen an seine Umgebung
anpassen und sich bei der Durchfithrung der ihm auferlegten Aufgaben
verbessern kann. In vorausgehenden Abschnitten wurde bereits im Rahmen
der Verwaltung von Reprédsentanten und Relationen die Moglichkeit ange-
sprochen, erworbenes Erfahrungswissen iiber relevante Entitédten fiir eine
langerfristige Aufbewahrung vorzusehen, beispielsweise durch Archivierung
oder Integration ins Hintergrundwissen des Umweltmodells. Diese Moglich-
keiten sollen an dieser Stelle durch eigene Ideen vertieft und strukturiert
diskutiert werden, unter Einbeziehung und Zusammenfassung der Aussagen
von Vorarbeiten zur objektorientierten Umweltmodellierung. Die Struktu-
rierung soll dabei anhand der Art der erworbenen Erfahrungsinformationen
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und den damit verbundenen Méglichkeiten und Orten zur Speicherung von
Informationen stattfinden. Es sei angemerkt, dass im Rahmen dieser Arbeit
keine Evaluierung der hier vorgestellten Uberlegungen durchgefiihrt wurde.

Arten von Erfahrungsinformationen und ihre Speicherorte

Die Représentation des Umgebungszustandes im Weltmodell unterliegt
wie bereits erwdhnt einer Anforderung zur Schlankhaltung. Umgesetzt wird
diese Anforderung durch das Entfernen von nicht mehr relevanten Reprasen-
tanten und Relationen aus dem Weltmodell. Weiterhin wird im Weltmodell
der Zustand zum aktuellen Zeitpunkt reprisentiert, die zeitliche Entwick-
lung dieses Zustands dagegen wird in der Zustandshistorie dargestellt. Diese
Zustandshistorie ist dabei Sammelbecken samtlicher {iber die Umgebung
erworbener Informationen und daher Ausgangspunkt fiir die Selektion und
Extraktion relevanten Erfahrungswissens. Als Senke solches aufbereiteten
Wissens bietet sich das Hintergrundwissen an. Hier kénnen einerseits exis-
tierende Konzepte um doménenspezifisches Erfahrungswissen erganzt oder
durch Unterklassenbildung spezialisiert werden. Andererseits kann hier
auch Wissen iiber einzelne, herausragende Entitidten in Form der bereits
erwihnten prioren Instanzen abgelegt werden.

Speicherorte Zusitzlich zu Weltmodell, Zustandshistorie und Hinter-
grundwissen bietet sich die Nutzung eines Kurzzeitspeichers als Speicherort
fiir aktuelle Erfahrungsinformationen an. Dieser Kurzzeitspeicher betrifft
Informationen, welche zwar aus dem Weltmodell entfernt wurden, in der né-
heren Zukunft aber mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit wieder relevant
werden konnen. Werden derartige Informationen in einem Kurzzeitspeicher
abgelegt, so konnen diese bei Bedarf schnell wieder zugegriffen werden.
Somit lasst sich insgesamt eine Art Speicherhierarchie fiir Zustandsinfor-
mationen umsetzen: an der Spitze steht das Weltmodell mit zeitaktuellen
Informationen, gefolgt von einem Kurzzeitspeicher fiir potentiell in der na-
hen Zukunft relevante Informationen. Ergidnzt wird die Hierarchie durch die
Zustandshistorie, welche alle bisher tiber die Umgebung erworbenen Infor-
mationen in Form eines Protokolls ungefiltert und unaufbereitet darstellt.
Vervollstdndigt wird die Hierarchie schlief8lich durch das Hintergrundwissen,
welches das liber einen aktuellen Anwendungsfall hinaus giiltige Erfahrungs-
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wissen persistiert. Zustandshistorie, Kurzzeitspeicher und Hintergrundwis-
sen iibernehmen dabei die Funktion der Archivierung relevanter erworbener
Informationen, welche aus dem Weltmodell entfernt wurden. Passend zu
diesen unterschiedlichen Arten von Informationsspeichern lassen sich auch
Arten besonders relevanter Erfahrungsinformationen identifizieren.

Einzigartige Entitaten Eine besonders relevante Art von Entitét stellen
dabei solche Entitdten dar, welche in der betrachteten Umgebung als einzig-
artig anzusehen sind. Dies betrifft Entitdten, welche klar unterscheidbare
Instanzen eines i. A. umfassenden Entitdtstyps sind und die weiterhin ei-
ne hohe Relevanz fiir den aktuellen Anwendungsfall besitzen, indem sie
beispielsweise héufig fiir Aufgaben benétigt werden. Da der Entitdtstyp um-
fassend ist, wird seine Modellierung als Konzept im Hintergrundwissen oft
nicht die Angabe von sehr spezifischen Attributen erlauben. Die beobachte-
ten Attributwerte einer der Instanzen dieses Typs stellen somit eine wertvolle
Spezialisierung dar. Als Beispiele solcher Entitdten lassen sich menschliche
Nutzer oder beobachtete Personen zusammen mit z. B. ihren Vorlieben und
Gewohnheiten nennen. Weiterhin fallen auch Entitédten in diese Kategorie,
welche als die einzigen in einer betrachteten Umgebung auftretenden In-
stanzen eines Konzepts gelten konnen. Hier lassen sich als Beispiele aus
der Haushaltsdoméne ein Kiihlschrank oder ein Kiichentisch nennen, wel-
che in der Regel nur einmal als Objekt in einer Kiiche auftreten. Einmal
erworbene konkrete Informationen iiber solche Entitédten besitzen ebenfalls
einen hohen Nutzwert fiir ein kognitives System. Die objektorientierte Um-
weltmodellierung behandelt solche Entititen als sog. prioren InstanzerEl
[Ghel10al. Diese werden zur Laufzeit des Systems im Weltmodell vor-
gehalten und kénnen initial aus dem Hintergrundwissen geladen werden.
Zur langfristigen Persistierung kénnen Anderungen an prioren Instanzen
wieder ins Hintergrundwissen zuriickgespielt werden. Priore Instanzen sind
weiterhin gute Kandidaten, um im vorgeschlagenen Kurzzeitspeicher vor-
gehalten zu werden. Dies betrifft z. B. den Fall, dass ein Kontextwechsel im
kognitiven System erfolgt, welcher in der Zukunft auch wieder riickgiangig
gemacht werden konnte — wie z. B. das Wechseln in einen anderen Raum in
einer Haushaltsumgebung.

1 Englisch: prior records
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Stellvertreter-Entitaten Weiterhin kann es in einer Doméne Entitdten
geben, die zwar nicht die einzigen Instanzen einer Klasse sind, die aber
dennoch eine ausgezeichnete Position einnehmen, in Form einer Art Stell-
vertreterfunktion fiir ihr Konzept. Beispiele aus der Haushaltsdoméne sind
verderbliche Verbrauchsgegenstinde, die nach ihrer Offnung nicht instan-
tan, sondern erst allméhlich verbraucht werden — wie eine Packung Milch,
eine Flasche Saft oder eine Packung Miisli. Spricht der Mensch von sol-
chen Objekten oft auch nur unspezifisch, so ist meistens dennoch eine
ganz bestimmte Instanz gemeint. Vorgehaltene Informationen iiber solch
ausgezeichnete Instanzen sind meistens bzgl. zustandsbezogener Attribute
relevant, wie die letzte bekannte Position einer Instanz, ihr Alter oder der An-
teil ihres bereits verbrauchten Inhalts. Daher lohnt es sich auch hier fiir ein
kognitives System, erworbene Informationen zu solchen Instanzen zumin-
dest mittelfristig vorzuhalten. Aufgrund ihrer zustandsbehafteten Natur ist
eine langfristige Speicherung im Hintergrundwissen nicht notwendigerwei-
se zweckdienlich. Hier bietet sich dagegen wieder der Kurzzeitspeicher als
Speicherort an. Fiir welche Typen von Entitdten eine derartige Vorhaltung
im Kurzzeitspeicher sinnvoll ist, hdngt im Allgemeinen von den Aufgaben
des kognitiven Systems ab und kann, wie in Abschnittbeschrieben,
bereits a priori tiber Konzepte festgelegt werden.

Instanzen dominenspezifischer Unterklassen Ahnlich zu einzigarti-
gen Entitédten stellen auch Instanzen doménenspezifischer Unterklassen
Entitdten dar, welche im Hintergrundwissen bereits iiber ein allgemeiner
gehaltenes Konzept beschrieben werden. Im Gegensatz zu einzigartigen
Entitdten konnen zu diesen Konzepten in einer Anwendung allerdings meh-
rere Instanzen gleichzeitig existieren. Als Beispiele fiir solche Konzepte aus
der Haushaltsdoméne lassen sich Gebrauchsgegenstédnde wie Tafelbesteck
oder Geschirr nennen. Im Hintergrundwissen mag z. B. ein allgemeines Kon-
zept fiir Tafelmesser modelliert sein. In einer Kiichenumgebung kénnen
unterschiedliche Instanzen dieses Konzepts beobachtet werden. Fiir diese
konkret beobachteten Instanzen kann nun eine wesentlich spezifischere
Modellierung méglich sein, z. B. in Bezug auf ihre Form, Gro3e und Farbe, als
im allgemeinen Konzept. Um solches, ebenfalls wertvolles Erfahrungswissen
speichern zu kdnnen, besteht eine Moglichkeit darin, das allgemeinere Kon-
zept im Hintergrundwissen um eine spezialisierte Unterklasse zu ergdnzen.
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Diese Unterklasse kann dann die spezifisch ausgepragten Eigenschaften
beobachteter Instanzen durch konkretisierte Attributverteilungen beschrei-
ben. Die Erzeugungen solcher Unterklassen ldsst sich mit den Mitteln der in
Kapitel[8|beschriebenen adaptiven Wissensverwaltung umsetzen.

Typbezogenes Zusatzwissen Neben der Erzeugung neuer Unterklassen
kann doméanenspezifisches Erfahrungswissen auch in Form einer Ergdnzung
existierender Konzepte gespeichert werden. Dies betrifft z. B. Informationen
wie den in einer Umgebung iiblichen Aufbewahrungsort von Gegenstin-
den, in einem Haushaltsszenario beispielsweise den Aufbewahrungsort
von Geschirrteilen wie Tassen und Tellern oder Verbrauchsgiitern wie Obst.
Auch die maximal verfiigbare Anzahl von Gegenstdnden, wie beispielsweise
Geschirrteilen, kann niitzliches Erfahrungswissen darstellen und als typbe-
zogenes Zusatzwissen im entsprechenden Konzept gespeichert werden.

Funktionen eines Kurzzeitspeichers Der vorgeschlagene Kurzzeitspei-
cher kann genutzt werden, wenn als Ergebnis der Datenassoziation fiir eine
gegebene Beobachtung ein neuer Reprasentant zu erzeugen ist. In diesem
Fall konnen nun die Beobachtungswerte zundchst mit den im Kurzzeitspei-
cher vorgehaltenen Reprisentanten verglichen werden. Bei Ubereinstim-
mung kann der entsprechende Reprdsentanten mitsamt seinen bisherigen
Attributen reaktiviert, d. h. wieder ins Weltmodell aufgenommen, und an-
hand der gegebenen Beobachtung aktualisiert werden. Somit lassen sich
bereits erworbene Erfahrungsinformationen, welche zwischenzeitlich ent-
fernt und archiviert wurden, wiederverwenden. Der Vergleich zwischen
Beobachtung und archivierten Reprasentanten im Kurzzeitspeicher kann
mittels der normalen Datenassoziation erfolgen. Weiterhin ldsst sich der
Inhalt des Kurzzeitspeichers auch fiir andere, auf Effizienz optimierte Ver-
arbeitungsoperationen nutzen, wie beispielsweise die Beantwortung von
Nutzeranfragen nach dem Aufenthaltsort von Entitdten. Wurden diese be-
reits aus dem Weltmodell entfernt, erlaubt auch hier der Kurzzeitspeicher
einen gegeniiber der Zustandshistorie verkiirzten Zugriff.

Ahnliches gilt auch fiir Relationen. Auch diese kénnen zur Beschleunigung
des Zugriffs nach Entfernung aus dem Weltmodell in den Kurzzeitspeicher
aufgenommen werden. Dies ist vor allem dann sinnvoll, wenn Relationen
aufgrund eines nicht mehr im Weltmodell existierenden Reprdsentanten ent-
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fernt werden. In diesem Fall kann der entsprechende Reprédsentant zugleich
in den Kurzzeitspeicher aufgenommen werden.

Verarbeitung von prioren Instanzen

Priore Instanzen erlauben es, Vorwissen iiber bestimmte Entitdten, im Ge-
gensatz zu Vorwissen iiber Entitédtstypen, in das objektorientierte Umwelt-
modell einzubringen. Dieses instanzbasierte Vorwissen kann dabei eben-
falls a priori von menschlichen Experten modelliert werden [Bel09]. Dem
kognitiven System wird somit die Moglichkeit gegeben, bei Beobachtung
bestimmter Entitidten direkt iiber eine Menge von vorab definierten, grof3-
tenteils semantischen Informationen zu verfiigen [Ghel0al. Weiterhin kann
es moglich sein, perzeptive Attribute in prioren Instanzen umfassender und
préaziser zu modellieren als es durch die Verwendung der Sensoren eines
kognitiven Systems moglich sein konnte. Priore Instanzen ermdoglichen in
diesem Fall eine Prizisierung und Detaillierung von Attributen auf Basis von
Vorwissen [Bel12b].

Fiir die Verwendung von prioren Instanzen ist es eine wichtige Frage-
stellung, wie die im Hintergrundwissen modellierten prioren Instanzen
mit beobachteten Entitdten in Verbindung gebracht werden kénnen. Hier
konnen unterschiedliche Situationen vorliegen. Eine Méglichkeit ist, dass
priore Instanzen z. B. nicht manuell von Domé&nenexperten erstellt wurden,
sondern zu einem fritheren Zeitpunkt als Reprasentanten im Weltmodell
erzeugt und anschlieBend ins Hintergrundwissen tibertragen wurden. In die-
sem Fall kann der zuvor beschriebene Mechanismus zur Datenassoziation
genutzt werden. Durch die Datenassoziation kann eine Entitdtsbeobachtung
einer prioren Instanz zugeordnet werden, falls priore Instanzen zusammen
mit den Repriasentanten des Weltmodells durch die Datenassoziation als
mogliche Zuordnungsziele betrachtet werden. Wurde eine priore Instanz
manuell modelliert, so kann ebenfalls der Mechanismus zur Datenassoziati-
on genutzt werden, falls die priore Instanz mit ausreichend diskriminativen
perzeptiven Attributen modelliert wurde. Sollen nicht Entitdtsbeobachtun-
gen mit prioren Instanzen in Verbindung gebracht werden, sondern deren
Weiterverarbeitung in Form eines Reprdsentanten des Weltmodells, so kann
hierfiir die in Kapitel[f|beschriebene Reprisentant-zu-Konzept Zuordnung
verwendet werden. Weiterhin kann eine priore Instanz auch immer durch
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einen Benutzer einer Beobachtung bzw. einem Reprédsentanten zugeordnet
werden, z. B. mittels eines eindeutigen Identifikators wie einem Namen. Eine
solche Zuordnung konnte z. B. iiber Sprachbefehle erfolgen.

Uber die hergestellte Zuordnung zwischen einem Reprisentanten und
einer prioren Instanz kdnnen auch die perzeptiven Attribute der prioren
Instanz aktualisiert werden. Sinkt die Existenzwahrscheinlichkeit des Repra-
sentanten unter die Schwelle y,, wird die Verbindung zur prioren Instanz
getrennt und der Reprédsentant aus dem Weltmodell entfernt. Sollen Entité-
ten eines bestimmten Typs immer als priore Instanzen im Hintergrundwis-
sen persistiert werden (z. B. singuldre Instanzen), so kann diese Eigenschaft
im Konzept fiir den entsprechenden Entitédtstyp bereits a priori annotiert
werden. Zu diesem Zweck miisste die Kern-Ontologie des objektorientierten
Umweltmodells entsprechend erweitert werden, um eine derartige Annota-
tion von Konzepten im Hintergrundwissen darstellen zu kdnnen.

Lernen aus Erfahrungswerten

Neben der ldngerfristigen Speicherung wichtiger Entitédten ist auch die Ver-
arbeitung und Analyse der in der Zustandshistorie gespeicherten Informa-
tionen ein wichtiger Schritt bei der Generierung und Speicherung von Er-
fahrungswissen. Ein wesentliches Ziel ist dabei, das bisherige Hintergrund-
wissen im objektorientierten Umweltmodell durch doménenspezifische
Informationen zu ergdnzen und zu spezialisieren. Auf Basis von in der Um-
gebung beobachteten Instanzen lassen sich die entsprechenden Konzepte
im Hintergrundwissen um zusétzliche Attribute ergdnzen oder durch neue
Unterklassen spezialisieren.

Solches zusitzliches Erfahrungswissen bietet den Vorteil, sowohl die In-
formationsverarbeitung im Umweltmodell als auch die Bereitstellung von
Informationen durch das Umweltmodell in Bezug auf die Aufgaben des ko-
gnitiven Systems verbessern und optimieren zu kénnen. Die Erweiterung
von Konzepten um doménenspezifische deduktive Attribute ermdoglicht es
beispielsweise, statistisches Wissen iiber die beobachtete Umgebung zu
persistieren. Ein Beispiel solchen Wissens ist der wahrscheinlichste Auf-
enthaltsort von Instanzen eines Konzepts, wie ein Aufbewahrungsort fiir
Gegenstidnde. Weiterhin kdnnen fiir Entitdtstypen Préferenzen gelernt und
als deduktive Attribute in Konzepten gespeichert werden, z. B. in Bezug auf
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auszufithrende Handlungen fiir Gegenstédnde, welche prinzipiell mehrere
Alternativen erlauben (in der Haushaltsdomaéne z. B., fiir welche Geschirran-
teile ein Mensch eine Reinigung durch die Spiilmaschine erlaubt und fiir
welche nicht). Dariiber hinaus ermdglicht die Erzeugung doménenspezifi-
scher Unterklassen weitere Verbesserungen, basierend auf priziser definier-
ten Konzepten. Beispielsweise kann die Genauigkeit der Reprasentant-zu-
Konzept Zuordnung verbessert werden, wenn die Attribute von allgemeiner
definierten Konzepte basierend auf den bisherigen Beobachtungen der Um-
gebung spezialisiert werden kénnen in einer entsprechenden Unterklasse.

Um neues Erfahrungswissens fiir Konzepte zu lernen, werden in der Zu-
standshistorie alle Reprdasentanten betrachtet, welche Instanzen der entspre-
chenden Konzepte darstellen. Durch Analyse der Attributverteilungen dieser
Repridsentanten im Vergleich zu den im Konzept modellierten Attributen
lasst sich dann neues, domédnenspezifisches Erfahrungswissen identifizieren
und extrahieren. Ein mogliches Vorgehen zum Lernen aus Erfahrungswerten
fiir Konzepte wird im Kapitel[§|beschrieben. Die Integration neuen Wissens
sollte dabei immer mit Bedacht erfolgen und z. B. auf Prinzipien wie der
Relevanz des Wissens begriindet sein.

Speicherung der Zustandshistorie

Die Speicherung der Zustandshistorie kann optimiert erfolgen, indem nur
diejenigen Attribute in einem Zeitschritt ky + T abgespeichert werden, wel-
che sich im Vergleich zu ihren Werten in einem Basiszeitschritt ky gedndert
haben. Eine Mdglichkeit, eine solche Speicherung effizient auszufiihren,
besteht in der Verwendung von auf dem Markt erhiltlichen Datenbank-
systemen. Als Voraussetzung hierfiir miissen die zu persistierenden Infor-
mationen, d.h. die Attribute der Reprdasentanten bzw. die Relationen im
Weltmodell, in ein vom Datenbanksystem unterstiitztes Format konvertiert
werden. Eine solche Konvertierung kann automatisiert ausgefiihrt werden.
Die semantische Interoperabilitdt der Konvertierung wird dabei durch das
in Abschnitt[£3]definierte Metamodell unterstiitzt. Da sich die Entitéiten
unterschiedlichen Typs sowie die unterschiedlichen Relationen darin unter-
scheiden konnen, welche Attribute sie besitzen, bietet sich eine schemafreie
Repriasentation der zu persistierenden Informationen an. Zu diesem Zweck
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kann z. B. das ISOl\ﬂ [Bral7] Format genutzt werden, um Reprisentanten
und Relationen jeweils als sog. Dokumente zu reprasentieren. Solche Doku-
mente kénnen anschlieBend in einer dokumentenorientierten Datenbank?]
gespeichert und bei Bedarf wieder abgerufen werden. Nachfolgend wird
dieser Ansatz beispielhaft dargestellt.

Beispiel 9 (Persistierung eines Repréasentanten als JSON in ky) Seiein Re-
préasentant r; gegeben, welcher beispielhaft tiber zwei deskriptive Attribute
verfiigt: ein Attribut fiir das ordinale Merkmal Farbe und eines fiir das verhalt-
nisskalierte Attribut Ldnge. Weiterhin seien eine Existenzvariable sowie eine
Typvariable als spezielle Attribute gegeben, sowie ein Zeitstempel. Dann
ergibt sich in JSON die Darstellung des Reprisentanten als das Dokument

{"ri": {"timestep": ko,

"existence": 0.9,

"color": [0,0.2,0.4,0.25,0.15, 0],
"length": {”y" :0.2,"0":0.01,"Einheit": "Meter"{,
"type": {"Gabel": 0.985,

"Loffel":0.012,
"Messer":0.003}

b

in welchem die Werte aller deskriptiven Attribute sowie des Existenz- und
Typattributs persistiert sind. Fiir die Wertebereiche von qualitativen Attri-
buten wird dabei eine festgelegte Ordnung der Symbole angenommen. Das
Typattribut wird dagegen als eine Liste von Werten dargestellt. o

Beispiel 10 (Optimierte Speicherung als JSON im Zeitschritt ky + 7)
Sei im Zeitschritt ko + 7 derselbe Repriasentant r; mit gednderten Werten
seines Existenz-Attributs und seiner Typzuordnung gegeben. Der gednderte

1 JavaScript Object Notation
2 Beispiele solcher Datenbanken sind: CouchDB, MongoDB.
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Reprisentant ldsst sich dann in komprimierter Darstellung als reine Ande-
rung gegeniiber dem Basiszeitschritt ky in JSON darstellen als

{"ri": {"timestep": ko+T7,
"existence": 0.875,
"type": {"Gabel": 0.99,
"Léffel":0.01}

.

Unverédnderte Attribute miissen somit nicht erneut gespeichert werden.

5.5 Weiterfithrende Aspekte der
Informationsverwaltung

In diesem Kapitel wurden grundlegende Verfahren der probabilistischen
Informationsverwaltung in der objektorientierten Umweltmodellierung dar-
gelegt. Nicht detailliert eingegangen wurde auf den Aspekt der Zuordnung
von Reprédsentanten zu Konzepten des Hintergrundwissens. Dieser Aspekt
wird nachfolgend in Kapitel[f|betrachtet.

Weiterfiihrende Aspekte der Informationsverwaltung im objektorientier-
ten Umweltmodell werden in den Arbeiten von Belkin beschrieben.
Dies betrifft z. B. die Erkennung von Situationen in der beobachteten Umge-
bung auf Basis des reprisentierten Umgebungszustandes [Bell12a]. Dabei
wird u. a. mittels einer quantitativen Analyse bewertet, ob die im Weltmodell
vorliegenden Informationen ausreichend spezifisch bzgl. einer Situation
sind. Dazu wird ein sog. Bestimmtheitswert berechnet. Dieser kann verwen-
det werden, um den aktiven Erwerb zusitzlicher Informationen in Bezug
auf die betrachtete Situation auszulésen.

5.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Verwaltung von erworbenen Umgebungsinfor-
mationen in der objektorientierten Umweltmodellierung vorgestellt. Einen
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wichtigen Anteil nimmt dabei die probabilistische Informationsverarbei-
tung des Weltmodells ein. Auch fiir die adaptive Umweltmodellierung stellt
diese Informationsverarbeitung eine wichtige Grundlage dar. Daher wurden
in diesem Kapitel die wichtigsten Ansétze aus Vorarbeiten zum objektorien-
tierten Umweltmodell bzgl. der probabilistischen Informationsverarbeitung
dargelegt. Diese betreffen u. a. die Datenassoziation, die Erzeugung und
Aktualisierung von Repriasentanten sowie Qualitdtspriifungen. Als Beitrage
dieser Arbeit zur probabilistischen Informationsverarbeitung wurden diese
existierenden Ansétze dabei an einigen Stellen ergidnzt und erweitert. Dies
betrifft z. B. die Datenassoziation sowie die Erzeugung neuer Reprasentan-
ten. Weiterhin wurden in diesem Kapitel als Beitrage der Arbeit Themen auf
konzeptioneller Ebene betrachtet. Dies betrifft die Verwaltung von probabi-
listischen Relationen, einen erweiterten zeitlichen Ablauf fiir die Informati-
onsverwaltung sowie das Speichern und Verwenden von Erfahrungswerten
in der Umweltmodellierung.

Auch wurde in diesem Kapitel eine formale Notation zur Beschreibung
des objektorientierten Umweltmodells und seiner Inhalte festgelegt. Diese
Notation wird in den nachfolgenden Kapiteln fortgefiihrt und erweitert, z. B.
in Bezug auf die Repriasentant-zu-Konzept Zuordnung.



KAPITEL 6

Bayes’sche
Reprasentant-zu-Konzept
Zuordnung

In diesem Kapitel wird die Zuordnung von Reprisentanten zu Konzepten
behandelt. Diese Zuordnung spielt sowohl in der Informationsverwaltung
als auch in der in den Kapiteln[7jund[g]beschriebenen adaptiven Umwelt-
modellierung eine wichtige Rolle. Die Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung
wird in Abschnitt|6.1{zunédchst allgemein vorgestellt, zusammen mit der
Darstellung eines existierenden Ansatzes in Abschnitt[6.1.2] Die Abschnitte
und beschreiben dann den Beitrag dieser Arbeit, welcher aus einem
alternativen Ansatz der Zuordnung mit gewissen, fiir den Einsatz in der ad-
aptiven Umweltmodellierung wiinschenswerten Eigenschaften besteht. In
Abschnittwird als ein weiterer Beitrag dieser Arbeit eine Erweiterung des
alternativen Ansatzes vorgestellt. Abschnitt[6.5]fasst das Kapitel schlieBlich
zusammen.

6.1 Einfiihrung und Motivation

In der objektorientierten Umweltmodellierung stellt das Hintergrundwis-
sensmodell semantisches Vorwissen beziiglich relevanter Typen von Enti-
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taten bereit. Unter Verwendung dieses Vorwissens kann der beobachtete
Umgebungszustand des Weltmodells um Informationen ergénzt werden,
welche nicht {iber die genutzten Sensoren bereitgestellt werden kénnen. Re-
prasentanten im Weltmodell, welche eine Entitét eines Typs darstellen, fiir
den im Hintergrundwissen ein entsprechendes Konzept enthalten ist, kon-
nen so um die zusétzlich im Konzept modellierten Informationen ergianzt
werden [Bel12b].

Die Voraussetzung fiir das Ergdnzen derartiger semantischer Informatio-
nen ist die erfolgreiche Zuordnung eines Reprisentanten zu einem Konzept
im Hintergrundwissen. Diese Aufgabe entspricht einer Klassifikation des
Reprasentanten. Als Ziele dieser Klassifikation dienen die modellierten Kon-
zepte des Hintergrundwissens bzw. eine geeignete Teilmenge davon. In der
objektorientierten Umweltmodellierung erfolgt diese Klassifikation als Teil
der schritthaltend durchgefiihrten Informationsverwaltung (vgl. Abschnitt
und wird als Représentant-zu-Konzept Zuordnung bezeichnet.

6.1.1 Die Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung als
Klassifikationsaufgabe

Im Allgemeinen kann Klassifikation als das Problem des Einlernens einer
Funktion y = h(x) beschrieben werden, welche fiir ein gegebenes Datum
x als Funktionswert dessen Klasse y zuriickgibt [Rus10]. Der Wertebereich
der Funktion k() ist dabei diskret und entspricht den moéglichen Klassen,
welchen das Datum x angehoren kann. Die Funktion h(-) wird dabei als
Hypothese bezeichnet und kann gelernt werden. Im Fall eines iiber-
wachten Einlernens werden dazu Trainingsdaten benétigt, d. h. eine Menge
von Wertepaaren (y;,x;) mit i = 1,...,/, welche die Funktion beispielhaft
beschreiben. Da bei solchen Lernvorgédngen vom Speziellen (Beispielhaften)
auf das Allgemeine (Modellhafte) geschlossen wird, handelt es sich um eine
Form der induktiven Inferenz. Besteht zwischen den Daten x; und ihren
Klassen y; kein streng deterministischer, sondern ein probabilistischer Zu-
sammenhang, so wird anstelle der Funktion /(-) als Modell eine bedingte
Wabhrscheinlichkeitsverteilung p(y|x) gelernt.

Verfahren, welche zur Klassifikation im Bereich des iiberwachten Lernens
eingesetzt werden kénnen, sind z. B. Entscheidungsbdume und ihre Erwei-
terungen sowie Support-Vektor-Maschinen (SVM). Bei diesen Verfahren



6.1 Einfithrung und Motivation 225

konnen die Daten x; vektorwertige Merkmale darstellen. Weiterhin konnen
auch kiinstliche neuronale Netze zur Klassifikation eingesetzt werden. In
deren Fall stellen die Eingabedaten meist Rohdaten dar, welche ohne eine
vorhergehende Merkmalsextraktion genutzt werden, wie z. B. Bilddaten. Ent-
sprechende Merkmale werden dann beim Training eines neuronalen Netzes
mit eingelernt.

In der Praxis werden zur Klassifikation von Objekten in verschiedene
Klassen oftmals binére Klassifikationsverfahren eingesetzt. Diese Verfahren
geben z.B. den Wert 1 aus, wenn ein gegebenes Objekt zur betrachteten
Klasse gehort, und anderenfalls den Wert 0. Mehrere trainierte binire Klassi-
fikatoren kénnen kombiniert werden, um eine Unterscheidung von mehr
als zwei Klassen zu ermdglichen, im Falle eines sog. Multiklassen-Problems.
Die gelernte Hypothese h(-) eines bindren Klassifikators kann als ein Modell
fiir die betrachtete Objektklasse verstanden werden.

Hierarchische Klassifikation

In der objektorientierten Umweltmodellierung sind die modellierten Kon-
zepte hierarchisch in einer »is-a«-Generalisierungshierarchie angeordnet.
Die Reprisentant-zu-Konzept Zuordnung stellt somit formal eine hierar-
chische Klassifikation dar. Die hierarchische Klassifikation kann als eine Er-
weiterung der allgemeinen Klassifikation verstanden werden. Hierarchische
Klassifikationsprobleme kénnen dabei nach Silla und Freitas [Bor13]
anhand von drei Kriterien unterschieden werden. Das erste Kriterium be-
trifft die der Hierarchie zugrunde liegende Struktur. Diese kann entweder
in Form eines Baums gegeben sein oder allgemeiner als ein gerichteter
azyklischer Graph (DAGEI). Das zweite Kriterium betrifft die Frage, ob ein
Objekt gleichzeitig mehr als einer Klasse zugeordnet werden kann (sog.
Multi-Label-Probleme). Das dritte Kriterium betrifft schlie@lich die Frage,
ob als Ergebnis einer Klassifikation immer nur Blattknoten der Hierarchie
genutzt werden konnen oder ob auch intermedidre Knoten als Klassen zulds-
sig sind. Auf dhnliche Weise lassen sich auch die Verfahren, die zur Losung
dieser hierarchischen Klassifikationsprobleme eingesetzt werden, einord-
nen. Dabei werden zunéchst dieselben drei Kriterien verwendet wie zur

1 Englisch: directed acyclic graph



226 6 Bayes’sche Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung

Beschreibung der Probleme. Als viertes Kriterium wird fiir Verfahren zusétz-
lich noch unterschieden, ob es sich beim Klassifikationsverfahren um ein
flaches, lokales oder globales Verfahren handelt [Bor13]. Ein flaches Ver-
fahren ignoriert dabei die hierarchischen Zusammenhinge zwischen den
Klassen und betrachtet nur die Teilmenge der Blattknoten als Klassen. Als
flache Verfahren konnen Standardverfahren zur Klassifikation wie z. B. SVMs
eingesetzt werden. Lokale Verfahren setzen ebenfalls auf Standardverfahren
auf und nutzen diese fiir eine von der Wurzel der Hierarchie ausgehende
Top-Down-Klassifikation. Dabei kann z. B. fiir jeden Knoten der Hierarchie
ein bindrer Klassifikator trainiert werden oder pro Ebene der Hierarchie ein
Multiklassen-Klassifikator. Im Allgemeinen wird als Ergebnis dieses Top-
Down-Vorgehens ein Blattknoten als Klasse ausgewdhlt. Globale Verfahren
verwenden dagegen nur einen Klassifikator iiber der ganzen Hierarchie und
ermdglichen auch intermedidre Knoten als Ergebnis. Globale Verfahren sind
dabei meist komplexer als flache oder lokale Verfahren [Bor13].

Besonderheiten der Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung

Die Zuordnung von Reprédsentanten zu Konzepten in der objektorientierten
Umweltmodellierung stellt eine spezielle Art der Klassifikation dar. Zur Be-
schreibung der moglichen Klassen dient hierbei eine Menge C < Cyp von im
Hintergrundwissen definierten Konzepten. Diese Konzepte sind dabei, wie
bereits erwéhnt, hierarchisch angeordnet. Die zu klassifizierenden Daten
stellen die Reprdsentanten r € R des Weltmodells dar. Dabei werden so-
wohl die zu klassifizierenden Objekte, d. h. die Reprdsentanten, als auch die
Klassen, d. h. die Konzepte, nicht iiber deterministische Merkmale sondern
probabilistisch beschrieben. Zur probabilistischen Beschreibung dienen die
Attribute der Umweltmodellierung. Als weitere Besonderheit wird als Ergeb-
nis formal nicht ein einzelnes Konzept gewiinscht, sondern eine diskrete
Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber der Menge der betrachteten Konzepte.

Als Wertebereich der Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung wird allge-
mein eine Teilmenge C der im Hintergrundwissen Cp modellierten Konzepte
genutzt. Je nach Ansatz kann diese Teilmenge alle Konzepte des Hintergrund-
wissens enthalten oder eine echte Teilmenge sein. Die Reprdsentanten im
Weltmodell werden fiir eine Zuordnung zu Konzepten iiber ihre Attribute
beschrieben. Dabei spielen nur die deskriptiven Attribute eine Rolle, d. h.
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alle perzeptiven Attribute, jedoch nicht Existenz- oder Typ-Attribut. Genau-
er gesagt betrifft dies nur diejenigen deskriptiven Attribute, welche nicht
rein zustandsbezogen sind. Das Ergebnis einer Zuordnung wird dann im
Typ-Attribut eines Repridsentanten gespeichert. Das Existenz-Attribut besitzt
zunéchst keine Relevanz fiir die Zuordnung.

Notation

Fiir die formale Beschreibung der Reprédsentant-zu-Konzept Zuordnung und
auch die in nachfolgenden Kapiteln beschriebenen Anteile der adaptiven
Umweltmodellierung wird die in Kapitel 5] eingefiihrte Notation erweitert.
Ein Reprisentant r € R wird dabei {iber seine deskriptiven Attribute a” fiir
i=1,...,nbeschrieben. Dies kann entweder in Form der Menge

Ar:z{ar'l,ar’z,...,a”"} 6.1)

seiner Attribute erfolgen oder geordnet als der in Kapitel[p|eingefiihrte Vektor
a’. Ein Konzept wird analog z. B. als die Menge

Ac::{ac’l, ac’z,...,ac’m} (6.2)

seiner Attribute a®/ fiir j=1,...,mbeschrieben. Dabei werden fiir Konzepte
in A, ebenfalls nur diejenigen Attribute betrachtet, welche zu den deskrip-
tiven Attributen der Reprasentanten korrespondieren. Die Korrespondenz
besteht darin, dass durch die Attribute dieselben Qualitidten représentiert
werden. Das Ergebnis einer Reprisentant-zu-Konzept Zuordnung wird im
Sinne einer probabilistischen Klassifikation als die bedingte Wahrschein-
lichkeit p(c|r) fiir einen Reprisentanten r und ein Konzept ¢ dargestellt.

6.1.2 Vorarbeiten zur Reprasentant-zu-Konzept
Zuordnung

Ein Ansatz zur Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung in der objektorien-
tierten Umweltmodellierung wird von Belkin beschrieben.
In diesem Ansatz werden alle Konzepte der »is-a«-Hierarchie eines Hinter-
grundwissensmodells betrachtet. Im Allgemeinen betrifft dies in Domé&nen-
modellen alle modellierten Konzepte (jedoch nicht alle Relationen), d. h. es
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gilt: C = Cy. Die Klassifikation erfolgt in diesem Ansatz hierarchisch auf Basis
der »is-a«-Beziehungen der Konzepte.

Vorgehen

Fiir einen gegebenen Repriasentanten wird dabei eine Tiefensuche nach pas-
senden Konzepten in der »is-a«-Hierarchie durchgefiihrt. Ein Konzept gilt
als passend, wenn bei einer Ahnlichkeitsbewertung ein definierter Schwell-
wert tiberschritten wird. Gilt dies fiir mehrere Konzepte in einem Zweig der
Hierarchie, so wird das spezifischste Konzept des Zweiges gewdhlt. Dies ist
das Konzept, welches am Weitesten vom Wurzelknoten der »is-a«-Hierarchie
entfernt ist. Die Ahnlichkeitsbewertung zwischen Reprisentant und einem
betrachteten Konzept erfolgt zweistufig. In der ersten Stufe wird die struk-
turelle Ahnlichkeit bewertet. Dabei wird betrachtet, wie viele der fiir das
Konzept definierten Attribute tatsdchlich beobachtet wurden, also im Repré-
sentanten enthalten sind. Zu diesem Zweck werden die jeweiligen Attribut-
mengen von Reprédsentant und Konzept iiber die Iaccard—Metrilﬂverglichen.
Die Jaccard-Metrik setzt dabei die Anzahl der gemeinsamen Attribute von
Reprédsentant und Konzept in Bezug zur (vereinigten) Gesamtanzahl der
Attribute. In der zweiten Stufe werden die Wahrscheinlichkeitsverteilungen
der gemeinsamen Attribute betrachtet und verglichen. Fiir diesen Vergleich
wird die Kullback-Leibler-Divergenz genutzt. Zur Bewertung der Ahnlichkeit
des Attributs eines Reprasentanten gegeniiber dem korrespondierenden
Konzept-Attribut werden deren Verteilungen mittels der Kullback-Leibler-
Divergenz verglichen. Diese Bewertungen pro Attribut werden dann als eine
gewichtete Summe zu einer Gesamtbewertung kombiniert, welche das Er-
gebnis der zweiten Stufe darstellt. SchlieBlich miissen die Ergebnisse aus
der ersten Stufe, dem strukturellen Vergleich, und aus der zweiten Stufe,
dem Vergleich der probabilistischen Attribute, noch zum Gesamtergebnis
kombiniert werden. Dies erfolgt ebenfalls in Form einer gewichteten Summe.
Zuvor werden die beiden Einzelergebnisse jedoch normiert, d. h. auf das
Intervall [0,1] abgebildet. Weiterhin kann unter Anwendung des Satzes von
Bayes eine A-priori-Wahrscheinlichkeit fiir die betrachteten Konzepte in die
Zuordnung mit einflie8en. Fiir einen Reprédsentanten r und ein betrachte-

1 In [Bell2a] wird diese als Tanimoto Distanz bezeichnet.
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tes Konzept c ergibt sich nach [Bel17] eine Zuordnung p(c|r) somit als die
bedingte Wahrscheinlichkeit

p(c|r) ~ p(r\c)-p(c) = (Ws'fs(ds(r’ C)) + Wu'fv(dy(l’, C)))'p(c) . (6.3)

Der Index s bezeichnet dabei den strukturellen Vergleich, wohingegen der
Index v den Vergleich der probabilistischen Attribute beschreibt. Die Ge-
wichtung ist durch w bzw. w, gegeben. Weiterhin beschreiben die Funktio-
nen d;(-) und dy (-) die genannten DistanzmaRe. Die Funktionen f;(-) und
fv() dienen der Normierung dieser Distanzmal3e.

Eigenschaften des Ansatzes

Der Ansatz nach zeichnet sich durch einige Besonderheiten aus.
Zundchst betrachtet der Ansatz explizit ein hierarchisches Wissensmodell
und fiihrt auf diesem eine hierarchische Klassifikation durch. Nach den in
definierten Kriterien stellt der Ansatz dabei ein Verfahren dar, welches

 aufeinem gerichteten azyklischen Graphen als Struktur der Hierarchie
angewendet werden kann,

* nicht nur Blattknoten als Ergebnisklassen ausgeben kann, sondern
auch intermediédre Knoten,

e als Ergebnis Knoten auf mehr als einem Zweig ausgeben kann und

* insgesamt ein globales Klassifikationsverfahren darstellt.

Bei hierarchischen Verfahren kénnen wie beschrieben entweder nur Blatt-
knoten als Ergebnisse ausgegeben werden oder auch intermediédre Knoten.
Sind auch intermediédre Knoten zuldssig und stellt die betrachtete Hierar-
chie eine »is-a« Generalisierungsbeziehung dar, so kann es eine Anforderung
sein, pro Zweig der Hierarchie nur einen Knoten als Ergebnis auszuwéhlen.
Eine solche Anforderung ist auch im Falle der Reprisentant-zu-Konzept
Zuordnung in der objektorientierten Umweltmodellierung vorteilhaft.

Betroffen ist von diesem Aspekt z. B. das Ableiten von semantischen In-
formationen aus Konzepten. Dieses Ableiten erfolgt anteilig anhand der
probabilistischen Zuordnung von Reprédsentanten zu Konzepten. Wire hier
neben einem Konzept auch sein Vaterkonzept in einer Zuordnung anteilig
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enthalten, so konnte dies zu einer ungewollten Verzerrung der abgeleite-
ten Anteile fiihren. Dies liegt darin begriindet, dass die probabilistischen
Attributwerte eines Konzepts und seines Vaterkonzepts i. A. Abhédngigkeiten
besitzen. Eine solche Verzerrung kann wiederum zu Problemen bei einer
nachgelagerten Weiterverarbeitung der durch Représentanten dargestellten
Informationen fiihren. Der bisherige Ansatz des Umweltmodells [Bell7]
wihlt daher pro Zweig aus den moglichen Konzepten immer nur dasje-
nige Konzept aus, welches am weitesten von der Wurzel entfernt ist. Die
moglichen Konzepte sind dabei alle Konzepte, deren nach Gleichung
berechnete Ahnlichkeit einen definierten Schwellwert iiberschreitet.

Eine weitere wichtige Eigenschaft des Ansatzes [Bel17] ist es, als Ergebnis
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung zu liefern, definiert tiber der Menge der
madglichen, d. h. hinreichend dhnlichen Konzepte. Somit kann der Ansatz
auch als ein Multi-Label-Verfahren betrachtet werden, welches zu einem
Représentanten mehrere mogliche Konzepte ausgibt. Weiterhin sieht der
Ansatz vor, dass auf jeder Ebene der Hierarchie eine sog. Dummy-Klasse
genutzt werden kann, welche stellvertretend fiir bisher nicht modellierte
Konzepte steht. Diese Dummy-Klasse kann in der Klassifikation als eine
Riickweisungsklasse fungieren.

Nicht unterschieden werden in die verschiedenen Szenarmodi fiir
Attribute. Damit unterscheidet sich der Ansatz auf eine wesentliche Weise
von den im Metamodell und in dieser Arbeit getroffenen Annahmen. In
dieser Arbeit wird davon ausgegangen, dass mit einer gegebenen Konfigu-
ration von Sensoren in einem kognitiven System auch die beobachtbaren
Eigenschaften von Objekten festgelegt werden. Somit bestimmt bereits die
Systemkonfiguration, welche Qualitédten als perzeptiv gelten. Eine Konse-
quenz daraus ist die Annahme, dass fiir alle beobachteten Objekte i. A. die
gleichen Qualitdten beobachtet und als Attribute von Reprédsentanten im
Weltmodell dargestellt werden. Zugleich wird davon ausgegangen, dass de-
duktive und semantische Attribute nicht direkt durch Beobachtung der
Umgebung bestimmt werden konnen. Dies hat zur Folge, dass der struk-
turelle Vergleich von Reprédsentanten zu Konzepten in der ersten Stufe des
Ansatzes in unter den Annahmen in dieser Arbeit keine Aussage-
kraft beziiglich der Unterscheidung von Konzepten besitzt. Dariiber hinaus
sind im in dieser Arbeit verfolgten Ansatz sogar nur diejenigen perzeptiven
Attribute fiir eine Zuordnung aussagekriftig, die keine zustandsbezogenen
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Qualititen beschreiben. Der Ansatz in [Bel17] unterliegt dagegen anderen
Annahmen. Beispielsweise werden hier fiir Reprdasentanten auch Attribute
genutzt, die beziehungsbezogene Informationen darstellen, z. B. welche
Teile ein Objekt besitzt. Werden solche Attribute verwendet, kann ein struk-
tureller Vergleich zu einer Unterscheidung von Konzepten beitragen. Im
in dieser Arbeit verfolgten Ansatz werden derartige Information dagegen
mittels Relationen dargestellt.

6.1.3 Motivation eines Bayes’schen Ansatzes fiir die
Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung

Eine Reprisentant-zu-Konzept Zuordnung ist eine wichtige Voraussetzung
fiir die adaptive Umweltmodellierung, z. B. in Bezug auf die quantitative Mo-
dellbewertung oder das Auffinden von Reprédsentanten, welche nur schlecht
von einem Hintergrundwissensmodell beschrieben werden. Fiir die adaptive
Umweltmodellierung wird dabei eine Variante der Reprasentant-zu-Konzept
Zuordnung bendtigt, welche sich direkt in deren Verfahren integrieren ldsst
und auf der Bayes'schen Schitztheorie aufsetzt. Der existierende Ansatz von
Belkin [Bell7] ist fiir diese Zwecke nicht geeignet, auch wegen der zuvor
beschriebenen unterschiedlichen Modellierungsannahmen.

Fiir die adaptive Umweltmodellierung ist weiterhin eine einfache Variante
der Reprisentant-zu-Konzept Zuordnung ausreichend, welche ein flaches
Klassifikationsverfahren umsetzt. Dabei wird das Hintergrundwissensmo-
dell Cy vereinfachend rein als eine Menge von Konzepten betrachtet, genauer
gesagt als eine Teilmenge C. Diese Teilmenge kann beispielsweise, wie in Ab-
schnitt[4.5.2]beschrieben, aus den probabilistisch modellierten Blattknoten
der »is-a«-Generalisierungshierarchie bestehen.

In dieser Arbeit wurde aus dargelegten Griinden eine eigene Variante der
Reprisentant-zu-Konzept Zuordnung entwickelt und in
vorgestellt. Diese Variante weist die oben beschriebenen Eigenschaften auf
und besitzt weiterhin den Vorteil, eine geschlossene Berechnung der Zuord-
nungswahrscheinlichkeiten zu ermoglichen. Die Variante basiert dabei auf
der Idee, die Attribute eines Reprasentanten einzeln mit den Attributen eines
betrachteten Konzepts zu vergleichen. Der Vergleich soll dabei bewerten,
wie sehr die in der Verteilung eines Repriasentanten-Attributs enthaltenen
Werte auch in der Verteilung des modellierten Konzept-Attributs enthal-
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ten sind. Je mehr dies der Fall ist, so die Anschauung, desto eher gehort
der Repriasentant zum betrachteten Konzept (basierend auf der Betrach-
tung eines einzelnen Attributs). Somit ldsst sich zunéchst pro Attribut eine
anteilige Reprdsentant-zu-Konzept Zuordnung berechnen. Diese kann in
Form einer bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilung dargestellt werden. Die
derart berechneten Anteile konnen anschlieBend probabilistisch zu einer
vollstdndigen Repriasentant-zu-Konzept Zuordnung kombiniert werden.

Nachfolgend wird in Abschnitt[6.2]zunéchst die Herleitung der anteiligen
Reprasentant-zu-Konzept Zuordnungen pro Attribut und deren Kombina-
tion beschrieben, wie in prisentiert. In Abschnitt[6.3]wird dann
die Umsetzung des Ansatzes beschrieben und demonstriert. Anschliefend
werden in Abschnitt[6.4)mégliche Erweiterungen und Verbesserungen dieses
Ansatzes diskutiert, wie in vorgestellt.

6.2 Herleitung

Der in dieser Arbeit entwickelte alternative Ansatz zur Reprdsentant-zu-
Konzept Zuordnung basiert auf einer Betrachtung, in welcher Reprédsentan-
ten mit der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung ihrer probabilis-
tischen Attribute gleichgesetzt werden. Unter der Annahme von stochasti-
scher Unabhingigkeit wird die Zuordnung dann zunéchst individuell pro
Attribut berechnet. Dazu werden die probabilistisch beschriebenen Attribu-
te a"’ € A, eines Reprisentanten r mit denen eines betrachteten Konzepts
verglichen. Als Ergebnis dieses Vergleichs ergibt sich die bedingte Wahr-
scheinlichkeitsverteilung p(c|a”"?) iiber den Konzepten c € C. Diese Wahr-
scheinlichkeitsverteilung, welche eine anteilige Reprdsentant-zu-Konzept
Zuordnung reprasentiert, wird nachfolgend als attributbasierte Zuordnungs-
wahrscheinlichkeit bezeichnet.

Die beobachteten Attribute sind bei diesem Vorgehen wie erwdhnt i. A.
perzeptive, nicht zustandsbezogene Attribute. Falls es angebracht ist, kon-
nen allerdings auch deduktive Attribute in die Berechnung der Zuordnung
mit aufgenommen werden. Die im Folgenden vorgestellte Methodik ist agno-
stisch fiir die szenarbezogene Rolle und Bedeutung von Attributen. Eine
Verwendung semantischer Attribute ist allerdings widersinnig.

Attributbasierte Zuordnungswahrscheinlichkeiten betrachten jedes Attri-
but fiir sich. Um insgesamt die Zuordnungswahrscheinlichkeit eines Repra-
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sentanten r zu einem gegebenen Konzept ¢ berechnen zu konnen, miissen
die einzelnen attributbasierten Wahrscheinlichkeiten kombiniert werden.
Im néchsten Abschnitt wird zunéchst auf die grundsétzliche Berechnung
der attributbasierten Zuordnungswahrscheinlichkeiten eingegangen. Deren
Kombination zum Gesamtergebnis der Reprdsentant-zu-Konzept Zuord-
nung wird anschlieBend in Abschnitt[6.2.2]beschrieben.

6.2.1 Attributbasierte Zuordnungswahrscheinlichkeiten

Zur Berechnung der attributbasierten Zuordnungswahrscheinlichkeiten
p(cla™) wird ein Ansatz aus der Bayes'schen Schitztheorie verwendet. Ein-
fiihrend soll zunéchst die folgende Problemstellung betrachtet werden.

Riickwartsinferenz

Sei eine diskrete Zufallsvariable ¢ gegeben sowie eine weitere Zufallsvariable
r. Gesucht wird die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsvariablen c,
wenn die Zufallsvariable r bekannt ist, also die bedingte Wahrscheinlich-
keitsverteilung p(c|r). Dazu sei weiterhin ein probabilistischer Zusammen-
hang zwischen den beiden Zufallsvariablen gegeben, beschrieben tiber die
bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung p(r |c), welche ¢ zu r in Beziehung
setzt. Wiirde fiir r nun ein (deterministischer) Wert beobachtet werden, d. h.
eine Realisierung 7, so kann unter Anwendung des Satzes von Bayes die
gesuchte bedingte Wahrscheinlichkeit als

p(cl?) = %-P(HC)'P(C) (6.4)
berechnet werden. Der Term z stellt hierbei einen Normierungsfaktor dar
und p(c) beschreibt die A-priori-Verteilung der Zufallsvariablen c. Dieses
Vorgehen stellt eine sog. Riickwirtsinferenz dar [Sch11l], da von r auf ¢ ge-
schlossen wird, wohingegen der Zusammenhang der Zufallsvariablen in
Richtung von ¢ zu r modelliert wurde. Eine Riickwértsinferenz wird z. B.
auch in der Datenassoziation (vgl. Abschnitt verwendet, um auf Basis
eines Beobachtungsmodells und einer konkreten Beobachtung die deskrip-
tiven Attribute eines Repridsentanten aktualisieren zu kénnen.
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Zuordnung als Riickwirtsinferenz

Die attributbasierten Zuordnungswahrscheinlichkeiten p(c|a”’) werden in
dieser Arbeit nun so interpretiert, dass als Zufallsvariable ¢ ein Konzept c € C
betrachtet wird, gegeben der Wert fiir ein Attribut "’ eines betrachteten Re-
préasentanten. Unter dieser Interpretation konnte nun die Riickwértsinferenz
in Gleichung angewendet werden, um die Zuordnungswahrscheinlich-
keit bzgl. @' zu bestimmen. Dabei muss nun aber beachtet werden, dass in
der objektorientierten Umweltmodellierung Attribute nicht deterministisch
iiber einen Wert a beschrieben werden, sondern probabilistisch mittels einer
DoB-Verteilungen p(a). Fiir die betrachtete Riickwirtsinferenz fiihrt dies
zu der Problematik, dass mit p(c Ia"") eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
berechnet werden soll, welche formal auf eine andere Wahrscheinlichkeits-
verteilung bedingt ist, nicht auf einen Wert. Dies ist nach Wahrscheinlich-
keitstheorie nicht moglich [Sch11]. Um diese Problematik zu umgehen, wird
in die Einfithrung einer sog. Dummy-Variablen vorgeschlagen.

Riickwirtsinferenz fiir unsichere Beobachtungen

Sei d eine weitere Zufallsvariable, die Dummy-Variable. Zwischen den Zu-
fallsvariablen d und r wird ebenfalls ein probabilistischer Zusammenhang
angenommen. Dieser ergibt sich formal in Form der bedingten Wahrschein-
lichkeit p(r|d). Um nun formal korrekt beschreiben zu kénnen, dass die
Verteilung der Zufallsvariablen ¢ auf die Verteilung der Zufallsvariablen r
bedingt ist, wird die betrachtete Problemstellung in erweitert. Sei
dazu p(r) zusétzlich die bekannte Verteilung fiir r (die Verteilung, auf wel-
che ¢ bedingt werden soll). In der erweiterten Problemstellung wird
anstelle von p(c|#) nun die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung p(c|d )
betrachtet, welche auf eine Beobachtung der Dummy-Variablen d bedingt
ist. Um diese Verteilung durch Riickwirtsinferenz bestimmen zu kdnnen,
muss zunichst die bedingte Wahrscheinlichkeit p[oi |r) bestimmt werden,
welche vom Wert d abhingt. Da d keine echte Beobachtung darstellt, wird
die Bestimmung dieser bedingten Wahrscheinlichkeit nur formal durchge-
fiihrt. Nach kann zu diesem Zweck die Annahme getroffen werden,
dass die Beobachtung von d zu einer Modifizierung der {iber r verfiigbaren
Informationen fiihrt. Diese Modifizierung wird dabei tiber die Verteilung
p(r) beschrieben, wobei sich die formale Verteilung p(r |d) dann als pro-
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portional zur bekannten Verteilung p(r) ergibt [Sch1l]. Mit dem Satz von
Bayes ergibt sich dann auch die zunichst gesuchte Verteilung p(d Ir) als
p(r). A

Auf Basis dieses Ergebnisses kann nun die Riickwirtsinferenz von d zu
¢ durchgefiihrt werden [Sch1l]. Dazu wird die gemeinsame Wahrschein-
lichkeitsverteilung von ¢, r und d betrachtet und anhand der vorliegenden
probabilistischen Zusammenhinge faktorisiert. Hierbei ergibt sich auch
p(d |r) als ein Faktor, fiir welchen nach obiger Annahme p(r) eingesetzt
werden kann. Insgesamt ergibt sich daraus dann die gesuchte bedingte
Wahrscheinlichkeitsverteilung als

d) = - p(e)- [ plr)-plrlc) ar . 65)

plc p

In dieser Gleichung stellt z wieder einen Normierungsfaktor dar und p(c)
ist wieder die A-priori-Verteilung der Zufallsvariablen c¢. Das erweiterte
Vorgehen von unter Verwendung einer Dummy-Variablen wurde an
dieser Stelle nur verkiirzt dargestellt. Einzelheiten sind in gegeben.

Berechnung der attributbasierten Zuordnung

Zur Berechnung der attributbasierten Zuordnungswahrscheinlichkeiten
kann nun Gleichung verwendet werden. Wie zuvor wird dabei ¢ in
als eine Zufallsvariable tiber der Menge der Konzepte C interpretiert.
Die Zufallsvariable r bezieht sich weiterhin auf ein beobachtetes Attribut
a”! eines Reprasentanten r. Somit wird p(r) als die Wahrscheinlichkeitsver-
teilung p,i(a) des Attributs a”' interpretiert. Unter dieser Interpretation
beschreibt der probabilistische Zusammenhang zwischen ¢ und r in Form
der bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilung p(r|c) in dann, wie die
Werte eines Attributs a verteilt sind, wenn ein Konzept ¢ gegeben ist. Dabei
wird a als ein Attribut a®/i des Konzepts c interpretiert, welches dieselbe
Qualitiit beschreibt wie a”/, also das zu a”’ korrespondierende Konzept-
Attribut darstellt. Die Verteilung p(r|c) entspricht somit der im Konzept ¢
modellierten DoB-Verteilung p,.; (a) fiir das Attribut a®Ji. Nachfolgend
wird das korrespondierende Konzept-Attribut a®/i abkiirzend als a®* darge-
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stellt. Somit kann Gleichung unter der beschriebenen Interpretation
als

p(cla™) = é-p(c) ‘fpar,i[a)-pac,i(a) da (6.6)
R

zur Berechnung der attributbasierten Zuordnungswahrscheinlichkeit fiir
ein Attribut @/ genutzt werden.

Bei diesem Vorgehen zur Berechnung der anteiligen Zuordnungswahr-
scheinlichkeit wird der Vergleich eines Reprdsentanten-Attributs mit dem
korrespondierenden Konzept-Attribut durch eine Integration iiber dem Pro-
dukt ihrer Wahrscheinlichkeitsverteilungen beschrieben. Anschaulich kann
dies so interpretiert werden, dass aus der Verteilung des Konzept-Attributs
diejenige Wahrscheinlichkeitsmasse gewichtet ausgewéhlt wird, welche mit
der Verteilung des Reprédsentanten-Attributs tiberlappt.

6.2.2 Kombination der Anteile

Um die Zuordnungswahrscheinlichkeit p(c|r) eines Reprdsentanten r zu
einem Konzept ¢ insgesamt, d. h. {iber alle Attribute, beschreiben zu kénnen,
miissen die attributbasierten Zuordnungswahrscheinlichkeiten p(c|a"?)
kombiniert werden. In der objektorientierten Umweltmodellierung wer-
den die einzelnen Attribute von Reprdsentanten bzw. von Konzepten als
stochastisch unabhéngig angenommen.

Iterative Kombination

Unter dieser Voraussetzung kann ein iteratives Vorgehen zur Kombination
der attributbasierten Zuordnungswahrscheinlichkeiten definiert werden.
In jedem Schritt eines solchen iterativen Vorgehens wird dabei angenom-
men, dass im Schritt zuvor bereits die anteiligen Zuordnungswahrschein-
lichkeiten fiir die ersten k — 1 < n Attribute eines Repridsentanten zu einer
gemeinsamen Zuordnungswahrscheinlichkeit p(c|a"!, a"?,...,a"*"1) kom-
biniert wurden. Im aktuellen Schritt wird dann die anteilige Zuordnungs-
wahrscheinlichkeit p(c|a” ok ) in die bisherige gemeinsame Zuordnungs-
wahrscheinlichkeit integriert, um eine neue gemeinsame Zuordnungswahr-

scheinlichkeit p(c|a”!, a"?,...,a"¥) zu erhalten. Die Integration erfolgt, in-
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dem in Gleichung fiir die priore Verteilung p(c) die bisherige gemeinsa-
me Zuordnungswahrscheinlichkeit p(c|a”!,a"?,...,a"*~1) des vorherigen
Schritts angenommen wird. Im ersten Schritt wird als priore Verteilung
initial eine Gleichverteilung tiber den Konzepten ¢ € C angenommen.
Unter Anwendung dieses iterativen Vorgehens kdnnen die attributba-
sierten Zuordnungswahrscheinlichkeiten p(c la”i ) firi=1,...,nnun zur
Reprisentant-zu-Konzept Zuordnung p(c|r) = p(cla™,a"?,...,a"") kom-
biniert werden. Somit ergibt sich der in dieser Arbeit entwickelte alternative

Ansatz zur Reprédsentant-zu-Konzept Zuordnung insgesamt als

1
) = 290 11 | [rosla) puckaaa . 67
ate Ar \ g

Das Produkt in Gleichung wird dabei tiber die in einem Anwendungsfall
betrachteten deskriptiven Attribute der Repriasentanten gebildet. Wie bereits
erwdhnt, betrifft dies i. A. die perzeptiven, nicht zustandsbezogenen Attribu-
te. Das Attribut a®? im Integral stellt das zu einem Reprisentanten-Attribut
a"! korrespondierende Konzept-Attribut dar.

Gleichung beschreibt die Zuordnung des Reprédsentanten r zu einem
der Konzepte c € C. Um auf Basis dieser Gleichung die Verteilung der Zuord-
nungswahrscheinlichkeit von r iiber allen Konzepten zu erhalten, miissen
die pro Konzept erhaltenen Werte mittels des Faktors % normiert werden.
Ahnlich wie im in [Bel17] beschriebenen Ansatz geht dieser Normierung hier
ein einfacher Schwellwertvergleich voraus. Durch diesen Schwellwertver-
gleich wird vor allem der Fall behandelt, dass fiir einen Reprdsentanten nur
nicht zuordenbare Konzepte mit sehr kleinen Zuordnungswerten vorliegen.
Eine einfache Normierung kann in diesem Fall dazu fiihren, dass durch die
sich ergebende Verteilung auch nicht relevante Konzepte eine hohe Wahr-
scheinlichkeit zugesprochen bekommen. Dies wird an dieser Stelle durch
einen einfachen Ansatz verhindert. Einer genaueren Betrachtung dieser
Problematik widmet sich diese Arbeit in Abschnitt[6.4}
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6.3 Umsetzung und erste Demonstration des
Ansatzes

Der zuvor beschriebene Ansatz wird in dieser Arbeit zur Reprasentant-zu-
Konzept Zuordnung verwendet. Fiir die Implementierung von Gleichung
miissen dabei diskrete von stetigen Attributen unterschieden werden.
Fiir diskrete Attribute muss das Integral iiber dem Produkt der Verteilungen
durch eine Summe ersetzt werden. Fiir stetige Attribute kann dieses Integral
numerisch ausgewertet werden. Werden als stetige Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen nur Normalverteilungen oder Gaullmischverteilungen genutzt, so
kann auch eine analytische Auswertung erfolgen. Diese basiert im Kern auf
der Berechnung des Produkts der Dichtefunktionen zweier normalverteilter
Zufallsvariablen. Der Vorteil einer analytischen Auswertung ist neben der
Umgehung von numerischen Instabilitdten auch die sehr schnelle Berech-
nung der Integralwerte.

6.3.1 Aufwandsbetrachtung und Berechnungsaspekte

Allgemein betrachtet muss die Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung fiir
jeden Reprisentanten r € R berechnet werden. Dabei miissen pro Repri-
sentant alle Konzepte c € C betrachtet werden. Zur Berechnung der Zuord-
nungswerte miissen alle relevanten Attribute a”’ € A, des Reprisentanten
r mit den Konzept-Attributen A, verglichen werden. Die Relevanz von At-
tributen fiir die Reprdsentant-zu-Konzept Zuordnung ergibt sich iiber die
durch die Attribute beschriebenen Qualitdten der repriasentierten Entitd-
ten. Relevant sind dabei Attribute fiir Qualitdten, deren Werte diskriminativ
in Bezug auf die Unterscheidung von Typen von Entitédten sind. Im All-
gemeinen betrifft dies, wie zuvor bereits erwdhnt, die perzeptiven, nicht
zustandsbezogenen Attribute der Reprédsentanten. Fiir diskrete Attribute
muss dabei eine Summe iiber ihren Wertebereich berechnet werden. Fiir
stetige Attribute mit Normalverteilung kann der Wert analytisch berechnet
werden, fiir Attribute mit einer GauBmischverteilung muss anschlielend
noch eine Summe iiber alle Komponenten berechnet werden. Der Berech-
nungsaufwand der Reprdsentant-zu-Konzept Zuordnung ist somit linear in
der Anzahl der Reprdsentanten und Konzepte sowie in der Anzahl der zu
ihrer Beschreibung verwendeten Attribute und der GréRe der Werteberei-
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che dieser Attribute. Somit ergibt sich insgesamt eine Zeitkomplexitdt von
O(IRI-ICI-1A%|-| Sk ), wobei | Af | die maximale Anzahl von Attributen pro
Reprisentant beschreibt. Der Faktor | S}; | beschreibt das Maximum iiber
den groliten Wertebereich der diskreten Attribute und die grote Anzahl von
Komponenten in GauBmischverteilungen der stetigen Attribute.

Je nachdem, wie hiufig die Zuordnung zwischen Reprasentanten und Kon-
zepten bestimmt werden muss, kann die Berechnungsdauer der Zuordnung
ins Gewicht fallen. Dies kann z. B. wichtig sein, wenn Echtzeitanforderun-
gen an ein kognitives System bestehen. Im in Abschnitt[5.3.5|beschriebenen
Verarbeitungsschema des objektorientierten Umweltmodells wird in jedem
Zeitschritt die Zuordnung der Reprédsentanten berechnet.

Eine Neuberechnung gegeniiber einem bereits zuvor berechneten Wert
muss allerdings nur fiir die im aktuellen Zeitschritt verdnderten Reprisen-
tanten erfolgen. Verdnderungen ergeben sich fiir Reprdsentanten in einem
Zeitschritt als Folge ihrer zeitlichen Fortschreibung und eventuellen Aktua-
lisierung aufgrund einer Beobachtung. Fiir die Reprédsentant-zu-Konzept
Zuordnung sind dabei nur Anderungen an den der Zuordnung zugrunde
gelegten Attributen eines Reprasentanten relevant. Welche Attribute dies
betrifft, hingt auch von der Modellierung der Anwendungsdomaéne ab. Ei-
ne einfache Ausgangslage kann dabei z. B. vorliegen, wenn eine zeitliche
Fortschreibung nur fiir zustandsbezogene perzeptive Attribute erfolgt und
die statischen Eigenschaften von Objekten, wie z. B. deren Abmessungen,
keiner Alterung unterliegen (modelliert durch einen Alterungsfaktor von
1). In dieser Situation hat die zeitliche Fortschreibung der Reprdsentanten
keinen Einfluss auf die fiir die Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung rele-
vanten Attribute eines Repridsentanten. Relevante Anderungen an einem
Reprédsentanten ergeben sich dann nur aufgrund der Aktualisierung des Re-
prasentanten durch eine Beobachtung. Somit muss in dieser Situation auch
nur fiir den bzw. die durch eine Beobachtung (anteilig) betroffenen und
aktualisierten Reprédsentanten eine Neuberechnung erfolgen. Ein solches
Vorgehen kann, wenn aus Griinden der Laufzeiteffizienz gewiinscht, auch
unabhingig von der Domédnenmodellierung erreicht werden. Dazu kann
ein approximativer Verarbeitungsmodus fiir das objektorientierte Umwelt-
modell definiert werden, in welchem eine zeitliche Fortschreibung immer
nur fiir die von einer Beobachtung betroffenen Repriasentanten erfolgt.

Eine Neuberechnung muss ebenfalls erfolgen, wenn sich die Definition
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eines betrachteten Konzepts dndert. Dies kann z.B. im Rahmen der ad-
aptiven Umweltmodellierung der Fall sein. Wird hier die Definition eines
Konzepts bzgl. seiner deskriptiven Attribute gedndert, so muss eine Neu-
berechnung fiir alle Repriasentanten erfolgen. Dabei muss allerdings nur
die Zuordnungswahrscheinlichkeit zwischen dem gednderten Konzept und
jedem Reprédsentanten neu berechnet werden, die Zuordnungswahrschein-
lichkeiten von unverdnderten Konzepten sind davon nicht betroffen.

6.3.2 Demonstrationsszenario

Zur Demonstration des Ansatzes wird ein einfaches Beispielszenario genutzt.
Dieses Beispielszenario entstammt dem Bereich einer Haushaltsumgebung
und wurde in vorgestellt. Fiir das einfache Demonstrationssze-
nario besteht die Menge C der fiir die Zuordnung relevanten Konzepte aus
nur drei Konzepten: C = {Apfel, Banane, Kokosnuss}. Jedes Konzept wird bei-
spielhaft tiber zwei Attribute beschrieben: ein diskretes Farbattribut und ein
stetiges Langenattribut. Die Werte der Konzept-Attribute im Demonstrati-
onsszenario sind in Tabelle[6.1]dargestellt. Weiterhin sind Repridsentanten
definiert, welche beobachtete Objekte reprasentieren, darunter ein Apfel
(Apfell), eine Kokosnuss (KokosnussI) und eine Birne (Birnel). Die Attri-
butwerte der definierten Reprisentanten sind in Tabelle[6.2]dargestellt. Die
Linge wird dabei jeweils als Normalverteilung AV (i, o) beschrieben und
ist in Zentimetern angegeben.

6.3.3 Ergebnisse im Demonstrationsszenario

Die Ergebnisse der Repriasentant-zu-Konzept Zuordnung fiir die drei ge-
nannten Représentanten sind in Abbildung[6.1]dargestellt. Es ist erkennbar,
dass der Apfell-Reprasentant wie erwartet dem Konzept Apfel zugeordnet
wird. Ebenso wird der Reprdsentant Kokosnussl dem Konzept Kokosnuss
zugeordnet. Nur der Reprédsentant Birnel kann keinem der Konzepte in C
eindeutig zugeordnet werden. Hier ergibt sich als Ergebnis der Zuordnung
eine Art verrauschte Gleichverteilung tiber C. Dieses Ergebnis ist erwartet
und liegt darin begriindet, dass in der zugrunde gelegten Konzeptmenge C
kein passendes Konzept enthalten ist.

Die Représentant-zu-Konzept Zuordnung nach Gleichung wird in-
nerhalb der Verfahren der adaptiven Umweltmodellierung eingesetzt. Eine
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Tabelle 6.1: Die Menge C = {Apfel, Banane, Kokosnuss} der Konzepte in einem
einfachen Demonstrationsszenario aus der Haushaltsdoméne, beschrieben
iiber ein stetiges Lingenattribut und ein diskretes Farbattribut.

40 pla’) 1.0  p(@®
30 N (0.09,0.01%) 0.8}
—_
% 20 0.6}
< || 10 Linee/ 0.4¢
‘ ange, m 0.2F .
" 01 02 03 04 05 Farbe gelb ]
40 pp(a") 1.0 pla’)
o 30 f N(0.18,0.02%) 0.8 ¢
§ 20 F 0.6
< 10 F 0.4}
M Lange/m 0.2
Farb b
01 02 03 04 05 —arbe [esinl e -r
40 rp(a’) 1.0  p(@®
§ 30 F N (0.16,0.015%) 0.8}
§ 20} 0.6¢
& 10F ) 0.4
>/ Lange/m 0.2F
01 02 03 04 05 -_Farbe

Tabelle 6.2: Beispielhafte Reprisentanten fiir ein einfaches Demonstrations-

szenario mit zwei Attributen.

Name Linge/cm Farbe
Apfell N(8,0.5%) griin-gelb (1:1)
Apfel2 N(7,0.22) rot
Kokosnussl N (15,0.75%)  braun
Birnel N(13,0.22)  griin-gelb (3:1)
Erdbeerel N (3.5,1%) rot
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pieln Apfell peln Kokosnuss1 pleln Birnel

1.0 1.0 1.0

0.8 0.8 0.8
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Abbildung 6.1: Beispielhafte Ergebnisse der Représentant-zu-Konzept Zuord-
nung fiir unterschiedliche Reprasentanten und die Menge von Konzepten
C = {Apfel, Banane, Kokosnuss}.

erweiterte Demonstration des vorgestellten Ansatzes anhand eines umfang-
reicheren Szenarios wird im Rahmen der Evaluation der adaptiven Umwelt-
modellierung in Kapitel[8.5 beschrieben. Eine tiefergehende Betrachtung
der Eigenschaften des Ansatzes, vor allem in Bezug auf die Normierung der
Zuordnungswahrscheinlichkeiten, wird nachfolgend vorgestellt.

6.4 Erweiterung der Zuordnung durch
Nutzung von A-priori-Wissen

Die Reprédsentant-zu-Konzept Zuordnung wird innerhalb der probabilisti-
schen Informationsverwaltung genutzt, um Reprdsentanten mit semanti-
schen Attributen anreichern zu kénnen. Sie stellt auch eine Grundlage fiir
eine quantitative Modellbewertung in der adaptiven Umweltmodellierung
dar. Dabei erfolgt die Zuordnung probabilistisch in Form einer Wahrschein-
lichkeitsverteilung. Bei der Zuordnung eines Reprdsentanten zu Konzepten
des Hintergrundwissens lassen sich nun zwei Extremfille unterscheiden:
einerseits kann ein Reprasentant gegeben sein, welcher eindeutig einem
Konzept zugeordnet werden kann, wie z.B. in den Abbildungen|[6.1ajund
[6:1b]dargestellt. Andererseits kann die Situation vorliegen, dass ein Repri-
sentant keinem der betrachteten Konzepte erfolgreich zugeordnet werden
kann. In diesem Fall ergibt sich eine inkonklusive Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung als Ergebnis, wie z. B. in Abbildung[6.1c|gezeigt. In allen Fllen wird die
Wahrscheinlichkeitsverteilung mittels Gleichung berechnet. Hierbei
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werden zundchst die Zuordnungswerte fiir alle betrachteten Konzepte zu
einem Reprisentanten berechnet. Anschlielend werden diese Werte nor-
miert. Im Fall, dass ein Repridsentant keinem Konzept eindeutig zugeordnet
werden kann, kann diese Normierung zu Problemen fiihren.

6.4.1 Effekte der Normierung

Der Kern dieser Probleme ist dabei die Tatsache, dass eine Normierung
agnostisch ist fiir eine Unterscheidung von signifikanten gegentiber insigni-
fikanten Abweichungen in den Zuordnungswerten. Zur Veranschaulichung
soll folgende Situation betrachtet werden. Fiir eine Menge von zwei Konzep-
ten seien zwei unterschiedliche Mengen von Zuordnungswerten gegeben,
welche normiert werden sollen. Im ersten Fall seien die Zuordnungswerte
{0.9,0.1} gegeben, im zweiten Fall die Zuordnungswerte {0.0009,0.0001}. Der
erste Fall modelliert dabei eine verrauschte, aber relativ eindeutige Uberein-
stimmung eines betrachteten Reprasentanten mit dem ersten Konzept. Die
zweite Menge von Zuordnungswerten beschreibt dagegen den betrachte-
ten inkonklusiven Fall. Eine direkte Normierung dieser Zuordnungswerte
fiihrt in beiden Féllen dazu, dass der Repriasentant mit einer Wahrschein-
lichkeit von 90% dem ersten Konzept zugeordnet wird. Im ersten Fall ist dies
erwiinscht, im zweiten Fall allerdings nicht. Hier wére eine inkonklusive
Wahrscheinlichkeitsverteilung ein angemessenes Zuordnungsergebnis.

Die Normierungsproblematik kann nun den ungewiinschten Effekt in der
Représentant-zu-Konzept Zuordnung haben, dass ein Reprdasentant immer
dem #hnlichsten Konzept zugeordnet wird, unabhingig davon, ob iiber-
haupt eine signifikante Ahnlichkeit zwischen Reprisentant und Konzept
besteht. Diese Situation, in Abbildung[6.2Jnochmals dargestellt, entspricht
jedoch nicht dem beabsichtigten Vorgehen einer Reprasentant-zu-Konzept
Zuordnung. Daher muss eine Moglichkeit gefunden werden, solche Effekte
zu verhindern.

Ein erster Ansatz, um das Auftreten dieses Effekts zu verhindern, liegt
in der Verwendung eines einfachen Schwellwerts, z. B. analog zu [Bel17].
Dabei kann der Schwellwert genutzt werden, um alle Zuordnungswerte,
die unterhalb des Schwellwerts liegen, im Gesamtergebnis zu ignorieren.
Praktisch kann dies z. B. erreicht werden, indem vor der Normierung alle
Zuordnungswerte mit dem Schwellwert verglichen werden. Sind alle Werte
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0.2]| Apfel | Banane Kokos. 0.2 Apfel ‘Banane‘ ‘Kokos.
0 : 0
(a) Ungewtiinschte Zu- (b) Gewtinschte inkon-
ordnung fiir Erdbeerel klusive Zuordnung

Abbildung 6.2: Beispiel fiir eine Reprdsentant-zu-Konzept Zuordnung mit
dem ungewtinschten Effekt, dass durch die Normierung keine Unterschei-
dung von signifikanten gegeniiber insignifikanten Zuordnungswerten gege-
ben ist (Teilabbildung. Betrachtet werden der Reprdsentant Erdbeerel
und die Konzeptmenge {Apfel, Banane, Kokosnuss}, wie in den Tabellen[6.1]
und definiert. Teilabbildung stellt das gewiinschte Ergebnis dar.

kleiner als der Schwellwert, so wird als Ergebnis eine inkonklusive Verteilung
zuriickgegeben, anderenfalls erfolgt eine standardméRige Normierung. Die
Schwierigkeit dieses Ansatzes liegt nun in der Definition eines geeigneten
Schwellwerts. Dies liegt darin begriindet, dass die berechneten Zuordnungs-
werte nicht nur von der Ahnlichkeit des betrachteten Reprisentanten und
Konzepts anhdngen. Weiterhin gehen auch Faktoren wie z. B. die verwen-
deten Wertebereiche der Attribute sowie, im Speziellen, die zur Darstellung
stetiger Attribute genutzten MaReinheiten in die Berechnung mit ein. In
Abhingigkeit dieser Faktoren kann bereits die Grolenordnung der Zuord-
nungswerte variieren. Anteile wie Wertebereiche und Malleinheiten werden
in der objektorientierten Umweltmodellierung dabei erst auf der Ebene von
Doménen- oder Anwendungsmodellen festgelegt (vgl. Abschnitt[4.5). Die
Reprisentant-zu-Konzept Zuordnung stellt dagegen ein grundlegendes Ver-
fahren der objektorientierten Umweltmodellierung dar, dessen Abhéngigkei-
ten von Aspekten der Domédnen- und Anwendungsmodellierung moglichst
minimiert werden sollten. In dieser Arbeit wird daher ein erweiterter An-
satz betrachtet, um das Auftreten des ungewiinschten Normierungseffekts
in der Repriasentant-zu-Konzept Zuordnung verhindern zu kénnen. Der
nachfolgend vorgestellte Ansatz wurde in vorgestellt und basiert
auf der Nutzung von A-priori-Wissen zur Unterscheidung von signifikanten
gegeniiber insignifikanten Zuordnungswerten.
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6.4.2 Erweiterte Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung

Die Ursache des beschriebenen Normierungseffekts liegt im Problem zu
entscheiden, ob ein gegebener Zuordnungswert eine signifikante Ahnlich-
keit zwischen Reprédsentant und Konzept beschreibt oder nicht. Um diese
Frage beantworten zu kénnen, wird Wissen dariiber benotigt, welche Gro-
Benordnung fiir berechnete Zuordnungswerte zu erwarten ist. Dieselbe
Frage muss ebenfalls fiir die Festlegung eines Schwellwerts beantwortet
werden. In Bezug auf einen absoluten Wert ist diese Frage nur sehr schwer
zu beantworten, da eine Antwort im Allgemeinen auch vom vorliegenden
Anwendungsfall abhingt. Eine Moglichkeit, die Groflenordnung erwarteter
Zuordnungswerte abschétzen zu konnen, ist durch eine relative Betrachtung
gegeben. Zu diesem Zweck wird in dieser Arbeit A-priori-Wissen eingesetzt.
Dieses A-priori-Wissen betrifft dabei priore Verteilungen fiir die in einem
Anwendungsfall betrachteten Qualitédten.

Das grundlegende Vorgehen fiir eine Erweiterung der Reprédsentant-zu-
Konzept Zuordnung besteht nun darin, einen berechneten Zuordnungswert
zu einem Wert in Bezug zu setzen, welcher den betrachteten Reprédsen-
tanten mit A-priori-Attributwerten vergleicht. Der Vergleich mit A-priori-
Attributwerten kann dabei auf dieselbe Art und Weise berechnet werden
wie der Vergleich mit einem Konzept. Dieser Vergleich liefert einen Basis-
wert. Berechnete Zuordnungswerte konnen nun relativ zu diesem Basiswert
betrachtet und bewertet werden. Dabei kann dieser Basiswert z. B. als ein
kontextsensitiver Schwellwert verstanden und genutzt werden: Zuordnungs-
werte unterhalb dieses Basiswerts werden als insignifikant angesehen.

In Bezug auf die Verwendung von A-priori-Verteilungen miissen weiter-
hin zwei Aspekte beachtet werden. Zum einen sind A-priori-Verteilungen
fiir die Qualitdten eines Anwendungsfalls ebenfalls nicht unabhingig von
der Doménen- und Anwendungsmodellierung. Zum anderen stellen solche
Verteilungen weitere Informationsartefakte dar, die wihrend einer probabi-
listischen Modellierung der Doméne zu erstellen sind. Beide Aspekte hdngen
nun eng mit der Frage zusammen, wie solche A-priori-Verteilungen model-
liert werden kénnen. In dieser Arbeit wurden diesbeziiglich unterschiedliche
Ansitze betrachtet, welche nachfolgend vorgestellt werden.
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Modellierung von A-priori-Verteilungen fiir Qualitaten

Die Grundidee fiir eine Modellierung solcher A-priori-Verteilungen in die-
ser Arbeit ist es, solche Verteilungen moglichst automatisiert aus den in
einem Dom@dnenmodell gegebenen Informationen ableiten zu konnen. Die
A-priori-Verteilungen sind bei diesem Vorgehen zwar weiterhin von der
Doménenmodellierung abhéngig. Allerdings ist nun aber kein manuelles
Eingreifen zur Parametrierung der Repridsentant-zu-Konzept Zuordnung
mehr notwendig, wie dies z.B. beim manuellen Einstellen von Schwell-
werten der Fall wire. Somit ist diese Grundidee geeignet, beide der oben
genannten Aspekte zu adressieren. Ein erster Ansatz zur Ableitung von A-
priori-Verteilungen ist es, fiir jede Qualitdt eine Gleichverteilung {iber ihrem
Wertebereich als A-priori-Verteilung zu definieren. Bei diesem Ansatz wird
somit nur das Wissen tiber den Wertebereich einer Qualitidt bendétigt. Die-
ses Wissen ist in der objektorientierten Umweltmodellierung im jeweiligen
Domé&nenmodell hinterlegt.

Ein zweiter Ansatz ist es, nicht nur den Wertebereich einer Qualitit als
Information in eine A-priori-Verteilung einflieSen zu lassen, sondern auch
tatsdchliches Vorwissen iiber die Verteilung der Werte relevanter Entitdten
fiir diese Qualitét. Solche Informationen sind in einem Domédnenmodell in
Form der Konzept-Verteilungen der Attribute zu dieser Qualitét verfiigbar.
Eine A-priori-Verteilung fiir eine Qualitédt kann also definiert werden, indem
eine gewichtete Summe aus den Verteilungen aller probabilistisch modellier-
ten Konzepte gebildet wird (bzw. aller Konzepte in C). Die Verwendung einer
solchen rein summierten Verteilung zur Berechnung eines Basiswerts fiir die
Reprisentant-zu-Konzept Zuordnung bietet allerdings noch keinen Vorteil.
Dies liegt darin begriindet, dass Reprasentanten, welche zu keinem der mo-
dellierten Konzepte hinreichend &hnlich sind, auch beim Vergleich mit einer
summierten Verteilung dieser Konzepte keine hinreichende Ahnlichkeit auf-
weisen. Anschaulich gesprochen liegen die Reprasentanten in Bereichen,
in welchen keines der Konzepte eine signifikante Wahrscheinlichkeitsmas-
se aufweist. Folglich weist auch die summierte Verteilung der Konzepte in
solchen Bereichen i. A. keine oder nur eine sehr geringe Wahrscheinlich-
keitsmasse auf. Ein derartiges Problem besteht bei der Verwendung einer
Gleichverteilung als A-priori-Verteilung im Ubrigen nicht. Fiir den zweiten
Ansatz ist es somit notwendig, auch in nicht von den Konzepten abgedeck-
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ten Bereichen eine nicht verschwindende Wahrscheinlichkeit zu definieren.
Die Werte einer Wahrscheinlichkeitsverteilung in solchen Bereichen soll-
ten dabei von den gegebenen Konzept-Verteilungen beeinflusst werden.
Dies kann z. B. erreicht werden, indem die berechnete summierte Vertei-
lung anschlieBend durch eine Generalisierungsoperation verallgemeinert
wird. Anschaulich gesprochen entspricht dies einer Verbreiterung der Ver-
teilung, bei welcher ein Teil der Wahrscheinlichkeitsmasse in die Bereiche
abflief3t, welche den Konzept-Verteilungen benachbart sind. Fiir eine solche
Generalisierung kénnen die in Abschnitt[8.4.3|beschriebenen Verfahren des
Konzeptlernens eingesetzt werden, falls als stetige Konzept-Verteilungen
nur Normal- und GaulSmischverteilungen vorkommen.

Somit konnen zwei unterschiedliche Ansétze genutzt werden, um A-priori-
Verteilungen fiir Qualitdten automatisiert abzuleiten. Die Verwendung von
Gleichverteilungen iiber den definierten Wertebereichen bietet dabei den
Vorteil, dass der Ansatz einfach ist und keine weiteren Anforderungen besitzt.
Der zweite Ansatz beruht auf der Generalisierung einer iiber die Konzept-
Attribute summierten Verteilung. Diese Verteilung ist dabei informativer als
eine reine Gleichverteilung, was bei der Normierung von Zuordnungswerten
vorteilhaft sein kann. Um diesen zweiten Ansatz nutzen zu kénnen, ist
allerdings eine ausreichende Anzahl an fiir eine Anwendung reprédsentativen
Konzepten erforderlich. Anderenfalls kann es passieren, dass die Abdeckung
der generalisierten Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die Wertebereiche
einzelner Qualitdten nur unzureichend ist.

Nutzung von A-priori-Verteilungen zur Normierung

Unter der Annahme, dass fiir jede relevante Qualitdt eine A-priori-Verteilung
gegeben ist, kann die Reprédsentant-zu-Konzept Zuordnung durch eine ver-
besserte Normierung erweitert werden. Die Verbesserung basiert dabei auf
der Unterscheidung von signifikanten gegeniiber insignifikanten Zuord-
nungswerten zwischen Reprdsentanten und Konzepten.

Eine Umsetzung dieser Unterscheidung erfolgt durch den Vergleich von
Zuordnungswerten mit einen Basiswert, welcher unter Verwendung der
A-priori-Verteilungen fiir die Attribute abgeleitet wird. Ein solcher Vergleich
kann nun an unterschiedlichen Stellen in der Berechnung der Reprédsentant-
zu-Konzept Zuordnung erfolgen. Einerseits konnen bereits die attributba-
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sierten Zuordnungswerte darauf gepriift werden, ob sie eine signifikante
Ahnlichkeit des Reprisentanten-Attributs zum jeweils betrachteten Konzept-
Attribut beschreiben. Andererseits konnen auch erst die kombinierten Zu-
ordnungswerte auf eine signifikante Ahnlichkeit zwischen Reprisentant
und betrachtetem Konzept gepriift werden. Beide Moglichkeiten wurden in
dieser Arbeit betrachtet.

Der in dieser Arbeit verfolgte Ansatz basiert allgemein auf der Idee, die
auftretenden Zuordnungswerte interpretierbar zu machen und unabhéngig
von einem Anwendungsfall darzustellen. Als interpretierbare Grée wird
hier eine Darstellung der Zuordnungswerte in Form von Vielfachen der
Basiswerte angesehen. Dies betrifft zunédchst die pro Konzept berechne-
ten attributbasierten Zuordnungswerte [ p,ri(a) - pgei(a) da. Diese wer-
den in einem ersten Ansatz als Vielfache der Basiswerte dargestellt, welche
sich iiber das zuvor genannten Integral ergeben, wenn die Verteilung des
Konzept-Attributs durch die entsprechende A-priori-Verteilung ersetzt wird.
Ein attributbezogener Basiswert b(a"") ergibt sich also als

b(ar'i) 1= fpar.i(a) : puo,i(d) da , (6.8)
R

wobei p.i(a) die zu a"' korrespondierende A-priori-Verteilung darstellt.
Fiir diskrete Attribute wird das Integral durch eine Summe ersetzt, analog
zum Vorgehen fiir Gleichung (6.7). Ein kombinierter Basiswert b(r) fiir einen
Reprédsentanten r kann analog zur Kombination der attributbasierten Zu-
ordnungswerte als b(r) := [14nic 4, b(a"") berechnet werden. Mit diesen
Definitionen kénnen die als Vielfache der Basiswerte skalierten attributba-
sierten Zuordnungswerte somit als

. fR p r,i(a) - p c,i(a) da
p(c|am)pré = “ b[dr'?)

(6.9)

beschrieben werden. Diese pré-skalierten Zuordnungswerte lassen sich an-
schliefend wie zuvor durch das beschriebene iterative Vorgehen zu einem
kombinierten Zuordnungswert pro Konzept zusammenfiigen. Dabei stellt
auch dieser kombinierte Zuordnungswert eine interpretierbare Grof3e dar,
nédmlich ein Vielfaches des Produkts der Basiswerte b(r). Der kombinierte
Zuordnungswert kann somit gegen einen vorab definierten Schwellwert
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verglichen werden, um zu entscheiden, ob eine signifikante Ahnlichkeit des
verglichenen Reprédsentanten r zum betrachteten Konzept c vorliegt. Ein ent-
sprechender Schwellwert kann bei diesem Ansatz bereits zur Entwurfszeit
und unabhingig vom konkreten Anwendungsfall festgelegt werden. Nichts-
destotrotz stellt ein solcher Schwellwert einen weiteren zu definierenden
Parameter fiir die probabilistische Informationsverwaltung dar.

Der Vergleich der kombinierten Zuordnungswerte pro Konzept gegen
einen Schwellwert liefert einen Hinweis, ob eine signifikante Ahnlichkeit
zu einem Konzept vorliegt oder nicht. Als Ergebnis der Reprdsentant-zu-
Konzept Zuordnung wird allerdings eine Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber
allen betrachteten Konzepten erwartet. Somit muss in einem entsprechen-
den Ansatz also noch eine Normierung durchgefiihrt werden, unter Beach-
tung der Ergebnisse des Schwellwertvergleichs. Dies kann {iber eine Fallun-
terscheidung erfolgen: iiberschreitet der kombinierte Zuordnungswert fiir
mindestens eines der betrachteten Konzepte den Schwellwert, so wird eine
standardmélige Normierung durchgefiihrt. Ist dies nicht der Fall, liegen
also alle kombinierten Zuordnungswerte unterhalb des Schwellwerts, so
wird eine angepasste Normierung durchgefiihrt. Fiir eine solche angepasste
Normierung sind nun ebenfalls unterschiedliche Vorgehen denkbar. Bei-
spielsweise konnte, unabhingig von den gegebenen Zuordnungswerten, ein-
fach eine Gleichverteilung als Ergebnis zuriickgegeben werden. Andererseits
kann auch die in den Zuordnungswerten enthaltene Information tiber deren
relative Groflen zueinander fiir eine Normierung beachtet werden. In dieser
Arbeit wurde dabei ein Vorgehen gewihlt, in welchem die Zuordnungswerte
anteilig in die aus der Normierung resultierende Verteilung eingehen. Da-
zu wird fiir eine angepasste Normierung zunédchst zu jedem kombinierten
Zuordnungswert ein weiterer Wert addiert, bevor anschliefend eine Normie-
rung erfolgt. Fiir das Ergebnis der Normierung spielt dabei das Verhiltnis
zwischen addiertem Wert und den gegebenen Zuordnungswerten eine Rolle.
Dieses Verhiltnis bestimmt, wie sehr die Unterschiede zwischen den kom-
binierten Zuordnungswerten pro Konzept in das Ergebnis der Normierung
eingehen. Eine auf das bisherige Vorgehen abgestimmte Moglichkeit ist
die Angabe des zu addierenden Werts in Form eines Vielfachen des kom-
binierten Basiswerts b(r). Im Falle einer angepassten Normierung liegen
per Definition alle kombinierten Zuordnungswerte unterhalb des Schwell-
werts, welcher als ein Vielfaches des kombinierten Basiswerts definiert ist.
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Gleichzeitig wird nun ein Vielfaches dieses Basiswerts als zu addierender
Wert genutzt. Durch dieses Vorgehen lédsst sich somit gezielt einstellen, wie
stark die Unterschiede in den Zuordnungswerten in die resultierende Zu-
ordnungswahrscheinlichkeit einflieen sollen. Je hoher der addierte Wert,
desto mehr wird sich die resultierende Wahrscheinlichkeitsverteilung ei-
ner Gleichverteilung anndhern. Dieses Vorgehen wird zur Parametrierung
der angepassten Normierung einer erweiterten Reprasentant-zu-Konzept
Zuordnung genutzt.

Die sich nach der Normierung ergebende Wahrscheinlichkeitsverteilung
stellt schlieBlich das Ergebnis der Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung dar.
Das zuvor beschriebene Vorgehen stellt einen ersten Ansatz zur Erweiterung
der Reprisentant-zu-Konzept Zuordnung dar. Dieser Ansatz wird als Pra-
Skalierunﬂ bezeichnet (vgl. Gleichung (6.9)), da hier eine Skalierung der
attributbasierten Zuordnungswerte bereits vor ihrer Kombination erfolgt.
Fiir eine Umsetzung des Ansatzes zu Demonstrationszwecken wurde als
Schwellwert das 1.5-fache des kombinierten Basiswerts b(r) gew#hlt und
als zu addierender Wert der Basiswert selbst. Der Ansatz der Pra-Skalierung
zeichnet sich durch eine Fallunterscheidung aus. Liegt eine signifikante
Ahnlichkeit des gegebenen Repriisentanten zu einem oder mehreren der
betrachteten Konzepte vor, so erfolgt keine Anpassung der Normierung,
anderenfalls schon. Durch diese Fallunterscheidung bleibt die Zuordnungs-
wahrscheinlichkeit im Falle einer signifikanten Ahnlichkeit unverindert. Die
Berechnung dieser Zuordnungswahrscheinlichkeit erfolgt aufgrund der Fall-
unterscheidung allerdings nicht mehr einheitlich. Eine Méglichkeit, beide
Fillen einheitlich zu betrachten, wird in einem zweiten Ansatz zur Erweite-
rung der Reprédsentant-zu-Konzept Zuordnung vorgestellt.

Dieser zweite, als Post-Skalierung bezeichnete Ansatz kombiniert die attri-
butbasierten Zuordnungswerte ohne vorherige Skalierung. Eine Skalierung
erfolgt in diesem Ansatz erst fiir die kombinierten Zuordnungswerte. Dabei
wird jeder dieser Zuordnungswerte als

pe]r) post = plelr) + b(r) (6.10)

b(r)

1 In wird der Ansatz im Englischen als »Leveling« bezeichnet, mit Bezug auf das
Einebnen der normierten Verteilung im Falle eines nicht zuordenbaren Reprasentanten.
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skaliert. Anstelle der beiden Basiswerte b(r) kénnen auch hier Vielfache
genutzt werden, um die Skalierung entsprechend einzustellen. In dieser Ar-
beit werden fiir den zweiten Ansatz allerdings direkt die Basiswerte genutzt.
Dieser zweite Ansatz stellt eine Erweiterung der Reprdsentant-zu-Konzept
Zuordnung in geschlossener Form dar. Ein Nachteil dieses Ansatzes ist je-
doch, dass auch die Zuordnungswahrscheinlichkeit im Falle einer signifi-
kanten Ahnlichkeit etwas in Richtung einer Gleichverteilung verschoben
wird. Diese »Verwdsserung« liegt darin begriindet, dass bei diesem Ansatz
immer der kombinierte Basiswert zum Zuordnungswert addiert wird. Dieser
Effekt wird z. B. in Abbildung[6.3b]sichtbar.

6.4.3 Evaluation der erweiterten Zuordnung

Die vorgeschlagenen Erweiterungen der Repridsentant-zu-Konzept Zuord-
nung wurden ebenfalls fiir das in Abschnitt[6.3.2]vorgestellte einfache De-
monstrationsszenario evaluiert. Ergebnisse dieser Evaluation sind in Ab-
bildung [6.3] dargestellt. Dabei wurde wieder wie bisher die beispielhafte
Konzeptmenge {Apfel, Banane, Kokosnuss} betrachtet sowie die beiden Re-

plclr) Apfel] plcln Apfell plc|n Erdbeerel
1.0 (Pra-Skalierung) | |10 (Post-Skalierung)| |19 (Pra-Skalierung)
0.8 0.8 0.8
0.6 0.6 0.6
0.4 0.4 0.4
0.2{ Apfel | Banane Kokos. | |02} Apfel | Banane Kokos. | (0.2} Apfel ‘ ‘Banane‘ ‘ Kokos.
0 10 B[ |0
(a) Erweiterte Zu- (b) Erweiterte Zu- (c) Erweiterte Zuord-
ordnung fiir Repré- ordnung fiir Repré- nung fiir Reprédsentant
sentant Apfell mit sentant Apfell mit Erdbeerel mit Pra-
Préa-Skalierung Post-Skalierung Skalierung

Abbildung 6.3: Beispielhafte Ergebnisse der erweiterten Reprédsentant-zu-
Konzept Zuordnung unter Verwendung von A-priori-Verteilungen. Da-

bei werden zwei Reprasentanten (Apfell, Erdbeerel) der Konzeptmenge
{Apfel, Banane, Kokosnuss} zugeordnet unter Verwendung der Ansédtze mit
Pré- oder Post-Skalierung der Zuordnungswerte. Wie erwartet kann Ap-
fell durch beide Ansitze eindeutig zugeordnet werden, wobei die Post-
Skalierung zur einer leichten Verwésserung fiihrt. Fiir Erdbeerel ergibt sich
wie gewlinscht eine inkonklusive Verteilung.
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présentanten Apfell und Erdbeerel, wie in den Tabellen[6.1jund[6.2]definiert.
Zuerst wird die Zuordnung von Apfell zur Konzeptmenge betrachtet, wobei
als Ergebnis eine eindeutige Zuordnung zum Konzept Apfel erwartet wird.
Abbildung [6.3a] stellt das Zuordnungsergebnis fiir den ersten Ansatz mit
Pri-Skalierung dar, Abbildung|[6.3b] das Ergebnis fiir den zweiten Ansatz
mit Post-Skalierung. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zuordnung ent-
spricht fiir beide Ansétze dem erwarteten Ergebnis. Fiir die Post-Skalierung
ist die leichte »Verwésserung« der Verteilung zu erkennen. In Abbildung|6.3¢]
ist die Zuordnung des Reprisentanten Erdbeerel zur Konzeptmenge unter
Anwendung des ersten Ansatzes dargestellt. Im Gegensatz zum bisherigen
Ergebnis der Reprisentant-zu-Konzept Zuordnung (vgl. Abbildung 6.2a)
wird durch die Erweiterung nun auch in diesem Fall, wie gewtiinscht, eine
inkonklusive Wahrscheinlichkeitsverteilung als Zuordnung zuriickgegeben.

Neben der Evaluation in einem Demonstrationsszenario, welche die grund-
sdtzliche Anwendbarkeit demonstriert, wird die erweiterte Reprdsentant-
zu-Konzept Zuordnung auch in einem komplexeren Anwendungsszenario
evaluiert. Die entsprechenden Ergebnisse werden in Kapitel[8|beschrieben.
Eine weitere Evaluation findet auch zusammen mit der nachfolgend be-
schriebenen quantitativen Modellbewertung statt.

6.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Repriasentant-zu-Konzept Zuordnung in der
objektorientierten Umweltmodellierung betrachtet. Nach einer allgemei-
nen Einfiihrung in die Thematik wurde mit ein existierender Ansatz
diskutiert. Da dieser Ansatz sich an einigen Stellen von den in dieser Arbeit
getroffenen Grundannahmen unterscheidet, wurde anschliefend ein eige-
ner alternativer Ansatz vorgestellt. Fiir diesen Ansatz wurde das Thema der
Normierung vertieft betrachtet und es wurden verschiedene Erweiterungen
vorgeschlagen, welche unter der Verwendung von A-priori-Wissen eine ver-
besserte Normierung ermoglichen. Alle vorgeschlagenen Ansédtze wurden an
einem Demonstrationsszenario in Bezug auf ihre grundsétzliche Anwend-
barkeit evaluiert. Diese Ansétze zur Reprdsentant-zu-Konzept Zuordnung
finden Anwendung in der nachfolgend vorgestellten adaptiven Umweltmo-
dellierung. Die in diesem Kapitel beschriebenen eigenen Ergebnisse wurde
in sowie verdffentlicht.



KAPITEL 7

Quantitative Modellbewertung

Das zentrale Thema dieser Arbeit ist die Erweiterung der objektorientierten
Umweltmodellierung hin zu einer adaptiven Umweltmodellierung, welche
in KapitelElim Uberblick vorgestellt wurde. Dabei wurden u. a. die der ad-
aptiven Umweltmodellierung zugrunde gelegten Prinzipien dargelegt und
ihre unterschiedlichen Aufgaben vorgestellt. Eine wichtige Aufgabe ist dabei
durch die quantitative Bewertung der Giite eines Hintergrundwissensmo-
dells gegeben. Die Giite eines Hintergrundwissensmodells quantifiziert da-
bei, wie sehr ein Modell in der Lage ist, die beobachtete Umgebung und ihre
Entitdten zu beschreiben und zu erkldren. Diese Modellgiite stellt dabei im
Gegensatz zu anderen Bewertungsmafen der adaptiven Umweltmodellie-
rung ein globales MaR fiir das objektorientierte Umweltmodell dar. Sie kann
daher dazu dienen, die adaptive Wissensverwaltung auf einer iibergeord-
neten Ebene zu steuern und zu koordinieren. Der Ansatz der quantitativen
Modellbewertung wurde in vorgestellt.

In der Modellbewertung wird betrachtet, wie gut ein Hintergrundwissens-
modell dazu geeignet ist, die Repréasentanten des Weltmodells durch ihre
zugeordneten Konzepte im Hintergrundwissen zu beschreiben. Die Annah-
men, die beziiglich des Hintergrundwissensmodells und der betrachteten
Konzeptmenge C c C; getroffen werden, decken sich daher mit den Annah-
men, die in Abschnitt fiir den vorgestellten alternativen Ansatz der
Repréasentant-zu-Konzept Zuordnung getroffen wurden. So wird beispiels-
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weise ebenfalls ein flaches Wissensmodell C angenommen. Fiir die darin
enthaltenen Konzepte werden ebenfalls nur deskriptive Attribute betrachtet,
d. h. perzeptive, nicht zustandsbezogene Attribute und eventuell ausgewéhl-
te deduktive Attribute. Die genannten Attributmengen fiir Konzepte A, und
Représentanten .4, beziehen sich in diesem Abschnitt ebenfalls auf diese
deskriptiven Attribute, wenn nicht explizit anders angegeben. Die Betrach-
tung nur solcher Attribute ist auch hier rein semantisch motiviert. Fiir die
entworfenen Verfahren spielt der Szenarmodus der Attribute keine Rolle.
Weiterhin wird in der Modellbewertung die Annahme getroffen, dass die be-
trachtete Konzeptmenge C pro Zweig der »is-a«-Generalisierungshierarchie
nur ein Konzept enthélt. Eine Bewertung der hierarchischen Strukturierung
eines Wissensmodells erfolgt somit nicht.

7.1 Gewahltes Vorgehen

Zur Entwicklung eines Mal3es fiir die quantitative Bewertung von Hinter-
grundwissensmodellen wurde ein Ansatz gewéhlt, welcher auf dem Prinzip
der minimalen Beschreibungslédnge (MDLEl, z.B. [Gr(i07]) basiert.

7.1.1 Das Prinzip der minimalen Beschreibungslange

Das MDL-Prinzip kann als ein Informationskriterium zur Modellselektion
eingesetzt werden. Das Problem der Modellselektion besteht darin, fiir eine
gegebene Menge von Daten D:={x;, y;} ein passendes Modell zu finden. Da-
bei kann z. B. eine Regressionsaufgabe vorliegen, in welcher als Modell ein
funktionaler Zusammenhang y = h(x) zwischen x und y gefunden werden
soll. Nach dem Prinzip der minimalen Beschreibungsldnge kann ein
Modell verwendet werden, um die Daten {x;, y;} komprimiert darzustellen.
Dazu miissen zunédchst Regularitdten in den Daten gefunden werden. Diese
kénnen anschliefend in einem Modell abgebildet werden [Grii07]. Unter
Verwendung dieses Modells ist nun eine komprimierte Darstellung der Da-
ten moglich. Anstelle einer Darstellung der Daten als (x;,y;)-Paare miissen
bei Verwendung eines Modells nur noch die x-Werte und das Modell selbst
dargestellt werden. Die y-Werte konnen fiir gegebene x-Werte dann jeweils

1 Englisch: minimum description length
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aus dem Modell berechnet werden. In realen Anwendungsfillen sind die
Daten {x;, y;} jedoch haufig verrauscht, so dass i. A. keine exakte Darstellung
der y-Werte durch die Modellwerte h(x) moglich ist. In diesem Fall kann
anstelle eines y-Werts nur noch seine Abweichung vom Modellwert /(x)
dargestellt werden. Fiir die Darstellung von Daten mittels eines Modells
gilt allgemein: je besser das Modell zu den Daten passt, desto weniger Be-
schreibung wird zur Darstellung der Daten ben6tigt [Grii07]. Je besser also
ein Modell in der Lage ist, die gegebenen y-Werte zu beschreiben, desto
weniger Beschreibung wird fiir die Darstellung ihrer Abweichung von den
Modellwerten h(x) bendtigt.

Nach dem MDL-Prinzip wird nun aus einer gegebenen Menge von Model-
len dasjenige Modell ausgewdhlt, welches die geringste Beschreibungslédnge
besitzt. Das MDL-Prinzip stellt dabei einen ganzheitlichen Ansatz dar, in
welchem neben der Beschreibungsldnge der Daten auch die Beschreibungs-
lange des Modells selbst mit eingeht. Eine erhohte Beschreibungsldnge fiir
ein Modell korrespondiert dabei allgemein mit einem komplexeren Modell,
welches auch in der Lage ist, komplexere funktionale Zusammenhénge zwi-
schen den Daten {x;, y;} zu beschreiben. Komplexere Modelle zeichnen sich
i. A. durch eine erhdhte Anzahl an Freiheitsgraden aus und erfordern somit
auch eine ldngere Beschreibung. Im Gegenzug kénnen komplexere Modelle
eine genauere Beschreibung der Daten ermoglichen und vermogen so die
Beschreibungsldnge der Daten zu reduzieren.

Das MDL-Prinzip stellt nun der Beschreibungsldnge der Daten, welche ein
Malk fiir die Modellgiite darstellt, die Beschreibungsldnge des Modells gegen-
tiber. Diese stellt ein Mal fiir die Modellkomplexitét dar. Ausgewahlt wird
dann dasjenige Modell, welches die geringste kombinierte Beschreibungs-
lange fiir Daten und Modell besitzt. Durch dieses ausbalancierte Vorgehen
lisst sich eine Uberanpassung des Modells an die Daten verhindern. Ein
tiberangepasstes Modell neigt zum Auswendiglernen von Daten. Ein solches
Modell liefert dann zwar gute Ergebnisse fiir genau diese Daten, generali-
siert aber i. A. schlecht auf weitere, ungesehene Daten. Durch Anwendung
des MDL-Prinzips kann eine solche Uberanpassung verhindert werden.
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7.1.2 MDL-basiertes Vorgehen

In dieser Arbeit wurde das MDL-Prinzip als Grundlage fiir eine quantitative
Modellbewertung gewdhlt. Dies liegt darin begriindet, dass die quantita-
tive Modellbewertung eine dhnlich gelagerte Problemstellung beschreibt
und eine Balance zwischen Modellkomplexitdt und Modellgiite auch in
der Umweltmodellierung eine wiinschenswerte Eigenschaft ist. Weiterhin
ist das MDL-Prinzip als ein Informationskriterium auch geeignet, um in
Bezug auf eine Steuerung der in der adaptiven Umweltmodellierung anfal-
lenden Aufgaben auf einer iibergeordneten Ebene angewendet zu werden.
Diese Aufgaben betreffen z. B. die Anderungen und Anpassungen des Wis-
sensmodells. Somit steuert die Modellbewertung ein globales Glitemal? fiir
Hintergrundwissensmodelle zur adaptiven Umweltmodellierung bei.

Der grundlegende Ansatz zur quantitativen Modellbewertung wird in
Abschnitt[Z.2|beschrieben. Die Abschnitte[Z.3lund[Z.4beschreiben anschlie-
Bend, wie in der adaptiven Umweltmodellierung die Bewertung der Modell-
komplexitidt und der Beschreibungsldnge der Daten erfolgt. In Abschnitt
[7.5]wird der Aufwand dieser quantitativen Modellbewertung diskutiert. Ab-
schnitt[7.6|demonstriert schlielich die quantitative Modellbewertung an
einem Beispielszenario und stellt Evaluationsergebnisse vor.

7.2 Grundlegender Ansatz

Ein Maf fiir eine quantitative Bewertung der Giite eines Hintergrundwis-
sensmodells soll die Fahigkeit des Modells bewerten, die in einer beobachte-
ten Umgebung angetroffen Typen von Entit4ten darstellen zu kénnen. Diese
Entitdten werden dabei durch die Reprdsentanten im Weltmodell reprasen-
tiert. In dieser Arbeit wird ein Vorgehen genutzt, welches dem MDL-Prinzip
folgt. Dabei existieren unterschiedliche Ansétze zur Umsetzung des MDL-
Prinzips [Grti07]. In dieser Arbeit wird konzeptionell auf einem einfachen
AnsatzEl aufgesetzt.

1 In [Gri07] englisch als »crude MDL« bezeichnet.
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7.2.1 Einfacher MDL-Ansatz

Der einfache Ansatz zur Umsetzung des MDL-Prinzips wird von Griinwald
[Grii07] beschrieben. Dabei wird die Giite eines Modells M durch das zu-
sammengesetzte Mal3

L(D) := L(D|M) + L(M) (7.1)

fiir die Beschreibungsldnge L(D) der Daten D unter Anwendung des Modells
M bewertet. Der erste Summand L(D | M) reprisentiert die Beschreibungs-
lange der Daten D unter Verwendung des Modells. Der zweite Summand
reprisentiert die Beschreibungsldnge L(M) fiir das Modell selbst. Diese bei-
den Terme sind im Allgemeinen negativ korreliert. Das bedeutet, dass es
ein komplexeres Modell ermoglicht, die Daten auf eine kiirzere Weise zu be-
schreiben. Die Betrachtung beider Terme zugleich bietet den beschriebenen
Schutz vor einer Uberanpassung des Modells an die Daten.

7.2.2 MDL-basierter Ansatz zur quantitativen
Modellbewertung

Dieser einfache Ansatz nach dem MDL-Prinzip kann nun auf die Berech-
nung der quantitativen Modellgiite fiir die adaptive Umweltmodellierung
tibertragen werden. Relevante Anteile des objektorientierten Umweltmo-
dells sind dabei die Menge der Konzepte C < Cy im Hintergrundwissen,
welche die Entitédtstypen und somit die Zuordnungsziele fiir Reprdsentanten
darstellen. Weiter ist die Menge R der im Weltmodell enthaltenen Reprasen-
tanten ein wichtiger Parameter. Jeder Reprasentant r € R wird dabei tiber
seine (deskriptiven) Attribute A, beschrieben, jedes Konzept c € C iiber die
modellierten (deskriptiven) Attribute .4.. Weiterhin spielt die probabilisti-
sche Zuordnung von Reprasentanten zu Konzepten in Form der bedingten
Wahrscheinlichkeit p(c|r) eine wichtige Rolle.

Auf Grundlage dieser Parameter kann ein quantitatives MaB Q(-) zur
Modellbewertung in Analogie zum einfachen MDL-Ansatz somit als

Q(R,C) := L(RIC) + L(C) (7.2)



258 7 Quantitative Modellbewertung

definiert werden. Durch dieses Mal3 wird die Modellgiite bewertet. Dabei be-
schreibt der erste Summand L(R | C) die Korrespondenz der Reprisentanten
im Weltmodell zu den betrachteten Konzepten des Hintergrundwissens. Der
zweite Summand L(C) beschreibt die Komplexitit des Modells. Wie diese
beiden Terme fiir das objektorientierte Umweltmodell berechnet werden
konnen, wird in den nachfolgenden Abschnitten dargestellt.

7.3 Modellkomplexitat

Als ein Anteil in der quantitativen Modellbewertung muss die Komplexi-
tit eines Hintergrundwissensmodells bewertet werden. Dem MDL-Prinzip
folgend, sollte ein Bewertungsmall dabei die Komplexitdt eines Modells
proportional zu dessen Beschreibungslédnge bewerten. Die Beschreibungs-
lange stellt die Lange einer entsprechenden Reprédsentation des Modells dar,
gemessen z. B. in der Anzahl benétigter Zeichen. Diese Vorstellung muss
nun auf ein MaR fiir die Komplexitit eines Hintergrundwissensmodells
tibertragen werden. Diesbeziiglich werden in dieser Arbeit die nachfolgend
dargestellten Grundannahmen getroffen.

Als relevantes Hintergrundwissen fiir die adaptive Umweltmodellierung
wird die Teilmenge C der zuordenbaren Konzepte betrachtet. Die Komplexi-
tét eines Hintergrundwissensmodells ldsst sich somit als die Komplexitat
L(C) dieser Konzeptmenge betrachten. Dabei wird weiterhin die Annah-
me gemacht, dass jedes in C enthaltene Konzept ¢ in gleichen Anteilen
zur Gesamtkomplexitit des Modells beitréigt. Die Modellkomplexitit L(C)
kann daher als die Summe der individuellen Komplexititen L(c) der in C
enthaltenen Konzepte ¢ berechnet werden.

7.3.1 Konzeptkomplexitat

Unter dieser Annahme muss als nidchstes die Komplexitét eines einzelnen
Konzepts betrachtet werden. Relevante Parameter eines Konzepts sind dabei
Art, Anzahl und Werte seiner deskriptiven Attribute. Auch die Komplexitat
eines Konzepts soll proportional zur fiir das Konzept benétigten Beschrei-
bungslédnge bewertet werden. In dieser Arbeit wird nun von einem positiven
Zusammenhang zwischen Beschreibungsldnge eines Konzepts und dem
Detaillierungsgrad dieser Beschreibung ausgegangen: je detaillierter ein
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Konzept beschrieben wird, desto grofer ist die Lange der dafiir benotigten
Beschreibung. Detaillierter beschriebene Konzepte stellen somit komple-
xere Konzepte dar. Gleichzeitig reprdsentieren detaillierter beschriebene
Konzepte auch spezifischere Typen von Domé@dnen-Entitdten in dem Sin-
ne, dass die modellierten Eigenschaften dieser Entitaten genauer festgelegt
sind. Zwischen der Komplexitét eines Konzepts und seiner Spezifitit besteht
somit ebenfalls ein positiver Zusammenhang. Ein Konzept kann somit als
desto komplexer betrachtet werden, je mehr (deskriptive) Attribute es be-
sitzt. Denn die Angabe jedes Attributs erhdht den Detaillierungsgrad einer
Beschreibung. Ein Konzept kann ebenfalls als komplexer betrachtet werden,
je genauer die Eigenschaften von Entitdten in den modellierten Attributen
beschrieben werden. Eine genauere Modellierung erhoht die Spezifitit ei-
nes Konzepts und somit dessen Komplexitit. Diese zweite Aussage betrifft
allerdings bereits die Bewertung von Attributen. Fiir die Berechnung der
Komplexitit eines Konzepts folgt schlieBlich, dass je mehr (deskriptive) Attri-
bute ein Konzept besitzt, als desto komplexer es gelten muss. Weiterhin kann
angenommen werden, dass jedes Attribut in gleichen Teilen (jedoch abhén-
gig von seiner konkreten Verteilung) zur Komplexitdt des Konzepts beitragt.
Somit ldsst sich die Komplexitit L(c) eines Konzepts als die Summe der
Komplexitdten L (ac'i) seiner (deskriptiven) Attribute ate A bewerten.

Berechnung der Modellkomplexitat Setzt man nun die bisher getrof-
fenen Annahmen zusammen, so kann die Komplexitit L (C) eines Hinter-
grundwissensmodells C zusammengefasst als die Summe

1e):=y ¥ ifa) (7.3)

ceC aC,ieAC

berechnet werden. Durch diesen Ansatz wird die Berechnung der Komplexi-
tdt eines Hintergrundwissensmodells abgebildet auf eine Berechnung der
Beschreibungsldnge von Konzept-Attributen.

7.3.2 Attributkomplexitat

Als nédchstes miissen somit Attribute betrachtet werden. Die Komplexitdt
L(ac'i ) eines Attributs wird auf Basis des dargestellten Attributwerts be-
wertet. In der objektorientierten Umweltmodellierung ist dieser Wert in
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Form einer DoB-Verteilung p ,.i(a) gegeben. Somit stellt sich nun die Fra-
ge, wie die Komplexitdt der DoB-Verteilung eines modellierten Attributs
bewertet werden kann. Wie zuvor motiviert, wird in dieser Arbeit von der
Annahme ausgegangen, dass ein Attribut als komplexer zu betrachten ist, je
spezifischer es seine Werte beschreibt. Diese Annahme tibertrégt sich auf
die Bewertung der Attributverteilung. Dabei konnen Konzentrationsmafe
eingesetzt werden, um zu bewerten, wie spezifisch eine Wahrscheinlich-
keitsverteilung ihre Werte beschreibt. Die zugrunde liegende Annahme ist
hierbei, dass durch eine stdrker konzentrierte Attributverteilung weniger
Werte fiir ein Konzept zuléssig sind. Und je weniger Werte eines vorgegebe-
nen Wertebereichs zuldssig sind, desto spezifischer wird ein Attribut, und
somit ein Konzept, beschrieben.

Komplexitit diskreter Attribute

Als Konzentrationsma@ fiir Wahrscheinlichkeitsverteilungen wird in dieser
Arbeit die Shannon’sche Entropie H(-) eingesetzt. Fiir ein diskretes Attribut
a;, mit Wahrscheinlichkeitsverteilung paz(a) und Wertebereich S, ergibt
sich diese Entropie als

H(ag) = = ) Pag(@ log(pac(a)) . (7.4)

acS,

Um mittels der Shannon’schen Entropie bewerten zu kénnen, wie spezi-
fisch ein modelliertes Attribut ist, wird folgender Ansatz genutzt. Je starker
konzentriert die Werte eines Attributs in seiner Verteilung modelliert sind,
desto kleiner ist die Entropie dieser Verteilung. Gleichzeitig beschreiben
starker konzentrierte Werte auch ein spezifischeres Attribut. Entropie und
Spezifitédt stehen also in einem negativen Zusammenhang. In Folge ist ein
Attribut somit weniger komplex, je groler die Entropie seiner Verteilung
ist. Der maximale Wert, den die Entropie einer Verteilung annehmen kann,
wird von der Kardinalitdt des Wertebereichs S, eines diskreten Attributs
bestimmt. Dieser Maximalwert wird beim Vorliegen einer Gleichverteilung
angenommen und ergibt sich als log (]S, |). Dieser Fall beschreibt zugleich
die minimale Komplexitét, die ein Attribut bei einem vorgegebenen Werte-
bereich aufweisen kann. Fiir ein diskretes Attribut afi mit Wertebereich S,
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lasst sich die Komplexitit L(a$ ) somit iiber den Ansatz
Li(a$) := log(|Sal) — H(a}) (7.5)

berechnen. Dieser Ansatz bezieht explizit die Gr6e des Wertebereichs S,
mit ein. Im Falle einer Gleichverteilung nimmt die Komplexitét hier einen
Wert von 0 an. Als maximalen Wert kann die Komplexitit bei gegebenem
Wertebereich einen Wert annehmen, der in seiner Grole dem Maximalwert
der Entropie fiir diesen Wertebereich entspricht. Als Alternative zu diesem
Ansatz kann auch eine in Bezug auf ihren Wertebereich normalisierte Kom-
plexitédt definiert werden. Diese kann als

H(ag)

L )i =1- —%° 7.6
2(4a) log(1Sal) =

berechnet werden und nimmt nur Werte aus dem Intervall [0,1] an.

Komplexitit stetiger Attribute

Fiir die Verteilungen stetiger Attribute kann die Shannon’sche Entropie nicht
direkt berechnet werden. Eine mégliche Alternative ist durch die Nutzung
der sog. differentiellen Entropie H(a) = — [ pa(a) - log(pa(a)) da gegeben,
als ein Mal$ der Entropie fiir stetige Zufallsvariablen. Diese differentielle
Entropie unterscheidet sich allerdings von der Shannon’schen Entropie und
besitzt einige fiir eine quantitative Modellbewertung nicht wiinschenswerte
Eigenschaften. Dazu zdhlt, dass die differentielle Entropie nicht skalierungs-
invariant ist, was z. B. fiir in unterschiedlichen MaReinheiten gegebene Attri-
bute zu Problemen fiihren kann. Weiterhin kann die differentielle Entropie
negative Werte annehmen, was problematisch fiir den dargelegten kumu-
lativen Ansatz der Modellbewertung ist. Auch unterscheidet sich der Wert
der differentiellen Entropie fiir eine stetige Verteilung von demjenigen Wert,
gegen den eine Diskretisierung dieser Verteilung fiir ein gegen 0 gehendes
Diskretisierungsintervall konvergiert [Cov91].

In dieser Arbeit wird daher nicht die differentielle Entropie zur Berech-
nung der Komplexitét stetiger Attribute verwendet. Stattdessen werden ste-
tige Attribute fiir eine Berechnung ihrer Komplexitédt zunéchst diskretisiert.
Dieses Vorgehen ist dabei von Arbeiten im Bereich der objektori-



262 7 Quantitative Modellbewertung

entierten Umweltmodellierung motiviert, in welchen die Unsicherheit bzgl.
der Erkennung vorliegender Situationen bewertet werden soll.

Kleinster unterscheidbarer Betrag Die zugrunde liegende Idee geht
dabei auf Oswald zuriick und betrifft einen kleinsten unterscheid-
baren Betraéﬂ fiir ein stetiges Merkmal. Die Annahme ist dabei, dass fiir
ein stetiges Merkmal ein kleinster Betrag angegeben werden kann, des-
sen Unterscheidung fiir die Anwendungsdomaéne gerade noch relevant ist.
So kann sich z. B. die benétigte Genauigkeit fiir Positionsangaben je nach
Anwendungsdoméne unterscheiden. Eine natiirliche Wahl fiir diesen kleins-
ten unterscheidbaren Betrag kann dabei anhand der Messunsicherheit der
genutzten Sensorik getroffen werden [Bel12a]. Fiir die objektorientierte Um-
weltmodellierung bedeutet die Verwendung solcher kleinster unterscheid-
barer Betrédge, dass diese Grofen pro Qualitédt zusdtzlich zu den bisherigen
Angaben in einem Domédnenmodell festgelegt werden miissen, und zwar
zur Entwurfszeit des Systems. Somit muss auch das Metamodell des objekt-
orientierten Umweltmodells um diesen Parameter erweitert werden.

Diskretisierung stetiger Attribute Unter Anwendung kleinster unter-
scheidbarer Betridge A, kann ein stetiges Attribut a diskretisiert werden.
Dazu wird der Wertebereich des Attributs in Intervalle der Linge A, un-
terteilt. Jedem Intervall wird durch Integration diejenige Wahrscheinlich-
keitsmasse zugeordnet, welche die stetige Wahrscheinlichkeitsverteilung
tiber diesem Bereich insgesamt besitzt. Nach der Diskretisierung kann das
durch Gleichung definierte Komplexitatsmal fiir diskrete Attribute an-
gewendet werden. In dieses Komplexitdtsmal flie8t neben der diskretisier-
ten Wahrscheinlichkeitsverteilung auch die Machtigkeit des diskretisierten
Wertebereichs mit ein.

7.4 Modellkorrespondenz

Der zweite Summand neben der Modellkomplexitédt in der quantitativen
Modellbewertung beschreibt die Korrespondenz eines Hintergrundwis-

1 Englisch: least discernible quantum (LDQ)
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sensmodells mit den im Weltmodell enthaltenen Repriasentanten. Das Ana-
logon zu diesem Term nach MDL-Prinzip ist die Beschreibungsldange, welche
bendtigt wird, um gegebene Daten unter Verwendung eines betrachteten
Modells zu beschreiben. Fiir die Modellbewertung nimmt die Menge der Re-
prasentanten R die Rolle der Daten ein, und das Hintergrundwissensmodell
C die Rolle des Modells. Die vom MDL-Prinzip motivierte Grundannahme
in dieser Arbeit ist, dass eine Beschreibung von Repriasentanten auf desto
kiirzere Weise erfolgen kann, je besser ein Repriasentant durch ein Konzept
dargestellt werden kann. Genauer gesagt ist die anschauliche Idee, dass,
wenn ein Reprédsentant vollstdndig durch ein Konzept beschrieben werden
kann, keine weitere Beschreibung mehr fiir diesen Repriasentanten notwen-
dig ist. Ist dies nur teilweise moglich, besitzt ein Reprédsentant also Anteile,
die nicht von einem Konzept dargestellt werden kénnen, so féllt hingegen
weiterer Beschreibungsaufwand an. Die Tatsache, dass ein Reprdsentant
durch ein Konzept beschrieben werden kann, wird dabei als Korrespondenz
zwischen Représentant und Konzept bzw. zwischen Hintergrundwissen und
Weltmodell bezeichnet, und die Starke ihrer Auspragung als Modellqualitat.

7.4.1 Kumulative Berechnung der Modellkorrespondenz

Zur Bestimmung der Korrespondenz L(R |C) der Repridsentanten des Welt-
modells zu den Konzepten des Hintergrundwissens wird ein dhnlicher An-
satz wie bei der Bewertung der Modellkomplexitédt gewéhlt. Dabei wird zu-
nichst die individuelle Korrespondenz L(r | c) eines Reprisentanten r € R
zu einem Konzept c € C betrachtet. Die Modellkorrespondenz ergibt sich
dann kumulativ als die Summe der individuellen Korrespondenzen iiber alle
Représentanten. Es wird davon ausgegangen, dass jeder Reprasentant in glei-
chen Teilen zur Modellkorrespondenz beitragt. Pro Reprasentant r existiert
nun aber nicht nur ein Korrespondenzwert, sondern ein Korrespondenz-
wert von r zu jedem Konzept c. Somit stellt sich die Frage, wie diese Werte
fiir die unterschiedlichen Konzepte in die Gesamtberechnung einflieRen
sollten. Von praktischer Relevanz ist in der objektorientierten Umweltmodel-
lierung fiir einen Reprasentanten dasjenige Konzept, mit welchem es tiber
die Reprédsentant-zu-Konzept Zuordnung assoziiert wurde. Erfolgt diese Zu-
ordnung in Form einer harten Entscheidung, dann flief$t pro Reprasentant
nur der Korrespondenzwert fiir dieses zugeordnete Konzept in die Modell-
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korrespondenz mit ein. Im Allgemeinen erfolgt die Zuordnung allerdings
probabilistisch, d. h. in Form einer diskreten Wahrscheinlichkeitsverteilung
iiber den Konzepten in C. Diese diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung kann
nun mehr als einem Konzept eine nichtverschwindende Zuordnungswahr-
scheinlichkeit zuweisen. Um auch in diesem Fall die Gesamtkorrespondenz
eines Modells auf Basis der individuellen Korrespondenzen von Représen-
tanten berechnen zu konnen, wird in dieser Arbeit die erwartete Korrespon-
denz auf Basis der Zuordnungswahrscheinlichkeit berechnet. Dies kann
erreicht werden, indem jeder individuelle Korrespondenzwert mit seiner
Zuordnungswahrscheinlichkeit gewichtet wird. Unter diesem Ansatz ergibt
sich die Modellkorrespondenz L(R |C) kumulativ als die Summe

LRIC) := Y Y plej|r) - Lirile)) 7.7
ri€R cjeC

der gewichteten individuellen Korrespondenzwerte L(r; | c;).

7.4.2 Individuelle Reprasentant-zu-Konzept
Korrespondenz

Somit muss als nichstes die individuelle Korrespondenz eines Reprédsentan-
ten r zu einem Konzept ¢ betrachtet werden. Ebenfalls analog zum Vorgehen
bei der Komplexitdtsbewertung wird hier diese individuelle Korrespondenz
auf Basis der jeweiligen Attribute A, und A, bewertet. Dabei wird wiederum
die Annahme getroffen, dass diese attributbasierten Korrespondenzwer-
te sich in Summe zur individuellen Korrespondenz von Repriasentant zu
Konzept ergeben. Wenn gewtiinscht, kann hierbei eine unterschiedliche Ge-
wichtung der einzelnen Attribute vorgenommen werden. Zur Berechnung
der individuellen Korrespondenz wird somit fiir jedes Attribut a” i A,
des Reprédsentanten ein attributbasierter Korrespondenzwert zum korre-
spondierenden Attribut a®’ € A, des betrachteten Konzepts berechnet. Die
Attribute a”! und a%’ miissen dabei passend sein, d. h. dieselbe Qualitét
beschreiben. Die individuelle Korrespondenz zwischen Reprasentant r und
Konzept ¢ ergibt sich folglich als die gewichtete Summe

L(rilcj) := Y. wq-L(a"|a®"), (7.8)
arleA
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in welcher optional pro Attribut a”! Gewichte w, genutzt werden kénnen.
Solche Gewichte miissen ebenfalls als weitere Parameter im Domédnenmo-
dell pro Qualitét spezifiziert werden.

7.4.3 Attributbasierte Korrespondenzwerte

Die attributbasierten Korrespondenzwerte L(a" i g&1) stellen ein MaR dar,
welches die Verteilung eines Repriasentanten-Attributs zu der eines Konzept-
Attributs in Beziehung setzt. Dem MDL-Prinzip folgend, soll ein solches
Maf bewerten, wie viel zusétzliche Beschreibung zur Darstellung der Ver-
teilung des Reprasentanten-Attributs bendétigt wird, wenn die Verteilung
des Konzept-Attributs als Ausgangsbasis zugrunde gelegt wird. Anschaulich
gesprochen wird in dieser Arbeit dabei die Annahme getroffen, dass fiir eine
Verteilung, deren Werte vollstdndig in der Verteilung des Konzept-Attributs
enthalten sind, keine zusitzliche Beschreibung notwendig ist. So wiirde
z. B. fiir eine Gleichverteilung auf dem Intervall [2,3], gegeben ein Konzept-
Attribut mit ebenfalls einer Gleichverteilung, jedoch auf dem Intervall [1,5],
kein zusétzlicher Beschreibungsaufwand anfallen. Fiir eine Gleichverteilung
auf dem Intervall [0,3] wire dagegen eine zusitzliche Beschreibung notwen-
dig. Hier miisste der Bereich [0,1] beschrieben werden, welcher nicht vom
Konzept-Attribut abgedeckt wird. Als zugrunde liegendes Kriterium, von
welchem der zusétzliche Beschreibungsaufwand abhéngt, ergibt sich somit
die Uberlappung der betrachteten Verteilungen.

Diskrete Korrespondenzmafle

Zur Berechnung der Modellkomplexitit erfolgt eine Diskretisierung von
stetigen Attributen anhand des kleinsten unterscheidbaren Betrags A, fiir
solche Attribute. Fiir die Berechnung der attributbasierten Korrespondenz-
werte kann folglich angenommen werden, dass nur diskrete Verteilungen
zu betrachten sind. Als konkrete Maf3e zur Bewertung der Korrespondenz
von diskreten Verteilungen kommen unterschiedliche Funktionen in Frage.
Ein mogliches MaR, welches in der objektorientierten Umweltmodellierung
z.B. bereits im Weltmodell eingesetzt wird [Bel12b], ist die Kullback-Leibler
Divergenz. Die diskrete Kullback-Leibler Divergenz oder relative Entropie



266 7 Quantitative Modellbewertung

[Cov91ll zwischen einem Reprasentanten-Attribut @’/ und einem Konzept-
Attribut a®’ ergibt sich dabei als

T, ci| _ . . Par,i((l) )
D(a [|a ) = a;su pari(@) log(—pac,;(a) , (7.9)

wobei S, den Wertebereich des Attributs a™ bezeichnet. Die relative Entro-
pie misst, wie unterschiedlich zwei gegebene Wahrscheinlichkeitsvertei-
lungen sind und besitzt nicht-negative Werte. Ein dhnliches Malf fiir die
Unterschiedlichkeit zweier Wahrscheinlichkeitsverteilungen ist die Kreuz-
entropie. Diese ergibt sich fiir die Attribute a"? und a®’ als

H(ar'i, a”’i) = ) paila) -log(pgeila)) . (7.10)

aeS,

Weiterhin kann auch ein Mal$ genutzt werden, welches der oben beschrie-
benen Intuition der Uberdeckung einer Verteilung durch eine andere Vertei-
lung nachempfunden ist. Fiir eine solche diskrete, skalierte Uberdeckung
zwischen a” und a®’ wird in dieser Arbeit die Summe

Lo(ar'i,a”’i) =y lo(par,i(a),pac,,»(a),n(a”,af’i)) (7.11)

acS,

von bedingten Differenzen

0, falls n-p1 < p2

| p1—p2|, sonst (7.12)

lo(p1, p2,m) = {

definiert. Der Parameter 7 stellt dabei einen Skalierungsfaktor zwischen den
Attributen dar. Dieses Mal$ berechnet fiir jeden Wert des Wertebereichs S,
die Differenz zwischen der Verteilung p,,.i(a) des Reprdsentanten-Attributs
und der Verteilung p .i(a) des Konzept-Attributs, falls der skalierte Wert
des Reprasentanten-Attributs groler ist als der Wert des Konzept-Attributs.
Dies modelliert den Fall, dass ein Wert des Reprédsentanten-Attributs nicht
vom Konzept-Attribut iiberdeckt wird. Somit fillt also zusédtzlicher Beschrei-
bungsaufwand an, welcher durch die Differenz der Werte quantifiziert wird.

Skalierung des Reprasentanten-Attributs Zur Skalierung der Werte des
Repriasentanten-Attributs fiir den Vergleich zum Konzept-Attribut wird der
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Faktor n (a"i, a% ) in Abhéngigkeit der Attributverteilungen berechnet. Die-
ser Faktor wird dabei so gewdhlt, dass das Maximum der Verteilung des
Reprasentanten-Attributs unterhalb des kleinsten relevanten Hochpunkts
als lokalem Maximum der Verteilung des Konzept-Attributs liegt. Die Idee
hinter diesem heuristischen Ansatz ist, dass stetige Konzept-Attribute im
Umweltmodell als Normal- oder Gaulmischverteilungen beschrieben wer-
den, somit also potentiell multimodale Dichtefunktionen darstellen kénnen.
Zur Bestimmung der bedingten Differenzen iiber die Gleichungen
und wird ein Reprdsentanten-Attribut nun so skaliert, dass es un-
terhalb der kleinsten Komponente einer GauBmischverteilung liegt. Diese
Skalierung wird beim Vergleich der Werte der Verteilungen angewendet.
Damit soll modelliert werden, dass ein Reprasentanten-Attribut durch je-
de Komponente einer multimodalen Mischdichte eines Konzept-Attributs
beschrieben werden kann. Wird es durch mindestens eine der Komponen-
ten beschrieben, fillt somit kein zusatzlicher Beschreibungsaufwand an.
Der Skalierungsfaktor wird dabei auf den diskretisierten Verteilungen der
stetigen Attribute berechnet. Auch fiir per se diskrete Attribute kann dieser
Skalierungsansatz verwendet werden. Dazu wird zusidtzlich ein Minimal-
wert fiir Hochpunkte eingefiihrt. Nur Hochpunkte, die groBer als dieser
Minimalwert sind, werden als relevant fiir die Skalierung betrachtet. Durch
dieses Vorgehen sollen zu kleine Skalierungen verhindert werden, z. B. fiir
nominale Attribute. Der Skalierungsansatz wurde in dieser Arbeit fiir das dis-
krete Uberdeckungsmafy entwickelt. Der Ansatz kann aber auch als ein
Vorverarbeitungsschritt fiir andere Malse zum Vergleich von Reprdsentanten-
Attributen zu Konzept-Attributen bzgl. ihrer Korrespondenz genutzt werden.

Vergleich der Bewertungsmafle

Die Eigenschaften und Unterschiede der unterschiedlichen vorgestellten
Malfe zur Berechnung der attributbasierten Korrespondenzwerte werden
in Abschnitt[Z.6lzusammen mit einer Evaluation des Gesamtansatzes der
Modellbewertung vorgestellt.
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7.5 Aufwandsbetrachtung

Die Glitebewertung eines Hintergrundwissensmodells {iber den beschrie-
benen Ansatz zur quantitativen Modellbewertung dient in der adaptiven
Umweltmodellierung als eine tibergeordnete Steuergrée. Die Giite eines
Hintergrundwissensmodells muss somit in regelm@Bigen Abstdnden bewer-
tet werden, jedoch nicht notwendigerweise in Echtzeit (vgl. das grundle-
gende Verarbeitungsschema des Umweltmodells in Abschnitt[5.3.5). Zur
Abschétzung des Berechnungsaufwands einer solchen Giitebewertung soll
nachfolgend die Zeitkomplexitit des vorgeschlagenen Ansatzes zur quan-
titativen Modellbewertung betrachtet werden, unterteilt in die Anteile der
Modellkomplexitdt und der Modellkorrespondenz sowie Gemeinsames.

7.5.1 Diskretisierung stetiger Attribute

Sowohl fiir die Berechnung der Modellkomplexitét als auch fiir die Berech-
nung der Modellkorrespondenz wird eine Diskretisierung der stetigen At-
tribute von Konzepten und Reprdsentanten benétigt. Die Diskretisierung
erfolgt dabei in Bezug auf die im Hintergrundwissen je Qualitédt definierten
kleinsten unterscheidbaren Betrdge. Im in dieser Arbeit verfolgten Ansatz
zur objektorientierten Umweltmodellierung werden stetige Attribute nur
parametrisch mittels Normal- oder GauBmischverteilung dargestellt. Zur Be-
rechnung der Wahrscheinlichkeitsmasse pro diskretem Intervall muss somit,
ggf. mehrfach fiir unterschiedliche Komponenten einer Mischverteilung,
die kumulative Verteilungsfunktion der Normalverteilung in Bezug auf das
Intervall ausgewertet werden. Diese Auswertung ist auf Basis der Gau’schen
Fehlerfunktion effizient mdéglich. Eine endliche Anzahl an Komponenten fiir
Mischverteilungen vorausgesetzt, kann der Zeitaufwand zur Diskretisierung
eines stetigen Attributs unter diesen Bedingungen daher als linear in der
Anzahl der Diskretisierungsintervalle angesehen werden.

7.5.2 Aufwandsabschatzung der
Modellkomplexitatsbewertung

Zur Berechnung der Modellkomplexitdt muss jedes Konzept c € C betrach-
tet werden. Pro Konzept miissen dabei alle deskriptiven Attribute a®’ € A,
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betrachtet und bewertet werden. Zur Bewertung eines Attributs muss die
Spezifitdt seiner Verteilung bestimmt werden. Fiir ein diskretes Attribut
muss dabei jedes Element seines Wertebereichs S, betrachtet werden und
dessen Wahrscheinlichkeit logarithmiert, multipliziert und summiert wer-
den. Somit ergibt sich eine Zeitkomplexitidt von O (I Cl-IAZI- | Sy |) fiir die
Modellbewertung. Hierbei beschreibt |4 | analog zur Aufwandsbetrachtung
fiir die Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung die maximale Anzahl von de-
skriptiven Attributen pro Konzept und der Faktor | S}; | die maximale GréRe
der Wertebereiche der diskreten oder diskretisierten Attribute. Der fiir die
Diskretisierung der stetigen Attribute zusétzlich anfallende Diskretisierungs-
aufwand liegt ebenfalls in O (|C|-|.A}|-| S |) und erhoht die Zeitkomplexitét
der Modellkomplexitdtsbewertung somit nicht.

Weiterhin ist eine Neuberechnung der Modellkomplexitdt nur dann not-
wendig, wenn sich ein Konzept gedndert hat. Auch muss in diesem Fall
nur das gednderte Konzept neu bewertet sowie die Gesamtsumme aller
Konzeptkomplexititswerte neu berechnet werden.

7.5.3 Aufwandsabschatzung der
Modellkorrespondenzbewertung

Zur Berechnung der Modellkorrespondenz muss bei einer probabilistischen
Reprédsentant-zu-Konzept Zuordnung fiir jeden Reprdsentanten r € R und
jedes Konzept ¢ € C ihre Korrespondenz bewertet werden. Dazu miissen
die attributbasierten Korrespondenzwerte fiir alle Attribute a"' € A, des
Reprdsentanten zu den korrespondierenden Konzept-Attributen bestimmt
werden. Zur Berechnung dieser Korrespondenzwerte durch die genannten
Bewertungsmalle miissen die Wahrscheinlichkeiten eines Repridsentanten-
Attributs und eines Konzept-Attributs fiir jedes Element ihres Wertebereichs
betrachtet und verrechnet werden. Somit ergibt sich eine Zeitkomplexitat
von O(|R|-|C|-|A%|-|Sk|) fiir die Berechnung der Modellkorrespondenz.
Der fiir die Diskretisierung stetiger Attribute zusétzlich anfallende Diskreti-
sierungsaufwand von O (IR |+|C|)-|A%|-| S% |) erh6ht die Zeitkomplexitdt
der Modellkorrespondenz nicht weiter. Die Wahrscheinlichkeitswerte der
Reprisentant-zu-Konzept Zuordnung werden als gegeben angenommen.
Eine Neuberechnung der einzelnen Korrespondenzwerte zwischen Re-
prasentanten und Konzepten ist immer dann notwendig, wenn sich ein
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Représentant, ein Konzept oder deren gemeinsame Zuordnungswahrschein-
lichkeit &ndert. Werden pro Zeitschritt z. B. nur die (bzw. der) von einer
Beobachtung betroffenen Repriasentanten aktualisiert, so miissen in der
Gesamtsumme nur deren Korrespondenzwerte zu allen Konzepten neu
berechnet und mit den aktualisierten Zuordnungswerten gewichtet werden.

7.6 Demonstration und Evaluation

In diesem Abschnitt wird die Evaluation und Demonstration des in dieser
Arbeit entwickelten Ansatzes zur quantitativen Bewertung eines Hinter-
grundwissensmodells beschrieben. Ein Ziel ist es dabei, die prinzipielle
Anwendbarkeit der definierten Mafe fiir Modellkomplexitdt und Modell-
korrespondenz zu demonstrieren. Dabei soll auch gezeigt werden, dass die
Male die fiir ihren Entwurf beabsichtigten Eigenschaften besitzen. Dies er-
folgt in den Abschnitten[7.6.1Jund([7.6.2] Dabei werden die unterschiedlichen
genannten attributbasierten Korrespondenzmale anhand eines Beispiels
miteinander verglichen und in Bezug auf ihre Eigenschaften bewertet. Ab-
schlieBend wird in Abschnitt[7.6.3]die quantitative Modellbewertung an ei-
nem einfachen Beispielszenario gesamthaft demonstriert. Zu diesem Zweck
wird das in Abschnitt[6.3.2] definierte Demonstrationsszenario wiederver-
wendet. Die in diesem Kapitel dargestellten Ergebnisse wurden in
verdffentlicht.

7.6.1 Modellkomplexitat

Zundchst soll die Anwendbarkeit der Bewertung der Modellkomplexitit de-
monstriert werden. Dabei stehen zwei Aspekte im Vordergrund. Einerseits
soll die prinzipielle Anwendbarkeit der beiden definierten Mal3e L; (ac'i) in
und L, (ac’i) in zur Bewertung der Attributkomplexitit an einem
Beispiel demonstriert werden. Andererseits soll gezeigt werden, dass diese
MaRe die beschriebene Intuition und vorgestellte Annahme tiber die h6here
Komplexitdt von spezifischeren Attributverteilungen wie gewiinscht um-
setzen. Dartiiber hinaus sollen die beiden MaRe auch an einem konkreten
Beispiel verglichen werden.
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Bewertung der Attributkomplexitat

Zur Demonstration der vorgeschlagenen Bewertungsmalie fiir die Attribut-
komplexitit werden dhnlich wie in Kapitel [f] einfache Konzepte aus der
Haushaltsdomine verwendet, z. B. ein Apfel-Konzept. Die Konzepte werden
dabei wieder tiber ein stetiges Ldngenattribut und ein diskretes Farbattribut
beschrieben. Zusitzlich zum Apfel-Konzept wird ein allgemeineres Kon-
zept betrachtet. Dieses Konzept konnte dem Apfel-Konzept in einer »is-a«-
Hierarchie als Vaterkonzept tibergeordnet sein. Es ergibt sich hier konkret
als die Summe aus dem Apfel-Konzept und einem Kokosnuss-Konzept und
wird daher als Apfel-Kokosnuss bezeichnet. Tabelle[7.I]stellt die Definitionen
dieser Konzepte dar. Der Wertebereich des Farbattributs besteht dabei aus
den sieben Symbolen w (weifd), b (blau), gr (griin), ge (gelb), o (orange), r
(rot) und br (braun). In der Tabelle sind jeweils nur die Farbwerte angegeben,
welche eine von 0 verschiedene Wahrscheinlichkeit besitzen.

Tabelle 7.1: Beispielhafte Konzepte mit zwei Attributen zur Evaluation der
Bewertungsmal3e fiir die Konzeptkomplexitat.

Konzept Linge/cm Farbe

Apfel N(7,1%) r: 0.50, gr: 0.30, ge: 0.2
Apfel-Kokos. (AN(7,12)+N/(18,4%))/2  1:0.25, gr: 0.15, ge: 0.1, br: 0.5

Die Ergebnisse der Anwendung der BewertungsmalRle fiir die Attributkom-
plexitit sind in Tabelle[7.2]dargestellt. Zum Vergleich ist fiir jedes Attribut
ebenfalls die Entropie H(-) der Attributverteilung dargestellt. Die Ergebnisse
fiir das stetige Langenattribut basieren auf einer vorherigen Diskretisierung
seiner Wahrscheinlichkeitsverteilung, wie in Abbildung(7.1]illustriert. Als
kleinster unterscheidbarer Betrag wurde hier ein Wert von A = 1 cm verwen-
det mit einem Wertebereich von 0-50 cm.

Anhand der Ergebnisse wird deutlich, dass die vorgeschlagenen Bewer-
tungsmalfle anwendbar sind. Fiir das Bewertungsmalf$ Ly (-) ergeben sich wie
gewtinscht auf das Intervall [0,1] skalierte Werte. Das Bewertungsmaf L; (-)
ist dagegen unbeschrankt. Die Werte fiir das diskrete Farbattribut und das
diskretisierte stetige Lingenattribut liegen dabei in der gleichen GréRenord-
nung. Wichtig ist die Tatsache, dass die Werte der Bewertungsmalle fiir das
spezifischere Apfel-Konzept fiir beide Attribute hoher ausfallen als die Werte
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Tabelle 7.2: Ergebnisse der Bewertung der Attributkomplexitdt durch die
beiden vorgeschlagenen Bewertungsmafe fiir die diskreten und stetigen

Attribute aus Tabelle

Attribut a® Li(a®) Lx(a®') H(a®")
Farbe (Apfel) 0.92 0.47 1.03
Farbe (Apfel-Kokos.) 0.74 0.38 1.21
Liange®=1™ (Apfel) 2.45 0.63 1.46
Linge®=1°™ (Apfel-Kokos.) 1.13 0.29 2.78

fiir das allgemeinere, weniger spezifische Apfel-Kokosnuss-Konzept. Die vor-
geschlagenen Malle entsprechen somit wie beabsichtigt der beschriebenen
Intuition, dass spezifischere Attribute als komplexer zu bewerten sind.

Bewertung der Konzeptkomplexitat

Fiir die beiden betrachteten Konzepte ergeben sich unter Anwendung des
attributbasierten Komplexitdtsmalles L, (-) die folgenden Komplexitdtswerte:
Das Apfel-Konzept besitzt eine Komplexitdt von L (Apfel) = 3.37, das Apfel-
Kokosnuss-Konzept eine Komplexitét von L (Apfel-Kokosnuss) = 1.87. Auch
hier wird die hohere Komplexitit des Apfel-Konzepts deutlich.

20 p() Apfel-Kokosnuss
15
10
> Lange/m
o 0.‘1 0.‘2 0.3 0.‘4 O.‘5

(a) Stetige Verteilung

0.1

p()

Apfel-Kokosnuss

Lange/m

01 02 03 04 05

(b) Diskretisierte Verteilung

Abbildung 7.1: Beispiel fiir die Diskretisierung eines stetigen Attributs unter
Verwendung eines kleinsten unterscheidbaren Betrags A. Dargestellt ist das
Langenattribut des Apfel-Kokosnuss-Konzepts aus Tabelleund seine

Diskretisierung mit A = 1cm.
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7.6.2 Modellkorrespondenz

Nach der Modellkomplexitdt wird nun die Modellkorrespondenz betrach-
tet. Auch hier soll die prinzipielle Anwendbarkeit des entwickelten Ansat-
zes demonstriert werden. Weiterhin sollen Malle zur Bewertung der Attri-
butkorrespondenz evaluiert und verglichen werden, darunter die relative
Entropie (KL Divergenz), die Kreuzentropie sowie das vorgeschlagene dis-
krete skalierte UberdeckungsmaR (7.11). Bei der Evaluation dieser MaRe ist
auch die Frage wichtig, wie sehr die MaRe zur Quantifizierung des zusitz-
lichen Beschreibungsaufwands geeignet sind, welcher benétigt wird, um
ein Reprédsentanten-Attribut zu beschreiben, wenn ein Konzept-Attribut als
Modell gegeben ist.

Vergleich und Evaluation der attributbasierten Korrespondenzmafe

In Abbildung[7.3]sind Ergebnisse fiir die Evaluation der betrachteten at-
tributbasierten KorrespondenzmalRe dargestellt. Die drei gezeigten MaRle
wurden dabei auf ein gegebenes diskretes Konzept-Attribut und ein va-
riabel positioniertes diskretes Reprasentanten-Attribut angewendet. Die
Verteilung des Konzept-Attributs ist in Abbildung[7.2a]dargestellt, die des
Reprisentanten-Attributs in Abbildung(7.2b] Zur Evaluation wird die Vertei-
lung des Repridsentanten-Attributs variiert, indem sie von links nach rechts
durch den dargestellten Wertebereich verschoben wird. Fiir jede Verschie-
bung wird jeweils der Korrespondenzwert zum Konzept-Attribut ermittelt,
mit allen drei genannten Bewertungsmalfen.

Die jeweiligen Korrespondenzwerte fiir diese Verschiebung sind in den
Abbildungen[7.3a} [7.3b|und[7.3d dargestellt. Die x-Achse der einzelnen Ab-
bildungen beschreibt dabei die Verschiebung des Reprasentanten-Attributs,
welche der Berechnung zugrunde lag. Ein Verschiebungswert von z.B. x =5
ist dabei so zu interpretieren, dass das Reprdsentanten-Attribut auf die Po-
sition x, = 5 seines Wertebereichs (in Abbildung[7.2b) verschoben wurde,
und zwar derart, dass der erste von 0 verschiedene Wert auf x, = 5 liegt
und der in diesem Fall mittig gelegene Modalwert der Verteilung auf x, = 6.
Fiir einen Verschiebungswert von 8 liegen somit die Modalwerte der Vertei-
lungen von Konzept-Attribut und Reprisentanten-Attribut auf derselben
Position x, = 9 im Wertebereich der Attribute. Die einzelnen Abbildungen
stellen die Bewertungsergebnisse fiir die Attributkorrespondenz durch die
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Abbildung 7.2: Zur Evaluation der attributbasierten Korrespondenzmalle
genutzte Verteilungen. Die Verteilung des Repriasentanten-Attributs wird
dabei Schritt fiir Schritt nach rechts durch ihren Wertebereich verschoben.
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Abbildung 7.3: Vergleich von drei attributbasierten Korrespondenzmalien.
Die Werte der Korrespondenzmalf3e in den drei Teilabbildungen werden je-
weils fiir die beiden in Abbildungdargestellten Attribute berechnet, wobei
die Verteilung des Représentanten-Attributs in[7.2b|bei der Berechnung iiber
seinen Wertebereich nach rechts verschoben wird. Auf der x-Achse der drei
Teilabbildungen ist daher die aktuelle Verschiebung des Reprdsentanten-
Attributs dargestellt, die y-Achse beschreibt jeweils den Wert der relativen
Entropie Kreuzentropiebzw. des diskreten skalierten Uberdeckungs-
maBesft’ir die aktuelle Konstellation der Attribute.
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MaRe relative Entropie D (-||-) in[7.3a} Kreuzentropie H(-,-) in[7.3bJund das
diskrete skalierte UberdeckungsmalR L, (-, -) in dar.

Anhand dieser Abbildungen ist zun&dchst erkennbar, dass alle drei MaRe
prinzipiell geeignet sind, um eine attributbasierte Korrespondenz, und so-
mit die zuséitzlich notwendige Beschreibungslidnge fiir das Reprasentanten-
Attribut unter Verwendung des Konzept-Attributs als Modell, zu bewerten.
Im Detail fallen die Bewertung jedoch unterschiedlich aus in Bezug auf zwei
Aspekte. Einerseits unterscheiden sich die Gro3en der Korrespondenzwerte.
Fiir das diskrete skalierte UberdeckungsmaR sind die Korrespondenzwerte
dabei auf das Intervall [0,1] beschrinkt, fiir die anderen beiden Malf3e ist
dies nicht der Fall. Der Maximalwert von 1 ergibt sich fiir das Uberdeckungs-
mal fiir den Fall, dass beide Attributverteilungen sich nicht tiberlappen.
Die Summe der Differenzen in und gleicht in diesem Fall der
Summe iiber die Verteilung des Repridsentanten-Attributs und ergibt somit
den Wert 1. Das Uberdeckungsmalf ist weiterhin das einzige der drei Ma-
Be, dass die zusétzlich notwendige Beschreibungsldnge mit 0 bewertet fiir
den Fall, dass das Konzept-Attribut das skalierte Reprasentanten-Attribut
komplett iiberdeckt (Verschiebungswert x = 8). Dies liegt in der Skalierung
des Reprédsentanten-Attributs begriindet. Die relative Entropie erreicht fiir
diesen Fall einen Wert nahe 0. Beide Mal3e setzen in diesem Fall und auch
insgesamt die der Attributkorrespondenz zugrunde liegende Intuition einer
zusdtzlich notwendigen Beschreibungsldnge hinreichend gut um. Weiterhin
ist festzustellen, dass relative Entropie und Kreuzentropie einen glatteren
Verlauf darstellen, wenn man die sich fiir jede Verschiebung ergebenden
Korrespondenzwerte zur einer Kurve verbindet.

Kombination mit Komplexitatsmafien

Als Ergebnis dieser Evaluation ldsst sich insgesamt festhalten, dass sowohl
die relative Entropie als auch das diskrete skalierte Uberdeckungsmal zwei
geeignete Bewertungsmalfe fiir die Attributkorrespondenz darstellen. Zur
Gesamtbewertung der Qualitédt eines Modells miissen die Korrespondenzma-
Be mit den zuvor betrachteten Komplexitdtsmalf$en kombiniert werden. Hier
eignet sich die relative Entropie als attributbasiertes Korrespondenzmal} gut,
um zusammen mit dem unbeschrinkten attributbasierten Komplexitéts-
malf L (-) eingesetzt zu werden. Das diskrete skalierte Uberdeckungsmafy
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eignet sich aufgrund seines beschriankten Wertebereichs dagegen gut, um
zusammen mit dem normalisierten attributbasierten Komplexitdtsmalf$ Ly ()
eingesetzt zu werden.

7.6.3 Evaluation an einem einfachen Beispielszenario

Nach der individuellen Betrachtung der Bewertungsmalfle fiir Modellkomple-
xitdt und Modellkorrespondenz sowie der Demonstration ihrer grundsétz-
lichen Anwendbarkeit soll der Ansatz der quantitativen Modellbewertung
ganzheitlich anhand eines Beispielszenarios demonstriert und evaluiert
werden. Zu diesem Zweck wird das bereits in Abschnitt[6.3.2] vorgestellte
einfache Demonstrationsszenario aus dem Bereich der Haushaltsdoméne
wiederverwendet. Als Hintergrundwissen dient daher wieder die Menge der
Konzepte C = {Apfel, Banane, Kokosnuss}. Diese Konzepte wurden in Tabelle
definiert. Der Ubersicht halber werden die Attributwerte dieser Konzepte
in Tabelle[7.3lnochmals zusammengefasst. Jedes der Konzepte wird dabei
tiber ein diskretes Farbattribut und ein stetiges Langenattribut beschrieben.
Fiir die Demonstration der quantitativen Modellbewertung wird ein sich
zeitlich andernder Inhalt des Weltmodells angenommen. Im Demonstrati-
onsszenario werden daher zu verschiedenen Zeitpunkten unterschiedliche
Entitdten in der Umgebung beobachtet, welche dann in Form von Repréa-
sentanten im Weltmodell dargestellt werden. Im Szenario werden dabei
nur diejenigen Zeitschritte betrachtet, in denen neue Reprasentanten ins
Weltmodell aufgenommen werden. Dabei wird zu Demonstrationszwecken
vereinfachend angenommen, dass Beobachtungen zu anderen Zeitpunkten
keine fiir die Modellbewertung relevanten Anderungen an den Repriisentan-
ten bewirken. Beispielsweise konnen Beobachtungen zu solchen Zeitpunk-
ten nur Anderungen an den zustandsbezogenen Attributen beobachteter
Reprédsentanten betreffen. Die Reprdsentanten des Szenarios entsprechen
den in Tabelle [6.2] fiir das einfache Demonstrationsszenario definierten
Reprisentanten. Der Ubersicht halber werden auch die Représentanten
nochmals in Tabelle[7.4]zusammengefasst. Weiterhin wird fiir jeden Repr-
sentanten auch der Zeitpunkt im Szenario angegeben, zu welchem dieser
dem Weltmodell hinzugefiigt wird. Die Reihenfolge der Reprasentanten in
der Tabelle entspricht dabei der Reihenfolge ihres Auftretens im Szenario.
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Tabelle 7.3: Konzepte im Hintergrundwissen C im einfachen Demonstrati-
onsszenario (Zusammenfassung von Tabelle.

Name Linge/cm Farbe

Apfel N(9,1%) griin-gelb-rot (3:2:5)
Banane N(18,22)  griin-gelb-braun (1:5:1)
Kokosnuss  N(16,1.52)  braun

Tabelle 7.4: Im Demonstrationsszenario betrachtete Reprasentanten in der
Reihenfolge und mit dem Zeitpunkt ihres Auftretens. Die Reprdsentanten
werden dabei iiber ein stetiges Laingenattribut sowie ein diskretes Farbattri-
but beschrieben (Erweiterung zu Tabelle.

Name Linge/cm Farbe Zeit
Apfell N(8,0.5?) griin-gelb (1:1) 2
Apfel2 N (7,0.22) rot

(
Kokosnussl N (15,0.75%)  braun

Birnel N(13,0.22)  griin-gelb (3:1)
Erdbeerel N (3.5,12) rot

(2O BN}

Die Ergebnisse der quantitativen Modellbewertung in diesem Demons-
trationsszenario sind in Abbildung[7.4] dargestellt. Dabei wird sowohl das
Gesamtmaf fiir die Modellgiite Q(R,C) als auch der reine Anteil der Mo-
dellkorrespondenz L (R | C) gezeigt. Die Modellkomplexitét L (C) ergibt sich
indirekt als Differenz der beiden MaRe. Zur Interpretation der gezeigten
Verldufe ist anzumerken, dass die Modellgiite nach dem gew#hlten MDL-
basierten Ansatz in Form einer Beschreibungsldnge dargestellt wird. Je gro-
Ber diese Beschreibungslédnge ist, desto geringer ist die Qualitdt des Modells.
Kleinere Werte fiir die Modellgiite Q(R,C) sind somit erstrebenswert, da sie
eine bessere Qualitidt beschreiben.

Das betrachtete Demonstrationsszenario lauft wie nachfolgend beschrie-
ben ab. Im ersten Schritt des Szenarios (k = 1) ist noch kein Reprasentant
im Weltmodell enthalten. Der gezeigte Wert des Gesamtmales fiir die Mo-
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Modellgiite Q(R,C) Erdbeerel
sl | Modellkorrespondenz L(R|C)
L Birnel
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Abbildung 7.4: Entwicklung zweier Bewertungsmalf3e der quantitativen Mo-
dellbewertung im betrachteten einfachen Demonstrationsszenario tiber
sieben Zeitschritte. Kleinere Werte fiir die gezeigte Gesamtgiite Q(R,C) ei-
nes Modells stellen dabei eine bessere Modellqualitit dar. Als ein Anteil der
Modellgiite beschreibt die Modellkorrespondenz L (R |C), wie viel zusétz-
licher Beschreibungsaufwand notwendig ist, um die Reprasentanten im
Weltmodell darstellen zu kénnen, wenn als Modell die Konzepte des Hin-
tergrundwissens genutzt werden. In den Zeitschritten 2-6 wird jeweils ein
neuer Reprisentant aus Tabelle[7.4]ins Weltmodell eingefiigt. Fiir die in den
Zeitschritten 5-6 eingefiigten Reprédsentanten sind dabei keine Konzepte im
Hintergrundwissen enthalten, daher steigen die Werte der Bewertungsma-
Re stédrker an. Zeitschritt 7 demonstriert, wie das Hinzufiigen eines neuen
Konzepts zu einer Verbesserung der Modellgiite tiber eine verbesserte Mo-
dellkorrespondenz fithren kann.

dellgiite entspricht in diesem Zeitschritt somit der Modellkomplexitit, d. h.
der kumulierten Komplexitét der drei Konzepte Apfel, Banane und Kokos-
nuss. In den néchsten zwei Zeitschritten (k = 2 und k = 3) wird jeweils
ein Apfel-Reprasentant dem Weltmodell hinzugefiigt (Apfell, Apfel2), und
danach (k = 4) ein Kokosnuss-Reprisentant (Kokosnussl). Das moderate
Ansteigen der Bewertungsmafe mit dem Korrespondenzwert repriasentiert
in diesen Schritten daher die pro Reprasentant tiber das Hintergrundwissen
hinausgehend notwendige Beschreibungsldnge. In den Zeitschritten k =5
und k = 6 werden Reprasentanten zum Weltmodell hinzugefiigt, fiir wel-
che keine passenden Konzepte im Hintergrundwissen modelliert sind: eine
Birne (Birnel) und einer Erdbeere (Erdbeerel). Dies fiihrt jeweils zu einer
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deutlichen Verschlechterung der Modellqualitdt durch die nun zusétzlich
notwendige Beschreibung, dargestellt tiber den jeweiligen Korrespondenz-
wert.

Die Modellqualitdt kann verbessert werden, wenn fiir die bisher nur
schlecht beschriebenen Repriasentanten neue Konzepte erzeugt und dem
Hintergrundwissen hinzugefiigt werden. Dies wird im letzten Zeitschritt
(k = 7) des Demonstrationsszenarios simuliert, indem die Menge C um
ein Konzept Birne erweitert wird. Dies fithrt zu einem reduzierten Korre-
spondenzwert und somit zu einer verbesserten Modellqualitidt. Die Mo-
dellqualitét verbessert sich allerdings nicht im gleichen Umfang wie der
Korrespondenzwert, da in die Berechnung der Modellgiite zusitzlich noch
die Modellkomplexitdt mit eingeht. Das Hinzufiigen eines neuen Konzepts
zum Hintergrundwissen fiihrt zu einer erhhten Modellkomplexitat.

Die Berechnung der Bewertungsmalie im Demonstrationsszenario er-
folgt unter Verwendung des attributbasierten Komplexitdtsmalies L; (afi)
fiir die Modellkomplexitdt. Das stetige Langenattribut wird dabei unter
Verwendung eines kleinsten unterscheidbaren Betrags A = 1cm und fiir
einen Wertebereich von 0-50 cm diskretisiert. Die Berechnung der Modell-
korrespondenz erfolgt unter Verwendung der diskreten relativen Entropie
als attributbasiertes Korrespondenzmaf. Als Vorverarbeitungsschritt wird
dabei das jeweilige Reprisentanten-Attribut tiber den fiir das diskrete Uber-
deckungsmaR beschriebenen Skalierungsansatz mit dem Faktor n (a”!, a®")
(vgl. (7.11)) multipliziert. Fiir die Berechnung der erwarteten Konzeptkorre-
spondenz wird eine probabilistische Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung
nach Gleichung verwendet. Die sich ergebenden Zuordnungswahr-
scheinlichkeiten fiir die betrachteten Reprdasentanten sind dabei bereits
als Ergebnisse in Kapitel[f]dargestellt (mit Ausnahme des Représentanten
Apfel2, fiir welchen sich eine Zuordnung zum Konzept Apfel ergibt).

7.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein Ansatz zur quantitativen Bewertung eines Hin-
tergrundwissensmodells vorgestellt. Ein solche Bewertung ist dabei eine
wichtige Aufgabe innerhalb der adaptiven Umweltmodellierung. Die aktuel-
le Giite eines Hintergrundwissensmodells kann dabei im Speziellen als eine
iibergeordnete SteuergroRe fiir die adaptive Wissensverwaltung dienen.
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Der vorgestellte Ansatz zur quantitativen Modellbewertung basiert auf
dem Prinzip der minimalen Beschreibungslédnge als Informationskriterium
und besteht aus zwei Anteilen. Dabei wird als erster Anteil zunédchst die
Komplexitdt eines Modells bewertet. Zu diesem Zweck wurde ein kumu-
lierendes Malk tiber den Konzepten des Hintergrundwissensmodells defi-
niert. In diesem MaR wird die Komplexitét eines Konzepts als eine Summe
uber der Spezifitit seiner Attribute berechnet. Die Spezifitdt einer Attri-
butverteilung ergibt sich unter Verwendung der Shannon’schen Entropie.
Neben der Komplexitédt wird als zweiter Anteil die Korrespondenz der Re-
prasentanten des Weltmodells zu den modellierten Konzepten im Hinter-
grundwissen bewertet. Auch zu diesem Zweck wurde ein kumulierendes
MaQ definiert. Als Basisgrof3e der Bewertung wird hier die Korrespondenz
zwischen einem Reprédsentanten-Attribut und dem korrespondierenden
Konzept-Attribut betrachtet. Diese Korrespondenz wird durch einen Ver-
gleich ihrer Attributverteilungen bewertet. Ein BewertungsmafR beschreibt
in diesem Fall, wie viel zusétzliche Beschreibung zur Darstellung der Ver-
teilung des Reprdsentanten-Attributs notwendig ist, wenn das korrespon-
dierende Konzept-Attribut als Modell zugrunde gelegt wird. Als ein solches
Bewertungsmal} kann z. B. die relative Entropie eingesetzt werden.

Die fiir die quantitative Modellbewertung definierten und vorgeschla-
genen Bewertungsmale wurden anschlieBend anhand von ausgewéhlten
Beispielen in ihrer prinzipiellen Anwendbarkeit evaluiert und demonstriert.
Ebenfalls wurde eine gesamthafte Evaluation des Ansatzes an einem einfa-
chen Beispielszenario durchgefiihrt und beschrieben.



KAPITEL 8

Adaptive Verwaltung von
Hintergrundwissensmodellen

8.1 Uberblick

In Abschnitt[3.2.2]wurden die Teilaufgaben der adaptiven Umweltmodellie-
rung im Uberblick genannt. Eine wichtige Teilaufgabe ist dabei die quantita-
tive Modellbewertung, fiir welche in Kapitel[7]entsprechende MaRe vorge-
stellt wurden. Die quantitative Modellbewertung ermdoglicht es, eine abneh-
mende Modellgiite und somit zugleich den Bedarf fiir eine Modellanpassung
festzustellen. Die Durchfiihrung einer solchen Modellanpassung fallt in den
Aufgabenbereich der adaptiven Modellverwaltung. Die adaptive Modellver-
waltung stellt dabei das Analogon der Hintergrundwissens-Komponente zur
Informationsverwaltung in der Weltmodell-Komponente dar. In der adapti-
ven Modellverwaltung werden alle Aufgaben zusammengefasst, welche dazu
dienen, ein Hintergrundwissensmodell bei abnehmender Giite in Bezug
auf die in der Umgebung beobachtete Situation adaptiv zu verbessern. Sie
stellt somit einen Gesamtansatz zur Umsetzung der bisher fiir die adaptive
Umweltmodellierung beschriebenen Konzepte dar. Analog zur Informati-
onsverwaltung im Weltmodell zeichnet sich die adaptive Wissensverwaltung
durch ein tibergeordnetes Verarbeitungsschema aus, nach welchem solche
Modellanpassungen fiir ein objektorientiertes Umweltmodell durchgefiihrt

281
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werden. Methodisch baut die adaptive Modellverwaltung auf der quantita-
tiven Modellbewertung auf, indem zur Durchfiihrung ihrer Aufgaben die
dort definierten Bewertungsmalle genutzt werden, sowie auf der in Kapitel
[(]beschriebenen Reprisentant-zu-Konzept Zuordnung.

Eine der Aufgaben der adaptiven Modellverwaltung ist es, die Datengrund-
lage bereitzustellen, auf welcher Modellanpassungen erfolgen konnen. Dazu
miissen Reprasentanten im Weltmodell detektiert und identifiziert werden,
welche nur schlecht von den bisher im Hintergrundwissen enthaltenen
Konzepten beschrieben werden. Zu diesem Zweck nutzt die adaptive Mo-
dellverwaltung DetektionsmafRle, welche in Abschnittbeschrieben wer-
den. Die Darstellungen basieren dabei auf [Kuw13bl, wenn nicht anders
angegeben. Da Modellanpassungen in der adaptiven Umweltmodellierung
prinzipiell bedarfsgerecht und relevanzbezogen erfolgen, ist eine bloBe De-
tektion von schlecht beschriebenen Représentanten in einem Zeitschritt
nicht ausreichend. In der objektorientierten Umweltmodellierung wird pro
Zeitschritt die Beobachtung einer Entitdt der Umgebung verarbeitet (vgl.
Abschnitt[5.1.1). Somit kann pro Zeitschritt maximal ein neuer Représentant
ins Weltmodell aufgenommen werden und ggf. einen schlecht beschriebe-
nen Reprisentanten darstellen. Fiir die adaptive Umweltmodellierung wird
daher die Annahme getroffen, dass die Relevanz einer Entitédt bzw. eines
Typs von Entitdt fiir das objektorientierte Umweltmodell mit der Haufigkeit
ihres Auftretens korreliert. Ist ein Objekt beispielsweise fiir eine Aufgabe
des kognitiven Systems relevant, so wird es hdufig von diesem beobach-
tet werden, um z. B. mehr oder aktuellere Informationen iiber das Objekt
erwerben zu konnen. Somit stellt ein solches Objekt hdufig das in einem
Zeitschritt beobachtete Objekt dar. Um diesen Annahmen entsprechend
die Relevanz von angetroffenen schlecht beschriebenen Repridsentanten
beurteilen zu kénnen, muss somit {iber ihr Auftreten im Verlauf der Zeit
Buch gefiihrt werden. Eine solche Verwaltung von schlecht beschriebenen
Reprisentanten wird im Rahmen von Abschnitt[8.3]vorgestellt.

Wird durch eine tibergeordnete Bewertung der Bedarf fiir eine Modell-
anpassung festgestellt, so muss als nichstes der Ausgangspunkt fiir eine
solche Anpassung bestimmt werden. Dazu werden die verwalteten schlecht
beschriebenen Reprasentanten betrachtet und untersucht. Ziel dieser Unter-
suchung ist es, eine Menge von relevanten Reprdsentanten zu identifizieren,
welche zu einer moglichst groen Verbesserung der Modellgtite fiithrt, wenn
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die enthaltenen Reprédsentanten als Lernbeispiele fiir ein neues, dem Modell
hinzuzufiigendes Konzept dienen. Das Vorgehen zur Auswahl einer solchen
Menge von schlecht beschriebenen Reprédsentanten als Lernbeispiele wird
in AbschnittB.32]beschrieben.

Ist eine Menge von Lernbeispielen gegeben, so kénnen Modellanpassun-
gen durchgefiihrt werden. Dazu muss zunichst entschieden werden, ob ein
ginzlich neues Konzept gelernt oder ein existierendes Konzept angepasst
werden soll. Anschliefend kénnen die entsprechenden Modellanpassungen
durchgefiihrt werden. Diese Aspekte werden in den Abschnitten[8.3.3Jund
beschrieben. Bevor neue Anderungen in ein Hintergrundwissensmodell
tibernommen werden, wird zunédchst durch die quantitative Modellbewer-
tung die Glite des gednderten Modells vorhergesagt. Verbessert sich durch
die Anpassung die Modellgiite, so wird diese Anpassung ins Hintergrund-
wissen iibernommen.

Das Verarbeitungsschema, welches den eben genannten Schritten zu-
grunde liegt, wird in Abschnitt [8.3.1] vorgestellt. Zur Demonstration und
Evaluation des vorgestellten Ansatzes der adaptiven Wissensverwaltung
sowie der Anteile der adaptiven Umweltmodellierung insgesamt wird in
Abschnitt[8.5]schlieflich ein komplexeres Anwendungsszenario betrachtet.
Fiir dieses Szenario werden probabilistische Konzepte definiert.

8.2 Detektion von schlecht beschriebenen
Reprasentanten

Ist die anhand der quantitativen Modellbewertung bestimmte Glite eines
Hintergrundwissensmodells nicht ausreichend fiir das objektorientierte
Umweltmodell, so bedeutet dies zugleich, dass im Weltmodell Reprédsen-
tanten vorhanden sein miissen, welche nicht ausreichend gut durch die
Konzepte des Hintergrundwissens beschrieben werden. Solche schlecht
beschriebenen Reprasentanten miissen nun durch eine Modellanpassung
adressiert werden. Sie stellen somit den Ausgangspunkt von Modellanpas-
sungen dar. Daher ist es fiir eine adaptive Umweltmodellierung notwendig,
solche Reprisentanten im Weltmodell zu identifizieren bzw. zu detektieren.

Zur Detektion miissen das Weltmodell bzw. ein spezifischer Représentant
sowie die Konzepte des Hintergrundwissens betrachtet und verglichen wer-
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den. Ein solcher Vergleich sollte auch berticksichtigen, zu welchem Zweck
und auf welche Weise die modellierten Konzepte in der objektorientierten
Umweltmodellierung genutzt werden, wie z. B. zur semantischen Vervoll-
standigung von Reprdsentanten. Ein nahe liegendes Vorgehen ist es daher,
diesen Vergleich auf Basis der bisher genutzten Malle vorzunehmen, z. B.

¢ der Reprédsentant-zu-Konzept Zuordnung oder

¢ der Korrespondenzmalle der quantitativen Modellbewertung.

Dabei lassen sich grundsitzlich zwei Arten von Ansdtzen unterscheiden.
Globale Ansétze wie die quantitative Modellbewertung betrachten und be-
werten dabei alle Reprasentanten des Weltmodells kumulativ. Weiterhin
kénnen hier auch unterschiedliche Zustdnde des Weltmodells {iber die Zeit
betrachtet werden, unter Verwendung der gespeicherten Historie. Lokale
Ansétze beriicksichtigen dagegen immer nur den aktuellen Zeitpunkt und
betrachten jeden Reprédsentanten individuell.

8.2.1 Globale Ansatze zur Detektion

Ein erster Ansatz, um schlecht beschriebene Repriasentanten zu erkennen,
basiert auf der Giitebewertung des Gesamtmodells in Verbindung mit der
Annahme, dass im objektorientierten Umweltmodell in jedem Zeitschritt
nur maximal ein neuer Reprisentant ins Weltmodell aufgenommen werden
kann. Andert sich somit in einem Zeitschritt, in welchem ein neuer Repri-
sentant ins Weltmodell aufgenommen wird, die Gesamtglite des Modells
mafgeblich, so kann dies dem neu erzeugten Reprasentanten zugeschrieben
werden. Unter dieser Annahme kénnen dann die Malle der quantitativen
Modellbewertung als globale Detektionsmal3e fiir schlecht beschriebene
Reprisentanten eingesetzt werden. Hierbei ist allerdings nur der Anteil der
Modellkorrespondenz L(R |C) am GesamtmaR relevant, da die Modellkom-
plexitét rein die Konzepte betrachtet.

Ein allgemeiner Ansatz fiir ein solch globales, korrespondenzbasiertes
Detektionsmal M ( -) fiir den Zeitpunkt ¢, kann also als

Mg(Ron,C) := g(L(Re|C), L(R4[C), ..., L(Ry, |C)) 8.1)

formuliert werden, wobei g(-) eine aggregierende Funktion tiber die Modell-
korrespondenzwerte der einzelnen Zeitpunkte f, t1,..., t, darstellt.
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Als ein einfaches Detektionsmal kann die Anderung der Modellkorre-
spondenz von einem Zeitschritt auf den nachsten betrachtet werden. Hierzu
kann die Aggregationsfunktion g{'(-) definiert werden als

gi() := L(R4,|C) - L(R4,,|C) . (8.2)

Diese Funktion beschreibt die absolute Anderung des Modellkorrespon-
denzmalles (d. h. der notwendigen Beschreibungsldnge) fiir die im aktuellen
Zeitschritt beobachtete Entitdt. Wird ein neuer Reprasentant dem Weltmo-
dell hinzugefiigt, so steigt der Wert des ModellkorrespondenzmafRes an. Fiir
aktualisierte Reprasentanten kann der Wert auch sinken. Die Grundannah-
me bei diesem Mal ist, dass fiir einen schlecht beschriebenen neuen Repra-
sentanten ein groferer Anstieg stattfindet und dies iiber einen Schwellwert
detektiert werden kann. Die GréRe eines solchen Schwellwerts festzulegen,
ist allerdings nicht einfach, da die Werte der Korrespondenzmafe von den
konkreten Attributen eines Anwendungsfalls abhdngen. Dies betrifft die
Anzahl, Wertebereiche sowie die mogliche Diskretisierung der Attribute.

Um die Definition eines solchen Schwellwerts zu vereinfachen, kénnen
weitere Annahmen getroffen werden. So kann z. B. angenommen werden,
dass ein a priori erstelltes Wissensmodell im Regelfall die in der Umgebung
beobachteten Entitidten beschreiben kann und schlecht beschriebene Re-
priasentanten nur die Ausnahme darstellen. Unter dieser Annahme l4sst
sich die erwartete Zunahme der Modellkorrespondenz pro Zeitschritt fiir
den Fall bestimmen, dass kein schlecht beschriebener Reprasentant auftritt.
Dies kann z. B. approximativ durch eine Mittelung der Anderungswerte iiber
die bisherige Betriebszeit des Umweltmodells erfolgen. Diese erwartete Zu-
nahme kann nun als Ausgangspunkt fiir die Definition eines Schwellwerts
genutzt werden. Somit ldsst sich ein zweites Detektionsmalf$ als

"V L(R,[€)-L(Ry|C)

— (8.3)

g0 = (L(Ry,|C)-L(Ry,.,[C)) -

definieren, welches die relative Anderung des Korrespondenzwerts im ak-
tuellen Zeitschritt gegeniiber der bisherigen mittleren Anderung der Korre-
spondenzwerte pro Zeitschritt bewertet. Fiir dieses MaR kann ein Schwell-
wert zur Detektion dann z. B. auf Basis der mittleren Anderung pro Zeit-
schritt definiert werden.
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8.2.2 Lokale Ansatze zur Detektion

Als eine Alternative zu Mal3en, welche kumulativ alle Reprasentanten des
Weltmodells betrachten, kénnen auch lokale DetektionsmaRle genutzt wer-
den. Ein lokales Detektionsmald betrachtet dabei pro Zeitschritt jeweils
nur den oder die Reprdsentanten, welche in diesem Zeitschritt aktualisiert
wurden. Auch zur Definition eines lokalen Detektionsmafles kann auf den
bereits vorgestellten Mallen aufgesetzt werden. Zu diesem Zweck kann z. B.
die Konzeptkorrespondenz eines Repriasentanten zu den Konzepten c € C
genutzt werden.

Korrespondenzbasiertes Detektionsmaf}

Unter Verwendung eines skalierten BewertungsmaRes fiir die Attributkorre-
spondenz ergibt sich eine Korrespondenz von 0 oder nahe daran fiir einen
Repridsentanten, welcher durch ein Konzept gut beschrieben wird. Ergibt
sich dagegen tiiber alle Konzepte hinweg kein solcher Wert, so ist der Re-
prasentant schlecht beschrieben. Um das Vorliegen eines solchen Werts
bewerten zu konnen, muss ebenfalls ein Schwellwert definiert werden. In
Abbildung[8.1]sind beispielhaft die Korrespondenzwerte von drei Représen-
tanten zu den Konzepten Apfel, Banane und Kokosnuss, wie in Abschnitt
definiert, dargestellt. Anhand der Beispielwerte wird deutlich, dass
fiir dieses Mal$ ein Schwellwert aus einem breiteren Bereich gewahlt wer-
den kann. Dies gilt bereits, wenn wie im einfachen Beispielszenario nur
zwei Attribute zur Beschreibung der Konzepte genutzt. Werden dagegen
in einem realistischen Szenario mehr Attribute verwendet, so steigen die
Korrespondenzwerte aufgrund der kumulativen Natur des Korrespondenz-
malles fiir schlecht beschriebene Reprasentanten weiter an. Allerdings ist
ein Schwellwert auch in diesem Fall vom vorliegenden Anwendungsfall
abhingig, wieder in Form der genutzten Anzahl an Attributen und ihrer
Wertebereiche sowie der jeweiligen Diskretisierung dieser Attribute.

Zuordnungsbasiertes Detektionsmaf}

Als Grundlage fiir ein weiteres Bewertungsmaf kann auch die Reprasentant-
zu-Konzept Zuordnung genutzt werden. Da diese Zuordnung ebenfalls in-
dividuell fiir Reprdsentanten berechnet wird, stellt ein solcher Ansatz auch
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L(rle) Birnel L(r|o) Apfell L(rle) Bananel
15+ 15F 15¢
10 ¢ 10 10 ¢
5¢ S5t 5
0 ’—‘ 0 0
Apfel Banane Kokos. Apfel Banane Kokos. Apfel Banane Kokos.

(a) Schlecht beschrie- (b) Gut beschriebener (c) Gut beschriebene
bene Birnel Apfell Bananel

Abbildung 8.1: Beispielwerte fiir die Konzeptkorrespondenz fiir drei Repré-
sentanten zur Konzeptmenge C = { Apfel, Banane, Kokosnuss} wie in Abschnitt
[6:3:2]definiert. Ein Korrespondenzwert von nahe 0 fiir zumindest eines der
Konzepte stellt dabei einen gut beschriebenen Reprasentanten dar, wie in
den rechten beiden Teilabbildungenundgezeigt. Liegt dagegen kein
solcher Wert vor, handelt es sich um einen schlecht beschriebenen Reprasen-
tanten, wie in Teilabbildung|(a)]gezeigt.

ein lokales Mal3 dar. Die Verwendung des Ergebnisses der Reprdsentant-zu-
Konzept Zuordnung in Form einer diskreten Verteilung tiber den Konzepten
des Hintergrundwissens hat dabei den Vorteil, dass diese Verteilung nicht
mehr von der Anzahl an Attributen und deren Wertebereichen abhéngt.
Gut beschriebene Repriasentanten zeichnen sich dabei dadurch aus, dass
sie relativ eindeutig einem Konzept zugeordnet werden kdnnen. Fiir schlecht
beschriebene Repriasentanten ergibt sich dagegen eine inkonklusive Wahr-
scheinlichkeitsverteilung. Somit unterscheidet sich in beiden Féllen die
Konzentration der Wahrscheinlichkeitsmasse der Zuordnungsverteilung,
entweder konzentriert auf einem einzelnen Konzept und verteilt {iber al-
le Konzepte. Zur Detektion von schlecht beschriebenen Repriasentanten
kann daher ein KonzentrationsmaR tiber der Zuordnungsverteilung genutzt
werden wie die Shannon’sche Entropie. Je stirker konzentriert die Wahr-
scheinlichkeitsmasse einer Zuordnung ist, desto besser ist der Reprasentant
dabei beschrieben, und desto kleiner ist die Entropie der Zuordnungsvertei-
lung. Somit spiegelt die Differenz der Entropie der Zuordnungsverteilung
zur maximalen Entropie tiber dem Wertebereich der Verteilung wider, in-
wiefern ein Reprdsentant schlecht beschrieben ist. Als Detektionsmald kann
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daher die relative Entropiedifferenz

M(p(c|r)) = 10g(|C|) - H(P(C|T))

H(p(eln) ®4

der Zuordnungsverteilung p(c|r) zur maximal méglichen Entropie log (|C1)
genutzt werden.

Abbildung|[8.2]stellt die Anwendung dieses MaRes auf unterschiedliche
Beispielverteilungen dar. Dabei sind in der ersten Zeile der Abbildung Ver-
teilungen fiir schlecht beschriebene Repriasentanten dargestellt und in der
zweiten Zeile fiir Représentanten, welche eindeutig einem Konzept zugeord-
net werden kénnen. Es ist erkennbar, dass die Werte des Detektionsmalles
sich in beiden Fillen deutlich unterscheiden. Zur Detektion von schlecht
beschriebenen Repriasentanten kann somit z. B. ein Schwellwert von =~ 0.5
genutzt werden. Ein zuordnungsbasiertes DetektionsmaQ ist zwar unabhén-
gig von den Attributen eines Anwendungsfalls, jedoch nicht von der GréRe
|C| der Konzeptmenge. Dieser Effekt wird ebenfalls in Abbildung|[8.2]gezeigt:
je Spalte variiert dabei die Gro3e der zugrunde gelegten Konzeptmenge.

Riickweisungsklassen

Eine einfache Moglichkeit, schlecht beschriebene Reprasentanten bereits
bei der Berechnung der Zuordnungsverteilung zu erkennen, stellen Riick-
weisungsklassen dar. Eine Riickweisungsklasse wird dabei einem Reprédsen-
tanten im Ausnahmefall zugeordnet, wenn ihm keines der Konzepte des
Hintergrundwissens zugeordnet werden kann. Unterstiitzt ein Verfahren
zur Berechnung der Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung als ein mogliches
Ergebnis auch eine Riickweisung, so kann dies zur Erkennung von schlecht
beschriebenen Reprisentanten genutzt werden. Fiir die in Abschnitt[6.4.2]
beschriebene erweiterte alternative Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung
konnte eine solche Riickweisung umgesetzt werden fiir den Fall, dass an-
hand des Schwellwertvergleichs zum Basiswert fiir einen Reprédsentanten
nur insignifikante Ahnlichkeiten zu allen Konzepten festgestellt werden.
Eine solche Riickweisung stellt allerdings eine harte Entscheidung im Sinne
eines deterministischen Werts dar. Da in der objektorientierten Umweltmo-
dellierung eine probabilistische Informationsverarbeitung im Vordergrund
steht, wurde dieser Ansatz nicht tiefergehend betrachtet.
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Abbildung 8.2: Beispielhafte Werte fiir das zuordnungsbasierte Detekti-
onsmal M(p(c|r)) fiir schlecht beschriebene Reprisentanten (SBR). In

der ersten Zeile sind Beispiele fiir Zuordnungsverteilungen von schlecht
beschriebenen Reprédsentanten und die entsprechenden Werte des Detekti-
onsmalles gegeben. Die zweite Zeile stellt Verteilungen fiir Reprédsentanten
dar, welche einem der Konzepte des Hintergrundwissens zugeordnet werden
konnen. In beiden Fille werden unterschiedliche Gréen |C | der zugrunde
gelegten Konzeptmenge und der Effekt auf das Detektionsmal} betrachtet.

8.2.3 Untersuchung und Erweiterung des
zuordnungsbasierten Detektionsmafies

Wie in Abbildung|8.2|deutlich wird, kann das zuordnungsbasierte Detekti-
onsmal M(-) sehr unterschiedliche Werte fiir den Fall annehmen, dass ein
Reprdsentant einem Konzept eindeutig zugeordnet werden kann. Dies war
die Motivation fiir eine detaillierte theoretische Betrachtung und Evaluation
der Abhingigkeit des Detektionsmalfies von der GréBe der Konzeptmenge in
[Kuw16], deren Ergebnisse nachfolgend dargestellt werden.
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Betrachtung des Falls einer eindeutigen Zuordnung

Dass das Detektionsmafl M(-) von der GroRe | C | der Konzeptmenge abhingt,
wird deutlich, wenn man Gleichung genauer betrachtet. Dazu wird der
Zusammenhang

log(ICl) = log(2)+log(ICl)-1log(2) = log(2)+log(|(2:—|) (8.5)

genutzt und in Gleichung (8.4) eingesetzt, was zu

M(p(c|r)) _ log(IC1) - 10g(2)+log(0.5-|C|)_1 ©.6)

H(p(clr)) H(p(clr))

fithrt. Um den Entropieterm weiter umstellen zu konnen, wird fiir eine
Konzeptmenge der GroRe |C| = 2 die Verteilung p.(c|r) = {p1, p»} fiir eine
eindeutige Zuordnung angenommen, wobei p; hier den Modalwert der
Verteilung beschreibt. Diese Verteilung wird nun auf den Fall einer gréBeren
Konzeptmenge mit |C | > 2 verallgemeinert, indem die Wahrscheinlichkeit
von p» gleichmiig auf alle anderen Konzepte verteilt wird. Dies fithrt zu
der Verteilung

- p2 p2_ P2
polclr) = {pl'ICI—l’ICI—l’ ,|C|_1}, 8.7)

welche genau |C| — 1 Terme enthilt, in welchen p, auftritt. Die Entropie
dieser Verteilung ergibt sich als

H(Pu(6|r))

p2 p2
—p -1 _ -1. .1
p1-log(p1) - (ICI-1) CI-1 0g(|C|_1)

= —p1-log(p1) — p2-log(p2) + p2-log(I1C1-1)

H(pe(0|r))+log((|C|—1)”2) )

Unter Anwendung dieser Annahme kann Gleichung dann als

- log(2) +log(0.5-1C1)
Ml eln) = i) sogtier- 07 ! o
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formuliert werden. In dieser Form wird sichtbar, dass fiir kleine p,-Werte
nahe 0, wie es fiir gut beschriebene Reprédsentanten iiblicherweise der Fall
ist, der Zahler dieses Bruchs schneller wichst als der Nenner, wenn die
GroBe |C| der Konzeptmenge zunimmt. Dies fiihrt zu erh6hten Werten im
zuordnungsbasierten Detektionsmal§ M(-). Dieser Umstand wird ebenfalls
in Abbildungillustriert. Dabei sind die Werte von M(:) nach Gleichung
(8.8) fiir unterschiedliche Werte von p, und eine von |C| =2 bis zu |C | = 50
variierende GréBe der Konzeptmenge dargestellt. Die linke Teilabbildung
[8:3a]stellt die Ergebnisse bis zu einer GroRe der Konzeptmenge von |C| < 10
dar, die rechte Teilabbildung ab |C | = 10 mit gednderter Skalierung. Die Ver-
laufe fiir unterschiedliche p,-Werte nach Gleichung sind dabei farblich
kodiert: die beigen Werte reprasentieren p; = 0.95 bzw. p, = 0.05, die violet-
ten Werte p; = 0.65 bzw. p, = 0.35. Die griinen Werte (nur in stehen
zum Vergleich fiir einen Grenzfall mit p; = 0.3 bzw. p, = 0.7, in welchem
nur noch bedingt eine Zuordnung zu einem Konzept vorliegt. Ebenfalls
zum Vergleich ist der Verlauf einer Zuordnungsverteilung gezeigt, welche

M(p) M(p) B

2.0f — = gl J—rc e

1.5¢1 | 6'__

o T 4f

s =T 2}

B E O oS == s| |EE Ic|
2 4 6 8 10 10 20 30 40 50

@I|Cl<10 (b)IC|=10

Abbildung 8.3: Veranschaulichung der Abhéngigkeit des zuordnungsba-
sierten Detektionsma@es M(:) von der GroRe der Konzeptmenge |C|. Dar-
gestellt sind die Werte des Detektionsmalles nach Gleichung fiir eine
beispielhafte eindeutige Zuordnungsverteilung tiber unterschiedlich groBen
Konzeptmengen. Die farblich unterschiedenen Verldufe stellen dabei Werte
von p; = 0.95 bzw. p2 = 0.05 (beige), p1 = 0.65 bzw. p2 = 0.35 (violett) und
p1 = 0.3 bzw. p2 = 0.7 (griin) in Gleichung (8:8) dar. Zum Vergleich ist die
Zuordnungsverteilung eines schlecht beschriebenen Reprédsentanten in blau
dargestellt. Die linke Teilabbildung|(a)|zeigt die Werte bis zu einer Grée

|C| =10 der Konzeptmenge, die rechte Teilabbildungﬁ'lr [C|=10.
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den Fall eines schlecht beschriebenen Repriasentanten darstellt. Aus der
Abbildung wird deutlich, dass die Trennung der beiden Fille nur fiir kleine
Groflen des Hintergrundwissens problematischer ist. Je mehr Konzepte im
Hintergrundwissen enthalten sind, desto mehr unterscheiden sich die Fal-
le unter Anwendung des zuordnungsbasierten Detektionsmalfles. So kann
z.B. ein Schwellwert von 0.25 zur Detektion von schlecht beschriebenen
Repréasentanten genutzt werden.

Betrachtung des Falls von schlecht beschriebenen Reprasentanten

Um die Abhédngigkeit des Detektionsmalies M (-) von der Grof3e der Kon-
zeptmenge auch im Fall der Zuordnungsverteilung eines schlecht beschrie-
benen Reprasentanten untersuchen zu konnen, wird ein einfaches Modell
fiir diese Verteilung genutzt. Dabei wird zunédchst eine Zuordnungsvertei-
lung von ps(c|r) := {ps, ps, ps} angenommen fiir eine Konzeptmenge der
GroBe |C| = 3. Die einzelnen Werte spielen dabei nur eine untergeordne-
te Rolle, werden aber als dhnlich grof$ angenommen. Um die Auswirkung
unterschiedlicher Groen der Konzeptmenge modellieren zu kénnen, wird
diese Verteilung erweitert, indem die drei Werte k-fach kopiert werden und
die Verteilung entsprechend normiert wird. Dies ergibt die Verteilung

k)k)k)kykrkr )k)k)k (8~9)

ps,k(Clr) = {p3 P4+ P5s P3s Ps Ps pP3 Pa Ps}

Diese Verteilung modelliert aufgrund ihrer kopierten Struktur eine Art ver-
rauschte Gleichverteilung fiir hinreichend grof3e k. Die Entropie dieser Ver-
teilung ergibt sich als

H(par(elr)) = =ps-1og( B2 ) - pa-1og( £ ) - ps-10g( 2] (8.10)
= (ps(C r )+ (p3 + pa+ps)-log(k) (8.11)
=H(ps(c|r))+log(|C$,k|)—log(|Cs|) (8.12)

unter Verwendung der Beziehung |Cs,,C | = k-|Cs| zwischen der GroRe der
kopierten und der urspriinglichen Konzeptmenge. Vergleicht man nun den
Wert von M(-) fiir die urspriingliche Verteilung, log(1Cs|) — H( ps(c|r) ), ge-
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gen den Wert fiir die kopierte Verteilung,

tog(|Cyk|) = H{pox(elr)) (8.13)
=log(|Csk|) - H(ps(c|r)) —log(|Csk]|) +log(ICsl) (8.14)
= log(1Cs1) - H( pex(elr)] , (8.15)

so wird deutlich, dass der Wert von M (:) nicht von der Grée der Konzept-
menge abhédngt — im Fall der Zuordnungsverteilung eines schlecht beschrie-
benen Reprdsentanten und unter Annahme der kopierten Struktur einer
solchen Verteilung.

Diese Betrachtungen bestédtigen die grundsétzliche Anwendbarkeit des
zuordnungsbasierten Detektionsmalles M (-) fiir schlecht beschriebene Re-
prisentanten. Dariiber hinaus ist fiir eine solche Detektion allerdings auch
ein MaR vorteilhaft, welches eine geringere Abhéngigkeit von der Grof3e
der Konzeptmenge besitzt und den Abstand der Werte fiir gut gegentiber
schlecht beschriebenen Reprasentanten vergroflert. Ausgehend von den
vorhergehenden Betrachtungen kann zu diesem Zweck ein Ansatz genutzt
werden, welcher sich nicht wie M(:) auf die Entropie der betrachteten Ver-
teilung im Nenner bezieht, sondern auf die Grof3e der Konzeptmenge bzw.
die aus ihr resultierende maximale Entropie log(|C|). Mit diesem Ansatz
kann ein alternatives zuordnungsbasiertes Detektionsmals M> () definiert
werden, welches auf das Intervall [0,1] beschrédnkt ist und sich als

H(p(clr))
M. =1-— 8.16
o (p(elr) og (101 (8.16)
ergibt. Die Eigenschaften dieses alternativen MaRes sind in Abbildung|8.4]
illustriert. Es ist erkennbar, dass das Maf§ weniger von der Grol3e der Kon-
zeptmenge |C | abhéngig ist und allgemein eine bessere Unterscheidung der
Fille von gut gegeniiber schlecht beschriebenen Représentanten erlaubt.

8.2.4 Evaluation

Zur Demonstration der beschriebenen globalen und lokalen Detektionsma-
Be wurde das bereits bekannte einfache Demonstrationsszenario verwendet,
welches in Abschnitt definiert wurde. Abbildung|8.5|stellt die Ergebnis-
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Abbildung 8.4: Veranschaulichung der Abhéngigkeit des alternativen zuord-
nungsbasierten Detektionsmalles M>(-) von der GroRe der Konzeptmenge
|C|. Dargestellt sind die Werte des Detektionsmafles nach Gleichung
fiir eine beispielhafte eindeutige Zuordnungsverteilung tiber unterschied-
lich groBBe Konzeptmengen. Die farblich unterschiedenen Verldufe stellen
dabei Werte von p; = 0.9 bzw. p2 = 0.1 (beige) und p; = 0.65 bzw. p» = 0.35
(violett)dar. Zum Vergleich ist die Zuordnungsverteilung eines schlecht be-
schriebenen Reprédsentanten in blau dargestellt. Die linke Teilabbildung
zeigt Werte fiir |C| < 10, die rechte Teilabbildungftir |C|=10.

se fiir unterschiedliche Detektionsmalle iiber den Verlauf des Szenarios von
sieben Zeitschritten dar.

Der zeitliche Ablauf ist identisch zu dem in Abschnitt[Z.6.3]beschriebenen
Ablauf zur Evaluation der quantitativen Modellbewertung. Als Referenz sind
in Abbildung[8.5]daher auch die GiitemaRe der Modellbewertung nochmals
in grau dargestellt. Als Demonstrationsergebnisse sind die Werte der relati-
ven Entropiedifferenz M(-) nach Gleichung als lokales Detektionsmafd
sowie von zwei globalen SchrittmaBen, der absoluten Anderung der Mo-
dellkorrespondenz g{*(-) nach Gleichung (8:2) und der relativen Anderung
g"(-) nach Gleichung (8.3), dargestellt. Schlecht beschriebene Reprisentan-
ten treten dabei nur in den Schritten t = 5 und ¢ = 6 auf, welche in der
Abbildung durch einen roten Kasten hervorgehoben sind. Fiir alle drei dar-
gestellten Detektionsmalfle sind in diesen Zeitschritten deutlich verdnderte
Werte gegeniiber den restlichen Zeitschritten festzustellen. Jeder der Zeit-
schritte von t = 2 bis ¢ = 6 reprdsentiert dabei die Aufnahme eines neuen
Reprédsentanten ins Weltmodell, wie durch die entsprechenden Namen der
Représentanten in der Abbildung angedeutet. Die globalen Schrittmalle zei-
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— Relative Entropiedifferenz M(-)

. |— Absolutes Schrittmafl g*(-) Er db_"’” el
30 - Relatives Schrittmaf g'(-) -
[ |- Modellgiite Q(R,C)

--- Modellkorrespondenz L(R|C)

Abbildung 8.5: Demonstration von verschiedenen Detektionsmallen fiir
schlecht beschriebene Repriasentanten im einfachen Demonstrationsszena-
rio (vgl. Abschnitt[7.6.3). Dargestellt sind die Werte des lokalen Detektion-
maRes M() und der beiden globalen MaRe g{*(-) und g” () tiber die sieben
Zeitschritte des Szenarios. In den Zeitschritten 5-6 (roter Kasten) liegen
dabei schlecht beschriebene Reprédsentanten vor, welche von allen drei Ma-
Ben detektiert werden. Fiir die beiden globalen Malle, welche die absolute
oder relative Anderung der Modellkorrespondenz durch den im Zeitschritt
beobachteten Repriasentanten darstellen, werden schlecht beschriebene
Représentanten durch ein sprunghaftes Ansteigen dargestellt. Fiir die relative
Entropiedifferenz M(-) ist dies fiir Werte nahe 0 der Fall.

gen fiir die Zeitschritte = 5 und ¢ = 6 dabei deutlich hohere Werte als z. B.
in den Schritten zuvor, und die relative Entropiedifferenz zeigt Werte nahe
0 fiir die schlecht beschriebenen Reprédsentanten. Beides entspricht dem
erwarteten Verhalten und demonstriert die grundsitzliche Anwendbarkeit
der Malle.

8.3 Adaptive Verwaltung von
Hintergrundwissen

Die Anpassung eines Hintergrundwissensmodells durch die adaptive Um-

weltmodellierung soll nach bestimmten Prinzipien erfolgen. Dazu zdhlt
die Bedarfsgerechtigkeit einer Anpassung, die Relevanz der eingebrachten
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Anderungen sowie ein Ausgleich zwischen Komplexitit und Beschreibungs-
fahigkeit des verwendeten Modells. Dieser Ausgleich sowie die Bedarfsge-
rechtigkeit einer Anpassung kann durch die Giitemale der quantitativen
Modellbewertung adressiert werden. Durch Modellanpassungen werden
neue oder aktualisierte Konzepte fiir die Typen von nur schlecht durch das
Hintergrundwissensmodell beschriebenen Entitdten dem Hintergrundwis-
sen hinzugefiigt. Die Relevanz einer solchen Anpassung spiegeln sich somit
in der Haufigkeit wider, mit welcher schlecht beschriebene Entitéten eines
bestimmten Typs wihrend des Betriebs eines Umweltmodells in der Umge-
bung beobachtet werden. Das Auftreten solcher Entitdten kann dabei durch
die zuvor beschriebenen Detektionsmale festgestellt werden. Um iiber die
Héufigkeit des Auftretens auf die Relevanz von Entitdten bzw. Typen von
Entitdten schliefen zu kénnen, muss zusétzlich tiber dieses Auftreten Buch
gefiihrt werden. Dies ist eine der Aufgaben der adaptiven Wissensverwaltung.
Zu diesem Zweck wird dort eine Liste S der bisher detektierten schlecht be-
schriebenen Reprdasentanten zusammen mit dem Zeitpunkt ihres Auftretens
gefiihrt. Wird zu einem Zeitpunkt ein oder mehrere aktualisierte Reprédsen-
tanten durch ein DetektionsmaR als schlecht beschrieben identifiziert, so
werden diese Reprdsentanten in die Liste aufgenommen.

Weiterhin wird die Gesamtgiite des Modells durch die MaRe der quantita-
tiven Modellbewertung bestimmt. Ist diese Glite nicht mehr ausreichend, so
wird ein Anpassungsvorgang angestoflen, welchem die gefiihrte Liste der Re-
prdsentanten als Ausgangsbasis dient. Bei diesem Anpassungsvorgang wird
auch beachtet, inwiefern die Aufnahme neuer oder aktualisierter Konzepte
in das Hintergrundwissen zu einer Verbesserung der Modellgiite fiihrt. Somit
wird auch hier die Relevanz von Modellanpassungen beachtet und bewertet.
Fiir die adaptive Modellverwaltung wird dabei in jedem Zeitschritt eine Re-
gelschleife ausgefiihrt, welche nachfolgend vorgestellt wird. Anschliefend
werden die einzelnen Teilaufgaben innerhalb dieser Regelschleife genauer
beschrieben. Die Darstellungen basierend auf [Kuw14].

8.3.1 Regelschleife der adaptiven Modellverwaltung

Algorithmus[T]beschreibt das grundlegende Vorgehen der adaptiven Modell-
verwaltung als eine Regelschleife. Durch diesen Algorithmus erfolgt somit
die Umsetzung der adaptiven Umweltmodellierung und ihrer Prinzipien
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unter Verwendung der zuvor beschriebenen Methoden und Bewertungsma-
Be. Der Algorithmus wird prinzipiell in jedem Zeitschritt ausgefiihrt. Aus
Effizienzgriinden kann allerdings auch eine Ausfiihrung mit verringerter
Frequenz im Umweltmodell vorgesehen werden. Die duf3ere Schleife des
Algorithmus ist daher auch als symbolisch zu sehen, da der Algorithmus
pro Zeitschritt mit den anderen Verarbeitungsschritten der Informationsver-
waltung im Umweltmodell koordiniert werden muss. In der Beschreibung
des Algorithmus werden schlecht beschriebene Reprdsentanten als SBR
abgekiirzt. Die einzelnen Teilschritte des Algorithmus und somit auch die
Umsetzung der adaptiven Umweltmodellierung werden nachfolgend detail-
liert erlautert.

Algorithmus 1 Adaptive Modellverwaltung

1: #Eingabe: Weltmodell R, Hintergrundwissen C

2: Sp=1{}
3: while System lduft im Zeitschritt £, do
4: Sr¥:=1{}

5. S =Detektiere SBR(R, C, SR );
6: while Priife Modellgiite (R, C) do #Modellanpassung anstofien

7: s* = Bewerte SBR und wihle (Sg \ Sg¥);

8: Sr* =Finde Lernbeispiele (s*, Sg);

9: ¢* = Berechne Modellanpassung (C, Sg *);
10: #Erneute Priifung Modellqualitdt: Annehmen der Anpassung?
11: if Priife Modellgiite {iber Betriebszeit (Ro.,, Co:n, ¢*) then
12: C = Integriere Konzept(c*,C); # Aktualisiere Modell
13: Sr = Aktualisiere SBR-Liste (Sg, ¢*);
14: else
15: SRX = S'Rx U SR*; #Markiere als abgearbeitet
16: end if
17: #Filhre weitere Anpassungen durch falls notwendig

18: end while

19: end while
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Detektiere SBR In diesem ersten Schritt werden unter Verwendung eines
der vorgeschlagenen Detektionsmalle die im Zeitschritt £, aktualisierten Re-
prédsentanten darauf gepriift, ob sie durch das aktuelle Hintergrundwissens-
modell nur schlecht beschrieben werden kénnen. Ist dies der Fall, werden
die entsprechenden Reprédsentanten zur Liste der schlecht beschriebenen
Reprisentanten Sy, fiir den aktuellen Zeitpunkt hinzugefiigt.

Priife Modellgiite Hier wird die Verdnderung der Giite des Modells im
aktuellen Zeitpunkt #, gegentiber der Giite Q;, des letzten Zeitpunkts #; einer
Modellanpassung bewertet. Unter Verwendung der Malle der quantitativen
Modellbewertung kann dies z. B. als

QR+, C) — Qy = g, 0<l<n, (8.17)

erfolgen, wobei hier explizit der Zustand des Weltmodells R ;, zum Zeitpunkt
t, referenziert wird. Uber einen Schwellwert ®¢ wird dabei bewertet, wann
die Giite eines Modells zu sehr abgefallen ist, im Sinne eines Ansteigens des
Bewertungsmafes Q(-), und ob eine Modellanpassung notwendig ist.

Bewerte SBR und wahle Im Fall einer durchzufithrenden Modellanpas-
sung wird zunéchst fiir jeden schlecht beschriebenen Repriasentanten in
der Liste S dessen Relevanz bzw. dessen geschétzte Niitzlichkeit fiir ein
angepasstes Modell bewertet. Als Ergebnis wird dann der relevanteste bzw.
niitzlichste Reprasentant s* als Kandidat fiir eine Modellanpassung ausge-
wihlt. Dabei werden in der Liste S nur Reprasentanten beachtet, welche
im aktuellen Zeitschritt noch nicht betrachtet wurden. Bereits betrachte-
te Reprisentanten werden in der Liste Sp* gespeichert. Die Details zum
Vorgehen fiir die Auswahl von s* werden in Abschnitt[8.3.2]vorgestellt.

Finde Lernbeispiele Das Ziel in diesem Schritt ist es, fiir den ausgewéhl-
ten Kandidaten-Reprasentanten s* alle diejenigen schlecht beschriebenen
Repridsentanten auszuwidhlen, welche zum gleichen Typ von Entitit wie
s* gehoren. Als Ergebnis dieses Schritts wird dann eine Menge S * von
Lernbeispielen zuriickgegeben. Dieser Schritt wird ebenfalls in Abschnitt
[8:3:2genauer beschrieben.
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Berechne Modellanpassungen Auf Basis der ausgewdhlten Lernbeispie-
le Sz * und des bisherigen Hintergrundwissens kann in diesem Schritt ein
aktualisiertes Konzept c* gelernt werden. Dabei muss auch entschieden
werden, ob ein existierendes Konzept aktualisiert werden soll oder ob ein
neues Konzept gelernt werden muss. Fiir ein neues Konzept muss weiterhin
auch die Stelle identifiziert werden, an welcher dieses anschliellend in das
Hintergrundwissensmodell eingeordnet werden kann. Auf das Thema des
Konzeptlernens an sich geht Abschnitt[8.4]genauer ein. Vorgelagerte Aspekte
werden in Abschnitt[8.3.3beschrieben.

Priife Modellgiite iiber bisherige Betriebszeit Bevor ein aktualisier-
tes Konzepts ¢* in das Hintergrundwissensmodell integriert wird, muss
zundchst die Relevanz dieser Anpassung fiir das objektorientierte Umwelt-
modell bewertet werden. Dabei wird nicht nur der aktuelle Zeitschritt be-
trachtet, sondern die gesamte gespeicherte Historie des Umweltmodells. Die
Frage, die durch diese Betrachtung beantwortet werden soll, ist, wie niitzlich
das aktualisierte Konzept tiber die bisherige Betriebszeit des Umweltmodells
zur Beschreibung der beobachteten Reprasentanten gewesen wire. Genauer
gesagt wird dabei die Verbesserung der Modellgiite betrachtet, welche durch
Aufnahme des Konzepts in das Hintergrundwissensmodell in Bezug auf
den bisherigen Betrieb hitte erreicht werden kénnen. Diese Verbesserung
wird als die Relevanz des aktualisierten Konzepts fiir das Umweltmodell
interpretiert. Zur Bewertung dieser Verbesserung wird die akkumulierte his-
torische Modellgiite unter Verwendung des aktuellen Hintergrundwissens
mit der akkumulierten hypothetischen Modellgiite unter der zusétzlichen
Verwendung des aktualisierten Konzepts verglichen als

& ?
Y Q(RiCufc}) = ¥ Q(RyC) - (8.18)
=0 ~e—————— =0 ~— —

hypothetische Giite bisherige Giite

n

Kann dabei eine Verbesserung erreicht werden, ist also der Wert der Gii-
tebewertung fiir die hypothetische Giite kleiner als der Wert des aktuellen
Modells, so wird das aktualisierte Konzept im nachsten Schritt in das Hinter-
grundwissensmodell aufgenommen.
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Integriere Konzept Indiesem Schritt wird das aktualisierte Konzept c* in
das Hintergrundwissensmodell an der identifizierten Stelle aufgenommen
und somit die tatsdchliche Modellanpassung durchgefiihrt.

Aktualisierung der Verwaltungslisten Nach einer erfolgreichen Mo-
dellanpassung muss die Liste der schlecht beschriebenen Reprasentanten
SR aktualisiert werden. Dabei miissen all diejenigen Repridsentanten ent-
fernt werden, welche nun durch das angepasste Hintergrundwissen gut
beschrieben werden konnen. Falls das aktualisierte Konzept nicht ins Hin-
tergrundwissen aufgenommen wird, so muss zumindest die Liste S * der
in diesem Schritt betrachteten schlecht beschriebenen Représentanten ak-
tualisiert werden. Hierbei werden alle als Lernbeispiele ausgewéhlten Repra-
sentanten als abgearbeitet markiert, da all diese denselben Typ von Entitét
reprasentieren und bei einer erneuten Ausfiihrung der inneren Schleife
nicht nochmals betrachtet werden sollen.

Weitere Iterationen und Abbruch Nach dem ersten Durchlauf durch
die innere Schleife des Modellverwaltungsalgorithmus wird erneut die Mo-
dellgiite gepriift. Fand eine Anpassung statt und ist die Giite nun gut genug
(in Vergleich zu Qy,, analog zum Schritt »Priife Modellgiite«), so wird die
Schleife abgebrochen. Gleichzeitig werden der aktuelle Zeitpunkt ¢, und
Giitewert Q;, als neue Basiswerte fiir zukiinftige Vergleiche gespeichert.

Hat sich die Modellgiite dagegen noch nicht ausreichend verbessert, ent-
weder, weil die Anpassung nicht ausreichend war oder gar keine Anpassung
vorgenommen wurde, so wird die innere Schleife erneut durchlaufen, auf Ba-
sis der in diesem Zeitschritt noch nicht betrachteten schlecht beschriebenen
Reprisentanten S \ Sg*. Wurden in einem Zeitschritt bereits alle schlecht
beschriebenen Repréasentanten betrachtet, so wird die innere Schleife eben-
falls abgebrochen (dies ist im Algorithmus nicht explizit dargestellt).

8.3.2 Auswahl relevanter Lernkandidaten

Zuvor wurde das grundlegende Vorgehen der adaptiven Modellverwaltung
in Form der in Algorithmus T]beschriebenen Regelschleife dargestellt. In
diesem und in den nachfolgenden Abschnitten werden nun einige der Teil-
schritte dieser Regelschleife vertiefend dargestellt.
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In der adaptiven Modellverwaltung muss, sobald der Bedarf fiir eine Mo-
dellanpassung festgestellt wurde, eine geeignete Menge von Lernbeispielen
als Datengrundlage einer solchen Anpassung ausgewéhlt werden. Dazu
muss eine Gruppierung aller schlecht beschriebenen Repriasentanten in der
Liste Sy stattfinden. Diese Gruppierung beschreibt dabei ein Problem der
uniiberwachten Clusteranalyse. In der adaptiven Umweltmodellierung sol-
len durch eine solche Gruppierung zwei Probleme gelost werden. Zunichst
soll die Relevanz der einzelnen, in der Liste enthaltenen Repriasentanten
bewertet werden, da Relevanz eines der Leitprinzipien der adaptiven Um-
weltmodellierung ist. Weiterhin muss beachtet werden, dass durch die Kon-
zepte des Hintergrundwissens nicht einzelne Entititen, sondern Typen von
Entitdten modelliert werden. Somit miissen als Menge von Lernbeispielen
fiir ein neues Konzept all diejenigen Reprdasentanten ausgewidhlt werden,
welche Instanzen desselben Typs darstellen. Dieses zweite Problem muss
uniiberwacht gelost werden, da der Typ der Entitdten nicht bekannt ist.

Relevanzbewertung fiir Reprasentanten

Die adaptive Modellverwaltung geht zur Losung dieser beiden Probleme
in zwei Schritten vor. In Zeile 7 von Algorithmus|I]wird zunéchst eine Rele-
vanzbewertung aller noch nicht betrachteten Reprasentanten in Sg durch-
gefiihrt. Die Relevanz eines Repriasentanten wird in der adaptiven Umwelt-
modellierung tiber die Haufigkeit seines Auftretens identifiziert. Allerdings
soll auch hier nicht die Relevanz eines einzelnen Reprédsentanten bewertet
werden, sondern die des zugehoérigen Entitédtstyps. Somit muss zur Relevanz-
bewertung eines Reprasentanten gezdhlt werden, wie oft eine Instanz des
durch ihn (bzw. seine Entitat) dargestellten Typs in der Liste Sz vorkommt.
Zur Bewertung, ob ein Reprédsentant eine Instanz desjenigen Typs darstellt,
welche durch einen anderen Reprdsentanten beschrieben wird, wird an
dieser Stelle als Mal eine Beschreibungslidnge genutzt. Diese Beschreibungs-
lange reprasentiert, wie viel Beschreibung fiir den Repridsentanten benotigt
wird, wenn als Modell ein anderer Reprasentant genutzt wird. Ist diese Lange
hinreichend klein, so kann dieser Reprédsentant als eine Instanz des Typs
des anderen Repridsentanten betrachtet werden. Zu diesem Zweck kann
als Bewertungsmall die Konzeptkorrespondenz L (-|-) nach Gleichung
eingesetzt werden. Da Reprasentanten und Konzepte jeweils tiber Attribut-
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mengen beschrieben werden und somit syntaktisch gleichartig darstellbar
sind, konnen formal auch Reprédsentanten in der Rolle eines potentiellen
Konzepts in das Bewertungsmald L(-|-) eingesetzt werden. Daher kann nun
die Relevanz eines schlecht beschriebenen Repridsentanten s bzw. die Rele-
vanz des durch ihn dargestellten Entitdtstyps als die Groe

r(s) i= [ {5eSp | LGIs) < @F}] (8.19)

der Menge der zum Reprasentanten im Sinne einer Beschreibungsldnge hin-
reichend dhnlichen weiteren Reprasentanten aus S berechnet werden. Der
Schwellwert ®% beschreibt hier die maximal erlaubte Beschreibungslange.
Als Stellvertreter fiir den als am relevantesten bewerteten Typ von Entitét
wird dann derjenige Reprasentant aus S ausgewdhlt, welcher Gleichung
maximiert, also die gréte Anzahl an geschitzten Instanzen besitzt.
Dieser Reprasentant dient dann als Kandidat s* fiir eine Modellanpassung.

Geschatzte Niitzlichkeit von Reprasentanten

Als Alternative zu einer iiber die Typ-Auftrittshdufigkeit bewerteten Relevanz
kann auch die geschitzte Niitzlichkeit eines Reprasentanten fiir eine Mo-
dellanpassung als Auswahlkriterium genutzt werden. Die geschétzte Niitz-
lichkeit bewertet dabei, wie viel weniger Beschreibung bendtigt wird, wenn
als zusitzliches Konzept der betrachtete Reprdsentant ins Hintergrundwis-
sensmodell aufgenommen wird. Auch hier wird fiir eine Umsetzung dieses
Ansatzes wieder die syntaktische Ahnlichkeit von Repriasentanten und Kon-
zepten ausgenutzt und der betrachtete Repriasentant s hypothetisch der
Konzeptmenge C hinzugefiigt. Fiir diese erweiterte Konzeptmenge wird
dann berechnet, um wie viel die Beschreibung des Weltmodells nun kiirzer
ist gegeniiber der Beschreibung unter der urspriinglichen Konzeptmenge oh-
ne diesen Reprédsentanten. Eine solche Niitzlichkeit kann unter Verwendung
der Modellkorrespondenz als die Differenz

AL(s) := L(Ry, |C) = L(R4, |CU{s}) (8.20)

beschrieben werden. Fiir diesen Ansatz wird dann der Reprasentant mit der
hochsten Niitzlichkeit als Kandidat s* fir Modellanpassungen ausgewdhlt.
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Finden von Lernbeispielen

Um den zweiten Teil des Gruppierungsproblems zu lésen, miissen nun
als Lernbeispiele (Zeile 8 in Algorithmus[I) alle Reprisentanten gefunden
werden, welche zum ausgew#hlten Kandidat s* hinreichend dhnlich sind.
Zur Bewertung der Ahnlichkeit zwischen Repriasentanten und Konzepten
wird in der objektorientierten Umweltmodellierung die Reprédsentant-zu-
Konzept Zuordnung genutzt. Auch in diese kann anstelle eines Konzepts
ein Reprédsentant eingesetzt werden, aufgrund der syntaktisch gleichartigen
Darstellung von Reprédsentanten und Konzepten. Somit kann die Menge der
Lernbeispiele fiir eine Modellanpassung auf Basis des Kandidaten s* als

Sp* 1= {seSp | p(s*|s) > oL} (8.21)

berechnet werden, wobei q)g’ hier einen Schwellwert fiir die Ahnlichkeitsbe-
wertung darstellt. Dieser Schwellwert kann dabei analog zum Vorgehen der
erweiterten Reprisentant-zu-Konzept Zuordnung (vgl. Abschnitt[6.4) als ein
Vielfaches eines Basiswerts festgelegt werden.

8.3.3 Durchfiihrung von Modellanpassungen

Fiir eine Modellanpassung muss aufgrund der Lernbeispiele ein aktuali-
siertes Konzept gelernt werden. Bevor ein solches Konzept gelernt werden
kann, muss zunichst entschieden werden, ob ein existierendes Konzept
durch den Lernvorgang angepasst oder ein gidnzlich neues Konzept gelernt
werden soll. Als ein Ansatzpunkt fiir eine solche Entscheidung konnen die
definierten Detektionsmafe fiir schlecht beschriebene Reprdasentanten ge-
nutzt werden, z. B. die zuordnungsbasierten lokalen Detektionsmale M(-)
bzw. M, (-). Um zu entscheiden, ob ein Konzept im Hintergrundwissen exis-
tiert, das dhnlich genug zu den Lernbeispielen ist, kann z. B. die mittlere
relative Entropiedifferenz fiir relevante Konzepte berechnet werden. Liegt
der beste (niedrigste) dieser Werte innerhalb eines festgelegten Intervalls, so
kann das entsprechende Konzept fiir eine Erweiterung in Betracht gezogen
werden. Dieser Aspekt wurde in dieser Arbeit allerdings nicht tiefergehend
betrachtet. Eine detaillierte Untersuchung der Problemstellung verbleibt
daher eine zukiinftige Arbeit.
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Nachdem eine Modellanpassung durchgefiihrt wurde, muss das aktuali-
sierte Konzept in das Hintergrundwissensmodell integriert werden. Wurde
dabei ein existierendes Konzept aktualisiert, so ist dessen Einordnung ins
Hintergrundwissensmodell bereits gegeben. Wurde dahingegen ein génz-
lich neues Konzept gelernt, so kann dieses zwar in die Konzeptmenge C
(als ein flaches Wissensmodell) aufgenommen werden, muss aber schlie(3-
lich noch in der Taxonomie des hierarchischen Wissensmodells verortet
werden. Auch fiir diese Aufgabe konnen die definierten AhnlichkeitsmaRe
genutzt werden, um im bisherigen Hintergrundwissensmodell Hinweise auf
mogliche Einhdngpunkte fiir das neu gelernte Konzept zu finden. Fiir eine
tatsdchliche Verortung im Hintergrundwissensmodell miissen allerdings
auch weitere Aspekte beachtet werden, die sich aus den Entwurfsprinzipien
des Hintergrundwissensmodells ergeben, wie z. B. Grundsitze der formalen
Ontologie. Daher ist in dieser Arbeit keine automatisierte Verortung neu
gelernter Konzepte in einem hierarchischen Wissensmodell vorgesehen,
sondern eine manuelle Verortung unter menschlichem Eingreifen.

Fiir ein neu gelerntes Konzept miissen auch weitere Aspekte beachtet wer-
den. Dazu zdhlt beispielsweise, dass das Konzept durch einen sprechenden
Namen beschrieben werden muss. Dariiber hinaus miissen die nicht be-
obachtbaren semantischen Aspekte des Konzepts ergdanzt werden, in Form
von semantischen Attributen und Relationen. Ein erster Ansatz, wie dies
unter Verwendung von existierenden, externen Wissensbasen umgesetzt
werden kann, wird in beschrieben. Dabei werden verschiedene Auf-
gaben betrachtet. Als eine erste Aufgabe wird das erwé@hnte Ableiten eines
sprechenden Namens fiir ein Konzept betrachtet. Auf dem Ergebnis dieser
Aufgabe aufbauend wird als zweite Aufgabe das Extrahieren von zusitzli-
chen Attributen aus existierenden Wissensmodellen unter Verwendung des
Konzeptnamens betrachtet.

Als Losungsansatz fiir die erste Aufgabe wurden in unterschiedli-
che, tiber das World Wide Web ansprechbare Dienste betrachtet, welche fiir
einen gegebenen Bildausschnitt entsprechende Klassennamen als Ergebnis
liefern. Die fiir diesen Losungsansatz benétigten Bildausschnitte miissten in
der objektorientierten Umweltmodellierung dabei direkt von der Sensorik
eines kognitiven Systems bezogen werden. Durch eine erste Umsetzung
dieses Ansatzes und unter Verwendung von beispielhaften Bildausschnitten
konnte evaluiert werden, dass ein solcher Lésungsansatz zumindest fiir eini-
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ge der betrachteten Objekte die gewiinschten Klassennamen liefern kanrﬂ
Zugleich hat sich bei diesem Ansatz als problematisch erwiesen, dass einer-
seits die mitgelieferten Konfidenzwerte fiir einen Klassennamen sich iiber
unterschiedliche Dienste teilweise deutlich unterscheiden, und andererseits
ein Ansatz oftmals unterschiedliche Klassennamen mit gleicher Konfidenz
zuriickliefert. Diese unterschiedlichen Klassennamen beschreiben dabei
héufig Klassen, die in einer semantischen Generalisierungsbeziehung (»is-
a«-Relation) stehen. Durch einen ebenfalls in betrachteten einfa-
chen Fusionsansatz tiber die Ergebnisse unterschiedlicher Dienste konnten
fiir beide Probleme erste Verbesserungen erzielt werden.

Als Losungsansatz fiir die zweite Aufgabe wurde die Extraktion von Attri-
butwerten aus der Cchl Top-Level Ontologie und Datenbank (vgl. Abschnitt
betrachtet. Ein erstes Problem war hierbei, auf Basis eines gegebenen
Namens das richtige Konzept in der Datenbank auszuwihlen, d. h. also eine
semantische Disambiguierung des Namens durchzufiihren. Als ein erster
Ansatz wurde in eine einfache Heuristik umgesetzt, die dasjenige
Konzept auswihlt, fiir welches in seinen untergeordneten Konzepten der
gesuchte Name am hdufigsten auftritt. Diese Heuristik war fiir eine einfache
Demonstration ausreichend, wurde dariiber hinaus aber nicht tiefergehend
evaluiert. Unter Anwendung dieser Heuristik war es moglich, zumindest
fiir einige der betrachteten Konzepte einige wenige relevante Attributwer-
te zu extrahieren. Allerdings stellten die extrahierten Attributwerte fiir die
betrachteten Konzepte hdufig eher unspezifische Intervalle von Werten dar.

Das Problem der Ergdnzung von neu gelernten Konzepten durch semanti-
sche Attribute bedarf daher noch einer vertieften Betrachtung. Zu diesem
Zweck konnen auch Verfahren des Ontologie-Lernens hilfreich sein, welche
in dieser Arbeit allerdings nicht weiter betrachtet wurden.

1 Da diese Auswertung schon einige Zeit zuriickliegt, sollte sich im Verlauf der Zeit analog zur
Entwicklung des allgemeinen Standes der Technik im Bereich der Objektklassifikation auch
fiir solche web-basierten Dienste die Erkennungsleistung nochmals deutlich verbessert
haben.

2 Dabei wurde die »ResearchCyc« Variante genutzt.
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8.4 Lernen probabilistischer Konzepte

In der adaptiven Umweltmodellierung besteht die Aufgabe des Konzept-
lernens daraus, aus einer gegebenen Menge von Lernbeispielen eine neue
Konzeptdefinition abzuleiten. Die Ausgangssituation ist dabei &hnlich wie
die des klassischen Konzeptlernens oder der konzeptuellen Clusteranalyse
(vgl. Abschnitt[2.4.1). Dabei soll jeweils auf Grundlage einer relativ geringen
Menge von Beispielen durch induktive Inferenz die Beschreibung eines ge-
neralisierten Konzepts abgeleitet werden. Induktive Inferenz stellt dabei im
Gegensatz zur Deduktion einen erweiternden Schluss dar. Wie diese Erwei-
terung bzw. Generalisierung aussieht, hdngt i. A. vom induktiven Bias eines
Lernverfahrens ab, wie z. B. von der Struktur des Raums der moglichen Kon-
zepte. Im Gegensatz zum klassischen Konzeptlernen und der konzeptuellen
Clusteranalyse werden in der adaptiven Umweltmodellierung die Werte der
Attribute von sowohl Lernbeispielen als auch von zu lernenden Konzepten
probabilistisch durch Wahrscheinlichkeitsverteilungen beschrieben. Der
zugrunde liegende Raum der méglichen Konzepte wird weiterhin durch
die Definitionen des Metamodells bestimmt. Dort werden strukturelle An-
nahmen fiir Konzepte getroffen. Ihre Attribute werden dabei durch ein Ska-
lenniveau und einen Wertebereich beschrieben. Weitere Restriktionen fiir
Attribute werden nicht definiert. Eine Generalisierung von Konzepten kann
nun innerhalb dieses grundsétzlichen Konzeptraums erfolgen. Diese Gene-
ralisierung beschrénkt sich in der adaptiven Umweltmodellierung, dhnlich
wie beim klassischen Konzeptlernen, auf die Generalisierung von Attribut-
werten. Zusitzliche Attribute gegeniiber den in der Menge der Lernbeispiele
enthaltenen werden nicht definiert. Eine Generalisierung von Attributwer-
ten kann in der adaptiven Umweltmodellierung somit, unter Beachtung des
Skalenniveaus und Wertebereichs eines Attributs, flexibel erfolgen.

8.4.1 Allgemeines Vorgehen

Fiir das Konzeptlernen in der adaptiven Umweltmodellierung ist als Aus-
gangssituation eine Menge von Reprdsentanten als Lernbeispiele gegeben.
Fiir diese Reprdsentanten muss nun eine vereinheitlichte und generalisierte
Konzeptdefinition gefunden werden, welche alle Reprasentanten zu be-
schreiben vermag. Dabei wird in der adaptiven Umweltmodellierung jedes
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Attribut individuell betrachtet. Insgesamt wird in zwei Schritten vorgegan-
gen. Zundchst werden pro Attribut die Wahrscheinlichkeitsverteilungen
der Lernbeispiele zu einer aggregierten Verteilung kombiniert. Dies wird in
Abschnitt[8.4.2]beschrieben. Anschliefend wird, ebenfalls individuell pro
Attribut, diese aggregierte Verteilung generalisiert. Dies wird in Abschnitt
[8:43]beschrieben. Die Darstellung dieser Aspekte basiert auf [Kuwl4].

Als Ausgangssituation, vor allem in Bezug auf die individuelle Kombinati-
on von Attributen, kénnen dabei zwei Félle unterschieden werden. Einer-
seits kann es sein, dass ein gdnzlich neues Konzept gelernt werden soll, rein
auf Basis der gegebenen Reprasentanten als Lernbeispiele. In diesem Fall
miissen pro Attribut nur die Verteilungen aller Lernbeispiele kombiniert
werden. Andererseits kann es sein, dass ein existierendes Konzept erwei-
tert werden soll. In diesem Fall ist neben den Lernbeispielen auch noch
die Definition des Konzepts selbst gegeben. Wie vorausgehend bereits er-
wéhnt, sind die Beschreibungen von Repréasentanten und Konzepten {iber
ihre Attributmengen syntaktisch gleichartig. Daher ist es moglich, den Fall
der Erweiterung eines existierenden Konzepts auf dhnliche Weise wie den
Fall des Erlernens eines neuen Konzepts zu behandeln. Das entsprechende
Vorgehen wird nachfolgend vorgestellt.

8.4.2 Lernen von Konzeptdefinitionen aus Beispielen

Aufgrund der syntaktischen Gleichartigkeit von Repriasentanten und Konzep-
ten kann zur Definition eines neuen Konzepts ein einfacher Ansatz gewahlt
werden. Dieser Ansatz besteht, grob gesagt, aus der Aggregation der unter-
schiedlichen Attributwerte der als Lernbeispiele gegebenen Reprdsentanten
SR durch Mittelung. Bei diesem Ansatz wird zunéchst jedes (deskripti-
ve) Attribut a*’ des neu zu definierenden Konzepts individuell betrachtet.
Fiir jedes Attribut miissen nun die Wahrscheinlichkeitsverteilungen p,:(a)
der Attribute a” der Lernbeispiele kombiniert werden. Fiir ein diskretes
Attribut a®* kann dies in Form der normierten Summe

Pai-il@) 1= ——=- Y pail@ (8.22)
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erfolgen. Fiir ein stetiges Attribut a>* muss eine derartige Kombination in
Form einer Mischverteilung erfolgen, d. h. als
1

Paeril@) = ) ?-pur,i(a). (8.23)
T€SR* R |

Falls eine der stetigen Verteilungen der Lernbeispiele dabei bereits durch
eine Mischverteilung beschrieben wird, miissen die Gewichte ihrer Kompo-
nenten entsprecht mit dem zusatzlichen Gewichtungsfaktor w aktuali-
siert werden.

Falls nicht ein gédnzlich neues Konzept gelernt, sondern ein existieren-
des Konzept erweitert werden soll, wird der grundsitzlich gleiche Ansatz
wie beschrieben gewidhlt. Zusdtzlich geht nun allerdings in die Summen
und jeweils die Verteilung des Konzeptattributs gewichtet mit
ein. Uber die Gewichtung der Konzeptverteilung gegeniiber der Gesamt-
heit der Verteilungen der Lernbeispiele kann dabei festgelegt werden, wie
stark eine existierende Konzeptdefinition auf die neuen Lernbeispiele an-
gepasst werden soll. Eine nattirliche Wahl fiir diese Gewichtung stellt die
Anzahl der Lernbeispiele dar, die urspriinglich zur Definition des Konzepts
genutzt wurden. Wird ein Konzept z. B. durch den beschriebenen Lernpro-
zess neu definiert, kann zusatzlich zur Beschreibung des Konzepts auch die
Anzahl der Lernbeispiele abgespeichert werden, welche zur Definition des
Konzepts genutzt wurden. Soll ein solches Konzept dann spéter erweitert
werden, kann diese Anzahl als Gewichtung gegeniiber der Anzahl der zur
Erweiterung gegebenen Lernbeispiele verwendet werden.

8.4.3 Generalisierung von Konzept-Attributen

Der erste Schritt beim Konzeptlernen in der adaptiven Umweltmodellierung
besteht daraus, individuell pro Attribut die Wahrscheinlichkeitsverteilungen
der Lernbeispiele zu kombinieren. Als zweiter Schritt soll die resultieren-
de aggregierte Wahrscheinlichkeitsverteilung anschlieBend noch genera-
lisiert werden. Der Begriff der Generalisierung kann dabei so verstanden
werden, dass eine gegebene Attributverteilung durch eine entsprechende
Generalisierungsoperation in eine weniger spezifische Version der Vertei-
lung tiberfiihrt werden soll. Weniger spezifisch bezieht sich in diesem Fall
auf die von der Verteilung erlaubten Werte. Im Sinne der Modellbewertung
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wird durch eine Generalisierung die Komplexitit eines Attributs reduziert.
Die generellste, am wenigsten komplexe Form einer Attributverteilung ist
dabei durch eine Gleichverteilung iiber dem entsprechenden Wertebereich
gegeben. Die Generalisierung einer Attributverteilung transformiert diese
somit in eine dhnliche Verteilung in Richtung dieser Gleichverteilung. Auf
welche Weise eine Generalisierung genau erfolgen kann, hiangt dabei von
der dem Wertebereich zugrunde liegenden inneren Struktur der Werte ab.
Diese Struktur wird grof3tenteils durch das Skalenniveau eines Attributs
charakterisiert. Fiir die Generalisierung von Attributverteilungen miissen
somit diskrete von stetigen Attributen unterschieden werden. Fiir diskre-
te Attribute miissen weiterhin nominale von ordinal skalierten Attributen
unterschieden werden.

In der adaptiven Umweltmodellierung wird eine Generalisierung als ziel-
fithrend betrachtet, wenn sie eine gegebene Attributverteilung konsistent
auf mehr erlaubte Werte erweitert. Dabei liegt die Annahme zugrunde, dass
eine Erweiterung der zuldssigen Attributwerte einer Verteilung zunachst
diejenigen Attributwerte betrachten sollte, welche dhnlich zu den bisher
erlaubten Attributwerten sind. Diese Annahme ist, aus didaktischen Griin-
den, fiir deterministische Werte formuliert. Sie l4sst sich auf probabilistisch
beschriebene Werte tibertragen, indem die Zulassigkeit von Werten als ei-
ne signifikante Wahrscheinlichkeit tiber diesen Werten interpretiert wird.
Eine Grundannahme zur Generalisierung von Attributverteilungen in der
adaptiven Umweltmodellierung ist es somit, dass die einzelnen Werte eines
Attributs hinsichtlich ihrer Ahnlichkeit zumindest qualitativ bewertet wer-
den konnen sollten. Dies ist fiir ordinal und kardinal skalierte Attribute der
Fall, fiir nominale Attribute dagegen nicht. Im klassischen Konzeptlernen
nach Mitchell werden nominale Attribute generalisiert, indem das
Vorliegen von mindestens zwei unterschiedlichen Werte in den Lernbeispie-
len als Indikator dafiir gedeutet wird, dass jeder Wert des Wertebereichs fiir
dieses Attribut zuléssig ist. Diese Annahme wird fiir die adaptive Umwelt-
modellierung allerdings als zu stark empfunden. Eine Generalisierung von
diskreten Attributen wird daher nur fiir ordinal skalierte Attribute betrachtet.
Fiir diese wird ihre zugrunde liegende Ordnungsrelation als eine qualitative
Ahnlichkeitsbewertung angesehen.
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Generalisierung von ordinalen Attributen

Methodisch kann fiir eine Generalisierung der Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung von ordinalen Attributen Inspiration im Bereich der digitalen Bild-
verarbeitung gefunden werden. Im Speziellen stellen sog. morphologische
Operationen auf Grauwertbildern hierbei interessante Ansitze dar. Durch
Operationen wie eine Dilatation, Erosion und SchlieBung kann dabei z. B.
erreicht werden, dass Liicken in Grauwertbildern durch eine konsistente
Fortsetzung von raumlichen Intensititsverldufen geschlossen werden.

Ein solches Vorgehen kann nun auf die Generalisierung der kumulierten
Wahrscheinlichkeitsverteilungen von ordinalen Konzept-Attributen tibertra-
gen werden. Dabei ist es die Intension, die zuldssigen Werte einer Verteilung
graduell auch auf Teilbereiche auszudehnen, welche eine konsistente Erwei-
terung der bisher zuldssigen Werte darstellen und somit eventuelle, nicht
durch die Beispiele abgedeckte Teilbereiche (Liicken) zu fiillen. Bei einem
solchen Vorgehen wird implizit angenommen, dass diese Liicken nur des-
wegen nicht bereits durch die Beispiele abgedeckt werden konnten, da als
Lerndaten bisher nur eine geringe Menge von Beispielen zur Verfiigung
stand. Dieses Vorgehen wird in Abbildung|8.6]illustriert. Dargestellt sind
Verteilungen fiir zwei beispielhafte Attribute (links) sowie deren kombinierte
Verteilung (rechts oben). Die Verteilung des generalisierten Attributs (rechts
unten) ergibt sich dabei durch Anwendung einer Schliefungsoperation.

Umgesetzt werden kann dieses Vorgehen fiir die Generalisierung von
ordinalen Attributen in der adaptiven Umweltmodellierung z. B. dadurch,
dass ein diskreter normierter Faltungskern {iber den Wertebereich eines
ordinalen Attributs geschoben wird. Dabei wird der Wert der Verteilung am
Mittelpunkt des Kerns jeweils durch das Ergebnis der Faltung von Vertei-
lung und Kern ersetzt. Fiir das gewiinschte Verhalten bietet sich z. B. ein
diskretisiertes eindimensionales Gauftfilter als Faltungskern an.

Generalisierung von stetigen Attributen durch
Komponentenreduktion

Stetige Attribute werden in der objektorientierten Umweltmodellierung
durch Normalverteilungen oder durch Gaumischverteilungen beschrieben.
Durch die Kombination der Wahrscheinlichkeitsverteilungen aller Lernbei-
spiele fiir ein betrachtetes stetiges Attribut nach Gleichung entsteht
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Abbildung 8.6: Beispiel fiir die Kombination (rechts oben) zweier diskreter
Attribute (links) und die Generalisierung (rechts unten) der kombinierten
Verteilung fiir den Fall, dass die Attribute ordinal skaliert sind.

somit eine neue Gaullmischverteilung. Als Lernbeispiele werden im vorge-
stellten Ansatz diejenigen Reprdsentanten ausgewdhlt, die sich moglichst
dhnlich sind und fiir welche angenommen wird, dass sie den gleichen Typ
von Entitit darstellen. Aufgrund dieser Ahnlichkeit kann fiir die kombinierte
Verteilung angenommen werden, dass im Regelfall viele dhnliche Normalver-
teilungen (ghnlich z. B. in Bezug auf ihre Position) als Komponenten in der
Mischverteilung enthalten sind. Eine derartige Mischverteilung beschreibt
die Werte eines Attributs bzgl. der dargestellten Informationen dann auf
eine teilweise redundante Weise. Zugleich ist sie aufgrund ihrer Komponen-
tenanzahl sehr komplex. Durch eine Reduktion der Anzahl der enthaltenen
Komponenten kann eine solche Verteilung vereinfacht und in ihrer Red-
undanz reduziert werden, ohne signifikante Verluste fiir die dargestellten
Informationen befiirchten zu miissen. Zugleich kann dabei eine Generalisie-
rung der Verteilung erreicht werden. Bei einer Reduktion der Komponenten
einer Mischverteilung werden diese Komponenten sukzessive durch neue,
kombinierte Komponenten ersetzt. Eine Generalisierung betrifft dabei den
Aspekt, dass durch eine solche Kombination auch neue Komponenten ent-
stehen kdnnen, welche mogliche Liicken in einer Verteilung schlieBen. In
der adaptiven Umweltmodellierung kénnen sich derartige Liicken z. B. auf-
grund der Werte der Lernbeispiele ergeben. Eine Generalisierung mittels
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Komponentenreduktion setzt daher das fiir die Modellanpassung gewiinsch-
te Verhalten um, in welchem sich die Generalisierung an den existierenden
Werten einer Verteilung orientiert. Diese sind hier in Form der einzelnen
Komponenten gegeben.

Fiir die adaptive Umweltmodellierung kénnen zur Generalisierung von
Konzept-Attributen somit Verfahren der GauBmischreduktiorEl eingesetzt
werden. Derartige Verfahren ersetzen fiir eine Reduktion der Komponenten-
anzahl sukzessive Komponenten durch eine neue, kombinierte Komponente.
In der Literatur existieren verschiedene Ansétze fiir eine Gaullmischreduk-
tion. Ein grundlegendes, agglomeratives Vorgehen wird von West
beschrieben. Es besteht aus den in Algorithmus[2]dargestellten Schritten.

Algorithmus 2 Agglomerative Komponentenreduktion fiir GauBmisch-
verteilungen

1: #Eingabe: GauBmischdichte mit m Komponenten

2: while Abbruchkriterium nicht erreicht do # z. B. Anzahl Komponenten
3:  Finde beste zwei Kandidaten fiir eine Verschmelzung

4:  Verschmelze und ersetze die Kandidaten durch neue Komponente
5: end while

6: # Ausgabe: Reduzierte GauBmischdichte mit k < m Komponenten

Verschiedene Ansitze zur Gaullmischreduktion unterscheiden sich nun
darin, auf welche Weise die beiden Schritte und das Abbruchkriterium umge-
setzt werden. Von Runnalls [Run07] und Salmond wird beispielsweise
eine Kombination von Komponenten pro Schritt (Zeile 4 in Algorithmus|[2)
vorgeschlagen, durch welche der Erwartungswert und die Varianz der Ge-
samtverteilung erhalten bleiben. Fiir zwei Komponenten N (y; ,of) und
N (p2,0%) mit den Gewichten w; und w, kann die kombinierte normalver-
teilte Komponente N (u.,0%) mit Gewicht w, dabei als

1 Englisch: Gaussian mixture reduction
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Wy, = w+wy, (8.24)

w; = n , Wy = w2 , (8.25)
W, W,

Me = Wipy + Wals , (8.26)

02 = W0 + Wyo5 + Wiy (W —uz)z (8.27)

berechnet werden. Fiir die Auswahl (Zeile 3 in Algorithmus[2) der pro Schritt
zu kombinierenden Komponenten existieren verschiedene Ansétze. Globale
Ansitze (z. B. [Hub08]) orientieren sich dabei z. B. daran, pro Schritt
eine moglichst zur Ausgangsverteilung dhnliche reduzierte Mischverteilung
zu erzeugen. Zur Bewertung der Ahnlichkeit der Verteilungen kénnen der
integrierte quadratische Abstand der Verteilungen [Hub08] bzw. ein Ansatz
auf Basis der Kullback-Leibler Divergenz verwendet werden. Lokale
Ansitze (z.B. [Wes93} [Sal09]) versuchen dagegen, in jedem Schritt jeweils
moglichst nahe zueinander gelegene Komponenten zu kombinieren. Dabei
kann beispielsweise die Komponente mit dem aktuell kleinsten Gewicht
mit ihrer ndchst gelegenen Komponente (im Sinne einer euklidischen Di-
stanz) kombiniert werden [Wes93]. Von Salmond wird weiterhin die
gewichtete Mahalanobis Distanz

2
I
dijj 1= —— (ks 2“’) (8.28)
wi+ wj Om

zweier Komponenten i und j genutzt, um in jedem Schritt die zwei paarwei-
se nichst gelegenen Komponenten zu bestimmen. Dabei beschreibt o2, die
Varianz der gesamten Mischverteilung.

Als ein tibliches Abbruchkriterium (Zeile 2 in Algorithmus[2) kann die
gewiinschte Anzahl von in der Verteilung verbleibenden Komponenten
vorgegeben werden [Wes93| [Run07]. Weiterhin kann auch eine maximal
erlaubte Abweichung der reduzierten Verteilung von der urspriinglichen
Mischverteilung als ein Abbruchkriterium genutzt werden [Hub08]. Ein sol-
ches Abbruchkriterium ist dabei fiir die Generalisierung der Verteilungen
von Konzept-Attributen in der adaptiven Umweltmodellierung besonders
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interessant, da eine gewiinschte Anzahl von Komponenten fiir Attributver-
teilungen hier teilweise nur schwer vorhergesagt werden kann.

Zur Bewertung der Ahnlichkeit einer reduzierten Verteilung gegeniiber
der urspriinglichen kombinierten Mischverteilung eines Konzept-Attributs
stellt weiterhin die Kullback-Leibler Divergenz ein geeignetes Ma@ dar (vgl.
[Hub08]). Die Berechnung der Kullback-Leibler Divergenz muss dabei aller-
dings numerisch erfolgen, da fiir Gaulmischverteilungen keine geschlos-
sene Losung angegeben werden kann [Hub08]. Fiir die Auswahl der pro
Schritt zu kombinierenden Komponenten bietet sich fiir die adaptive Um-
weltmodellierung ein lokaler Ansatz an. Durch einen lokalen Ansatz kann der
beschriebene Generalisierungseffekt besser erreicht werden, indem sicher-
gestellt wird, dass immer zuerst nahe gelegene, benachbarte Komponenten
kombiniert werden. Zu diesem Zweck kann die gewichtete Mahalanobis
Distanz eingesetzt werden. Die Mahalanobis Distanz bietet weiterhin
den Vorteil, dass sie ein skalierungsinvariantes Mal darstellt [Sal09]. Dies ist
z. B. vorteilhaft, wenn stetige Attribute in unterschiedlichen MaReinheiten
gegeben sind. Fiir die Kombination zweier derart ausgewédhlter Kompo-
nenten wird in der adaptiven Umweltmodellierung schlief}lich der oben
beschriebene Ansatz von Runnalls bzw. Salmond genutzt.

Unter diesen drei Festlegungen kann Algorithmus[2]zur Generalisierung
der GauBBmischverteilungen von kombinierten Konzept-Attributen einge-
setzt werden. Dabei werden in jedem Schritt des Algorithmus zwei Kom-
ponenten der Mischverteilung durch eine neue normalverteilte Kompo-
nente approximiert. Pro Schritt erhoht sich somit in der Regel die {iber die
Kullback-Leibler Divergenz bewertete Distanz zur urspriinglichen Mischver-
teilung des Attributs. Dies wird so lange fortgesetzt, bis sich die reduzierte
Verteilung aufgrund der wiederholten Approximationen zu stark von der
urspriinglichen Mischverteilung unterscheidet. Dabei muss ein Schwellwert
fiir den maximal erlaubten Unterschied festgelegt werden, bei welchem die
Generalisierung abzubrechen ist.

Grundsitzlich sollte dieser maximal erlaubte Unterschied der reduzierten
Verteilung dabei nicht zu gro gewihlt werden. Die zugrunde liegende Idee
der Generalisierung ist es zu versuchen, Liicken in der Verteilung zu schlie-
Ben, fiir welche keine Lernbeispiele vorliegen. Allerdings sollten dabei nicht
notwendigerweise systematische Liicken geschlossen werden. Systemati-
sche Liicken in Attributverteilungen konnen z. B. dadurch bedingt sein, dass
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Entitdten eines Typs Attributwerte in verschiedenen Bereichen annehmen,
aber nicht zwischen diesen Bereichen. Dies kann der Fall sein, wenn ab-
straktere Konzepte betrachtet werden, wie z. B. der allgemeine Begriff Loffel
und dessen Qualitdt Lange. Aufgrund unterschiedlicher Unterklassen wie
Kaffeeloffel oder Essloffel gibt es hier z. B. zwei unterschiedliche Langen-
bereiche, deren Liicke durch eine Generalisierung nicht notwendigerweise
geschlossen werden soll. Abbildung|[8.7stellt einen solchen Fall abstrahiert
dar und illustriert zugleich die Reduktion von Gaul8mischdichten.

p
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Abbildung 8.7: Beispiel fiir die Komponentenreduktion einer Gaumischver-
teilung. Die urspriingliche Mischverteilung (blau) mit drei normalverteilten
Komponenten wird dabei durch Zusammenfassung der Komponenten auf
eine Verteilung mit zwei (violett) bzw. einer (beige) Komponenten redu-
ziert. Die Reduktion auf eine einzige Komponente kann dabei fiir Konzept-
Attribute in bestimmten Situationen, z. B. fiir abstraktere Konzepte, uner-
wiinscht sein, da durch die resultierende Komponente auch ein Bereich von
Werten in der Mitte der Verteilung enthalten ist, welcher nicht durch Beispie-
le gestiitzt wird. Fiir spezifische Konzepte kann eine solche Schliefung von
Liicken dagegen gerade als ein Generalisierungseffekt erwiinscht sein.

Ein Schwellwert als Abbruchkriterium der Komponentenreduktion sollte
i. A. also so gewdhlt werden, dass systematische Liicken in den Werteberei-
chen eines Attributs erhalten bleiben, kleinere, durch fehlende Lernbeispiele
verursachte Liicken aber geschlossen werden. Dies ist nicht immer einfach.
Vorteilhaft fiir die Wahl eines Schwellwerts ist dabei, dass eine Bewertung der
Unterschiedlichkeit von reduzierter und urspriinglicher Verteilung mittels
Kullback-Leibler Divergenz nicht von der Skalierung der Attribute abhangt.
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Allerdings kann sich ein gewtiinschtes Generalisierungsergebnis abhéngig
davon unterscheiden, wie spezifisch ein Konzept ist. Fiir Konzepte, welche
einen sehr spezifischen Typ von Entitdt beschreiben, kann dabei eine unter-
schiedlich starke Generalisierung gewiinscht sein als fiir Konzepte, welche
eher abstrakte, aggregierende Entitdtenstypen beschreiben. Fiir neu gelern-
te Konzepte wird dabei zundchst davon ausgegangen, dass ein spezifischer
Typ von Entitédt reprasentiert werden soll. Weiterhin kann die Wahl eines
Schwellwerts auch von der betrachteten Qualitét eines Attributs und deren
Bedeutung in einem Anwendungsfall abhéngen.

In wurden beispielhaft die Auswirkungen der Generalisierung
von Attributen mittels Komponentenreduktion auf die zu definierenden
Konzepte untersucht. Dabei wurde betrachtet, wie sich unterschiedlich star-
ke Reduktionen (gemessen in der Anzahl der verbleibenden Komponenten)
aufrelevante Eigenschaften von Konzept-Attributen fiir die Umweltmodel-
lierung auswirken. Konkret wurde dabei die Verwendung der generalisierten
Attribute in der Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung, in Form von attribut-
basierten Zuordnungswerten, sowie in der quantitativen Modellbewertung,
in Form von attributbasierten Korrespondenzwerten, betrachtet. Zu diesem
Zweck wurden zum Vergleich unterschiedliche Verteilungen fiir beispiel-
hafte Reprasentanten-Attribute genutzt. Dies waren zunéchst Verteilungen,
welche bereits von einzelnen Komponenten der urspriinglichen Verteilung
des Konzept-Attributs abgedeckt werden konnten. Weiterhin wurden auch
Verteilungen genutzt, welche entweder in entsprechende Liicken der ur-
spriinglichen Verteilung fielen oder in benachbarten Bereichen lagen. Da-
bei konnte demonstriert werden, dass mit fortschreitender Reduktion z. B.
die Zuordnung von in Liicken gelegenen Reprisentanten-Attributen zum
Konzept-Attribut verbessert wird. Ebenso nimmt fiir diese die notwendige
Beschreibung ab, wenn das reduzierte Konzept-Attribut als Modell genutzt
wird. Wird keine zu starke Reduktion (z. B. auf nur eine verbleibende Kompo-
nente) durchgefiihrt, konnte das benachbarte Reprasentanten-Attribut wei-
terhin (z. B. durch die Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung) ausreichend
gut vom reduzierten Konzept-Attribut unterschieden werden. Weitere Ein-
zelheiten dieser Betrachtung sind in gegeben.

Ein Beispiel dafiir, wie ein neues Konzept auf Basis von schlecht beschrie-
benen Reprédsentanten als Lernbeispielen definiert und verallgemeinert wer-
den kann, wird im nachfolgenden Abschnitt im Rahmen des komplexeren
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Anwendungsszenarios gegeben.

Der Ansatz der Generalisierung tiber eine Komponentenreduktion ist ein
einfacher Ansatz fiir die adaptive Umweltmodellierung. Der Vorteil dieses
Ansatzes ist dabei, dass er sich gut in die objektorientierte Umweltmodel-
lierung mit ihrer Informationsrepriasentation fiir stetige Attribute durch
Normalverteilungen und Gaumischverteilungen einfiigt. Insgesamt sind
allerdings auch andere Ansitze zur Vereinfachung und Generalisierung der
Mischverteilungen denkbar, z. B. unter Betrachtung und Approximation der
Verteilungsfunktion der Mischverteilung.

8.5 Evaluation des Gesamtansatzes

Zur Evaluation des Gesamtansatzes der adaptiven Umweltmodellierung
samt adaptiver Modellverwaltung wurde ein zweites, komplexeres Evaluati-
onsszenario betrachtet und definiert. In diesem Szenario wird wieder eine
Haushaltsumgebung als Anwendungsdoméne betrachtet, in welcher ein
humanoider Roboter Menschen bei der Durchfiihrung von Alltagsaufgaben
unterstiitzt. Im Vergleich zum bisher beschriebenen einfachen Demonstrati-
onsszenario wird nun allerdings eine deutlich groere Anzahl an Konzepten
im Hintergrundwissen betrachtet. Weiterhin werden die Konzepte iiber eine
grollere Anzahl an realistischeren Attributen beschrieben. Dennoch stellt
auch dieses Evaluationsszenario nur einen abstrahierten Ablauf mit syn-
thetischen Beobachtungen dar und verwendet keine echten Sensordaten
eines technisch kognitiven Systems. Das Szenario und die entsprechende
Evaluation wurde grotenteils in vorgestellt.

8.5.1 Evaluationsszenario

Dem Szenario liegt der nachfolgend dargestellte, hypothetische Ablauf zu-
grunde. Als technisch kognitives System wird ein humanoider Roboter be-
trachtet, welcher eine Kiiche betritt. Dort beobachtet der Roboter verschie-
dene Alltagsgegenstdnde, darunter Mobel wie einen Tisch und vier Stiihle
sowie einen Kiihlschrank. Da der Tisch relevant fiir die Aufgaben des Ro-
boters ist, ndhert er sich diesem und inspiziert ihn genauer. Auf dem Tisch
befinden sich Teller, Tafelmesser sowie eine Schale mit verschiedenen Obst-
sorten. Daraufhin betritt ein Mensch die Kiiche und beginnt, den Tisch
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weiter zu decken. Der Roboter beobachtet nun weiteres Geschirr wie Un-
tertassen und Tassen sowie weiteres Besteck wie Gabeln und Léffel. Auch
weitere Obstsorten werden beobachtet.

Im beschriebenen Ablauf werden insgesamt 29 unterschiedliche Objekte
beobachtet, welche 17 unterschiedlichen Typen von Entitdten angehdoren.
Dabei sind 13 Konzepte als Vorwissen bereits im Hintergrundwissensmodell
probabilistisch modelliert. Nicht enthalten sind Konzepte fiir Teller sowie
fiir Orangen und Trauben. Beobachtete Instanzen dieser Typen stellen im
Weltmodell also schlecht beschriebene Reprdsentanten dar.

Die modellierten Konzepte stellen dabei eine Teilmenge derjenigen Blatt-
knoten dar, welche im in Abschnitt[4.6|beschriebenen hierarchischen Domi-
nenmodell fiir die Haushaltsdomine relational modelliert wurden. Somit
wird mittels dieses Evaluationsszenarios auch ein Beispiel fiir die probabilis-
tische Modellierung der entsprechenden Konzepte gegeben.

Reprasentation von Konzepten

Zur Beschreibung der Reprédsentanten und Konzepte im komplexeren Eva-
luationsszenario werden insgesamt zwdlf Attribute verwendet, die unter-
schiedliche Qualitdten reprdsentieren. Als in ihrer Bedeutung interpretierba-
re stetige Attribute werden dabei die Abmessungen von Objekten betrachtet,
in Form ihrer Lange, Breite und Hohe, sowie vier subsymbolische Form-
faktoren. Als interpretierbare diskrete Attribute werden eine symbolische
Formbeschreibung sowie die Farbe und das Material von Objekten betrach-
tet. Fiir die Qualitdten Farbe und Material sind dabei jeweils zwei Attribute
definiert, welche die Primér- und Sekundirfarbe eines Objekts bzw. dessen
Primér- und Sekundirmaterial reprasentieren. Diese Menge von Attributen
wurde ausgewdhlt, da fiir sie unter Verwendung von Techniken des ma-
schinellen Sehens aus entsprechenden Bilddaten, z. B. in Verbindung mit
entsprechenden 3D-Informationen, Werte automatisiert abgeleitet werden
konnen. Folglich wurden auch fiir die Definition des Evaluationsszenarios
die Attributwerte einiger Reprasentanten und Konzepte bzgl. ihrer Qualita-
ten Farbe (mit Primér- und Sekundérfarbe) und Form (symbolisch und als
Formfaktor) aus ausgewdhlten Beispielbildern automatisch extrahiert. Als
Vorverarbeitung wurde dabei zunédchst eine semi-automatische Objektseg-
mentierung durchgefiihrt.
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Probabilistische Modellierung von Konzept-Attributen

Zur Modellierung der probabilistischen Attribute von Konzepten als Vor-
wissen wurde der bereits in Kapitel [4.5.2] erwéhnte Ansatz einer stichpro-
benbasierten Definition der Verteilungen gewahlt. Fiir eine Analyse der
Attributwerte der Konzepte wurde daher zunéchst pro Attribut und Kon-
zept eine groBere Menge von Beispielwerten ermittelt. Dabei wurden z. B.
Produktbeschreibungen und eigene Messungen fiir die Attribute zu den
Qualitdten der Abmessungen und des Materials von Objekten verwendet.
Weiterhin wurde das beschriebene Vorgehen auf Basis des maschinellen
Sehens fiir die farb- und formbezogenen Qualitdten genutzt.

Priméar- und Sekundarfarbe Die Attribute Primér- und Sekundérfarbe
wurden im Evaluationsszenario als diskrete nominale Attribute iiber dem
symbolischen Wertebereich Sgae := { 70t, orange, gelb, griin, blau, violett,
braun, schwarz, grau, silber, weifs, transparent} definiert. Zur Modellierung
der Attributverteilungen fiir jedes der 13 zu definierenden Konzepte wur-
de zunichst eine Stichprobe von Beispielobjekten erstellt. Die Werte fiir
jedes dieser Beispielobjekte wurden nach einem gemischten Vorgehen in
Abhingigkeit des Typs des Objekts ermittelt. Fiir menschgemachte Objekte
(wie Mobel, Geschirr, Besteck etc.) wurden die beiden Farbwerte manuell
auf Basis von Produktbeschreibungen als deterministische Werte ermit-
telt. Fiir nattirliche Objekte (wie Obstsorten) wurden die Werte dagegen
mit Methoden der digitalen Bildverarbeitung auf Basis von Beispielbildern
ermittelt. Dazu wurden auf einem semi-automatisiert segmentierten Bild
die zwei dominantesten Farben fiir ein Objekt bestimmt und als Werte im
HSB-Farbraum dargestellt. Jeder dieser Werte wurde anschliefend auf den
symbolischen Wertebereich Sgahe abgebildet. Dazu wurde tiber einen funk-
tionalen Zusammenhang fiir jede symbolische Farbe des Wertebereichs ihr
Anteil im abzubildenden Farbwert berechnet. Durch Normierung ergab sich
fiir jedes Beispielobjekt schlielich eine diskrete Verteilung tiber Sgarpe.
Zur Berechnung der Verteilungen der beiden Konzept-Attribute aus diesen
Verteilungen fiir die Beispielobjekte wurde ein Vorgehen analog zum Ansatz
fiir das Lernen von Konzeptdefinitionen in Abschnitt[8.4.2]gewihlt. Dazu
wurden die Verteilungen aller Beispielobjekte als eine normierte Summe
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(vgl. (8.22)) kombiniert. Eine Generalisierung fiir die diskreten Farbattribute
erfolgte im Evaluationsszenario nicht.

Primar- und Sekundarmaterial Die Attribute Primér- und Sekundédrma-
terial wurden im Evaluationsszenario als diskrete nominale Attribute iiber
dem symbolischen Wertebereich Syiaterial := { Holz, Glas, Metall, Leder, Plas-
tik, Porzellan, Organisches} definiert. Die Attributverteilungen fiir die zu
definierenden Konzepte wurden analog zum Vorgehen bei den Farbattri-
buten fiir menschgemachte Objekte bestimmt. Dazu wurden pro Konzept
fiir verschiedene Beispielobjekte deterministische Werte auf Basis von Pro-
duktbeschreibungen bestimmt und diese zur Beschreibung des Konzept-
Attributs in Form einer Haufigkeitsverteilung kombiniert. Auch fiir diese
diskreten Attribute erfolgte im Evaluationsszenario keine Generalisierung.

Form-Attribute Zur Beschreibung der Form von Objekten wurde im Eva-
luationsszenario ein diskretes nominales Form-Attribut mit Wertebereich
Storm := { Ellipse3, Rechteckl, Ellipse2, Kreis, Ellipse0, Reckteck2, Ellipsel}
definiert. Die verschiedenen Symbole fiir Ellipsen und Rechtecke beschrei-
ben dabei jeweils unterschiedliche Orientierungen dieser Grundformen.
Die Verteilung dieses Attributs fiir die zu definierenden Konzepte wurde
analog zum Vorgehen bei Farbattributen als eine normierte Summe iiber
den individuellen Verteilungen von Beispielobjekten berechnet. Die Vertei-
lungen fiir Beispielobjekte, welche in segmentierten Bildern gegeben waren,
wurden unter Verwendung verschiedener formbezogener Maf3zahlen der
digitalen Bildverarbeitung automatisiert berechnet. Dabei wurde bewertet,
zu welchem Anteil ein Objekt den durch die Symbole des Wertebereichs
beschriebenen (orientierten) Formen dhnelt. Diese Anteile ergaben nach
Normierung die diskrete Attributverteilung pro Objekt.

Weiterhin wurden vier stetige Formfaktoren definiert, welche Werte aus
dem Intervall [0,1] annehmen kénnen. Die Werte fiir diese Formfaktoren
wurden ebenfalls automatisiert auf Basis von Beispielbildern ermittelt. Die
Formfaktoren unterteilen ein segmentiertes Objekt in konzentrische Ring-
scheiben gleicher Breite aber unterschiedlichen Abstands vom Objektmittel-
punkt. Dabei wird bewertet, wie viele der Pixel in einer solchen Ringscheibe
jeweils vom segmentierten Objekt eingenommen werden. Diese Formfakto-
ren stellen somit rotations- und skalierungsinvariante Merkmale dar.
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Zur Berechnung der stetigen Attributverteilungen fiir die zu definierenden
Konzepte miissen diese Formfaktoren nun ebenfalls zu einer Wahrschein-
lichkeitsverteilung kombiniert werden. Dabei wird nach dem Prinzip der
Kerndichteschédtzung unter Verwendung von Gaullkernen vorgegangen. Fiir
jedes zu einem Konzept gehdrende Beispielobjekt wird dazu ein Gaul8kern in
eine Mischverteilung eingefiigt, dessen Mittelwert dem ermittelten Formfak-
tor entspricht. Dabei wird fiir den Extraktionsprozess der Formfaktoren im
Evaluationsszenario eine Messunsicherheit angenommen, deren Standard-
abweichung im einstelligen Prozentbereich liegt. Diese Messunsicherheit
wurde als Breite der Gau3kerne verwendet.

Die sich durch die derartige Kombination der Formfaktorwerte ergebende
Gaullmischverteilung wird anschlieRend durch eine Komponentenreduk-
tion generalisiert (vgl. Abschnitt[8.4.3). Dabei konnte fiir die meisten der
betrachteten Konzepte eine reduzierte Verteilung mit 1 bis maximal 2 Kom-
ponenten je Formfaktor-Attribut erzeugt werden, welche der urspriinglichen
Mischverteilung noch hinreichend &hnlich war.

Objektabmessungen Zur Beschreibung der Abmessungen von Objekten
durch ihre Lange, Breite und Hohe wurde jeweils ein Wertebereich von 0-
300 cm angenommen. Die Werte fiir die Beispielobjekte pro Konzept wurden
hier ebenfalls aus Produktbeschreibungen entnommen. Zur Erzeugung der
kombinierten Verteilung aus den Werten der Beispielobjekte wurde dersel-
be Ansatz wie fiir die Formfaktoren verwendet. Als Breite der Gaullkerne
wurden hier Abweichungen im einstelligen Zentimeterbereich angenom-
men. Auch diese Konzept-Attribute wurden nach dem in Abschnitt[8.4.3]
vorgeschlagenen Ansatz generalisiert. In Abhéngigkeit der Spezifitit eines
Konzepts ergaben sich fiir die Generalisierung unterschiedliche Ergebnisse,
was die Anzahl der in der reduzierten Verteilung verbleibenden Kompo-
nenten betraf. Gerade die Konzepte fiir stdrker heterogene Objekttypen
wie Tische oder Kiihlschrdnke mussten dabei in ihren Abmessungen iiber
eine hohere Anzahl an Komponenten beschrieben werden. Abbildung[8.8]
stellt beispielhaft die sich nach der Generalisierung ergebenden Verteilun-
gen fiir die Breite von Tischen und die H6he von Kiihlschranken dar. Bei
der Festlegung des Schwellwerts zum Abbruch der Komponentenredukti-
on muss dabei ein Kompromiss zwischen Generalisierungsfihigkeit des
Konzept-Attributs und Spezifitét seiner Beschreibung getroffen werden.
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Abbildung 8.8: Modellierte Verteilungen fiir die Breite eines Konzepts Tisch
und die Hohe eines Konzepts Kiihlschrank. Die Verteilungen wurden mittels
das Ansatzes einer Kerndichteschédtzung als Mischverteilungen erzeugt

und anschliefend mit dem beschriebenen Generalisierungsansatz durch
Komponentenreduktion verallgemeinert.

Festlegung von A-priori-Verteilungen

Auf Basis der modellierten Konzepte konnen nun pro Qualitdt A-priori-
Verteilungen definiert werden, wie sie z. B. in der erweiterten alternativen
Reprisentant-zu-Konzept Zuordnung (vgl. Abschnitt[6.4) eingesetzt werden.
Fiir das Evaluationsszenario wurde fiir stetige Attribute dazu eine normierte
Summenverteilung tiber alle modellierten Konzept-Attribute der entspre-
chenden Qualitit erzeugt und anschlieRend generalisiert. Abbildung|[8.9]
zeigt die resultierenden generalisierten Gaulmischverteilungen fiir die Qua-
lititen Lange und Breite. Als Abbruchkriterium der Komponentenredukti-
on wurde hierbei ein disjunktives Kriterium aus minimaler verbleibender
Komponentenanzahl und maximaler Abweichung von der urspriinglichen
Verteilung gewdhlt. Fiir diskrete Attribute wurden entweder eine Gleich-
verteilung tiber dem entsprechenden Wertebereich oder eine normierte
Summenverteilung ohne Generalisierung als A-priori-Verteilung genutzt.

Simulationsparameter des Evaluationsszenarios

Das Szenario wurde tiber 43 Zeitschritte simuliert, wobei sich der Ablauf
abstrahiert wie oben beschrieben ergibt. Als initiales Hintergrundwissen
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Abbildung 8.9: Durch Generalisierung erzeugte A-priori-Verteilungen fiir die
Qualitdten Lange und Breite, wie sie im komplexeren Evaluationsszenario
genutzt werden. Dazu wurde zunéchst tiber die Attributverteilungen aller
Konzepte fiir die entsprechende Qualitédt eine normierte Summe gebildet,
welche anschlieffend durch Komponentenreduktion generalisiert wurde.

wurde die Menge

C:= { Tisch, Stuhl, Kiihlschrank, Tasse, Untertasse, Loffel, Gabel, Messer,
Apfel, Banane, Birne, Erdbeere, Kokosnuss }

der 13 definierten Konzepte verwendet. Zu jedem Zeitpunkt wird die Beob-
achtung von maximal einer Entitét verarbeitet. Dabei werden analog zum
bisherigen Vorgehen grof3tenteils Zeitschritte dargestellt, in welchen neue
Représentanten ins Weltmodell aufgenommen werden. Weiterhin sind zum
Teil auch Zeitschritte im Szenario enthalten, in welchen keine Beobachtun-
gen gemacht werden. Im Zeitschritt ¢ = 1 wird z. B. keine Entitdt beobachtet
und das Weltmodell enthélt dementsprechend noch keine Reprasentanten.
Anschlielend werden in den ndchsten Zeitschritten analog zum beschriebe-
nen Ablauf folgende Objekte beobachtet:

e ein Tisch (t =2),

* vier Stiihle (¢ = 3,4,6,7),

¢ ein Kiihlschrank (t =9),

o zwei Teller (£ = 11, Teller-1und t = 14, Teller-2),
e zwei Messer (t =12,15),

 zwei Apfel (1 =17,22),



324 8 Adaptive Verwaltung von Hintergrundwissensmodellen

e eine Birne (£ =18),

e drei Bananen (¢t =19,23,24),

¢ eine Orange (¢ = 21, Orange-1),

e zwei Tassen (f = 26,27),

e zwei Untertassen (¢ =29,30),

e zwei Loffeln (¢ = 32,33),

» zwei Gabeln (¢ = 35, 36),

e zwei Orangen (¢ = 38, Orange-1’und ¢ = 39, Orange-2) und
e zwei Trauben (¢ = 41, Traube-1und t = 42, Traube-2).

Schlecht beschriebene Reprasentanten in Bezug auf die Konzeptmenge C
sind in obiger Aufzdhlung explizit benannt und angegeben. Sie treten in
den Zeitschritten t =11,14,21,38,39,41 und ¢ = 42 auf. Im Zeitschritt ¢ =43
wird eine Modellanpassung durchgefiihrt und ein neu gelerntes Konzept
(fiir Orangen) in das Hintergrundwissen C aufgenommen.

Als ein weiterer Parameter des Evaluationsszenarios wurde der Ansatz der
Post-Skalierung nach Gleichung zur Berechnung der Reprédsentant-
zu-Konzept Zuordnung verwendet. Weiterhin wurde fiir die Diskretisierung
stetiger Attribute als kleinster unterscheidbarer Betrag ein Wert von A =1 cm
fiir Objektabmessungen und von A = 0.025 fiir Formfaktoren genutzt.

8.5.2 Ergebnisse

Fiir das komplexere Evaluationsszenario wurde iiber den Verlauf der 43
Zeitschritte die Modellgiite bewertet, die jeweils beobachteten Reprdsen-
tanten Konzepten zugeordnet sowie schlecht beschriebene Reprasentanten
detektiert und gespeichert. SchlieSlich wurde die Notwendigkeit einer Mo-
dellanpassung festgestellt und diese durchgefiihrt.

Quantitative Modellbewertung

Die Ergebnisse der quantitativen Modellbewertung sind in Abbildung[8.10]
dargestellt. Dabei ist als Erstes zu erkennen, dass die Konzeptdefinitionen
mit einer realistischeren Anzahl an Attributen deutlich hohere Komplexitéts-
werte erreichen als im einfachen Demonstrationsszenario. Die Werte liegen
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Abbildung 8.10: Ergebnisse der quantitativen Modellbewertung und Detekti-
onsmaflle im komplexeren Evaluationsszenario tiber 43 Zeitschritte.

dabei um bis zu zwei GroBenordnungen hoher. Beispielwerte fiir ausgewahl-
te Konzepte sind in Tabelle[8.1]dargestellt. Neben der Konzeptkomplexitit

Tabelle 8.1: Komplexitdtswerte fiir vier ausgewéhlte Konzepte im komplexe-
ren Evaluationsszenario.

Konzept  Komplexitit

Tisch 23.4
Untertasse 30.5
Erdbeere 31.8
Gabel 35.4

steigen aufgrund der komplexeren Modellierung in Abbildung|[8.10]auch
die Korrespondenzwerte von Repriasentanten zu Konzepten an. Dabei er-
hoht sich die Beschreibungsldnge fiir Reprdsentanten unter Verwendung
der Konzepte als Modelle analog zur Konzeptkomplexitdt bei einer gestei-
gerten Anzahl an verwendeten Attributen. Unabhéngig von dieser hheren
Skalierung der Modellgiite verlaufen die beiden dargestellten Giitemalfle
der quantitativen Modellbewertung dhnlich wie im einfachen Demonstrati-
onsszenario. Somit skaliert die quantitative Modellbewertung auch fiir das
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komplexere Szenario gut. Uber die ersten zehn Zeitschritte ist dabei ein
leichtes Ansteigen des ModellgiitemaRes zu erkennen, verursacht jeweils
durch die zusétzlich notwendige Beschreibung fiir den aktuell beobachteten,
gut durch das Hintergrundwissen beschriebenen Reprisentanten. Ahnliches
gilt fiir die weiteren Zeitschritte, in welchen keine schlecht beschriebenen
Représentanten vorliegen.

Detektion schlecht beschriebener Reprasentanten

Abbildung|[8.10]zeigt ebenfalls die Werte der relativen Entropiedifferenz M ()
als Detektionsmal fiir schlecht beschriebene Reprdsentanten sowie des al-
ternativen Detektionsmalies Mo (-). In den Zeitschritten ¢ = 11,14,21 werden
die ersten drei schlecht beschriebenen Repriasentanten durch beide Detekti-
onsmale erkannt. Dies ist in der Abbildung jeweils durch einen Ausschlag
der Mal3e gegen 0 zu erkennen. Die dargestellten Werte des normierten
alternativen Detektionsmalles M,(-) sind in der Abbildung aus Griinden
der Erkennbarkeit mit einem Faktor von 25 skaliert. Auch die am Ende des
Szenarios in den Zeitschritten ¢ = 38,39,41,42 auftretenden schlecht be-
schriebenen Repriasentanten konnen detektiert werden. Fiir die direkt davor
in Zeitschritt ¢ = 36 beobachtete zweite Gabel (Gabel-2) ist eine Unterschei-
dung auf Basis der relativen Entropiedifferenz M(-) allerdings schwieriger.
Durch das alternative Detektionsmald M, (-) ist diese Unterscheidung da-
gegen deutlich einfacher. Insgesamt ergibt sich als Detektionsergebnis im
Zeitschritt t = 42 die Liste von schlecht beschriebenen Reprédsentanten als

Sr = {Teller-1, Teller-2, Orange-1, Orange-2, Orange-1', Traube-1, Traube-2} .

Modellanpassung

Im Zeitschritt ¢ = 42 iiberschreitet der Wert der Modellgiite den Schwellwert
fiir eine tolerierbare Zunahme. In Folge dessen wird eine Modellanpassung
angestoBen auf Basis der gespeicherten schlecht beschriebenen Représen-
tanten S . Dazu wird zunéchst einer dieser Reprasentanten als der Kanditat
s* fuir eine Modellanpassung ausgewdihlt. Dies kann tiber eine Bewertung
der Relevanz aller schlecht beschriebenen Reprasentanten oder tiber
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die Bewertung ihrer geschétzten Niitzlichkeit (8.20) erfolgen. Die Ergebnisse
fiir beide Ansiétze im Evaluationsszenario sind in Tabelle[8.2]dargestellt.

Tabelle 8.2: Relevanz und prédizierte Niitzlichkeit von schlecht beschriebe-
nen Reprédsentanten im komplexeren Evaluationsszenario. Fett dargestellt ist
der jeweils am besten bewertete Reprisentant, welcher als Kandidat s* fiir
eine Modellanpassung ausgewahlt wird.

Repridsentant Relevanz Niitzlichkeit

Teller-1 2 96.4

Teller-2 2 95.3

Orange-1 3 275.4
Orange-2 3 143.4
Orange-1’ 3 275.4
Traube-1 2 141.2
Traube-2 2 139.1

In beiden Ansédtzen wird der Repridsentant Orange-1 als Kandidat s* aus-
gewidhlt. Als Schwellwert fiir die Relevanzbewertung wurde dabei ein Viel-
faches der durchschnittlichen Konzeptkorrespondenz fiir die bisher beob-
achteten gut beschriebenen Reprisentanten gewdhlt. Konkret wurde das
Zehnfache genutzt, womit sich ®% = 23.6 ergibt. Fiir diesen Kandidaten-
Reprédsentanten miissen nun weiterhin Lernbeispiele gefunden werden.
Unter Anwendung des vorgeschlagenen Vorgehens (8.21) ergibt sich dabei
die Menge

Sr* = {Orange-1,Orange-2, Orange-1'} ,

wobei zur Bewertung der Ahnlichkeit von Reprisentanten eine Zuordnung
nach dem Ansatz der Pra-Skalierung genutzt wurde. Dabei wurde
ein Schwellwert von <I>§ = 0.75 verwendet. Dieser Schwellwert beschreibt
beim Ansatz der Pri-Skalierung ein Vielfaches des kombinierten Basiswerts
der Zuordnung. Die gewdhlten Lernbeispiele dienen dann als Grundlage,
um mit dem in Abschnitt[8.4]beschriebenen Vorgehen ein neues Konzept
zu erlernen. Fiir die Generalisierung der stetigen Attribute wird dabei ein
Schwellwert von 1 (maximale Kullback-Leibler Divergenz zur urspriingli-
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chen Mischverteilung) als Abbruchkriterium der Komponentenreduktion
genutzt. Dieses neu erlernte Konzept wurde in Zeitschritt ¢ = 43 der Konzept-
menge C hinzugefiigt. In Abbildung[8.10]ist zu erkennen, dass durch diese
Modellanpassung eine signifikante Verbesserung der Modellgiite erreicht
werden kann (durch das Absinken der Modellgiitewerte). Das neu erlern-
te Konzept tragt dabei mit einer Konzeptkomplexitit von 32.2 zur neuen
Modellkomplexitit bei.

Betrachtung der Reprisentant-zu-Konzept Zuordnung

Die Repridsentant-zu-Konzept Zuordnung stellt einen wichtigen Bestand-
teil der Verfahren der quantitativen Modellbewertung und der adaptiven
Wissensverwaltung dar, z. B. als Ausgangswert fiir Detektionsmaf3e. Daher
soll diese Zuordnung auch im komplexeren Evaluationsszenario nochmals
genauer betrachtet und evaluiert werden.

Abbildung[8.11]stellt zu diesem Zweck Zuordnungsergebnisse fiir unter-
schiedliche Reprasentanten des komplexeren Szenarios dar. In den beiden
Teilabbildungen[8.11alund[8.11b]sind die Zuordnungsverteilungen fiir zwei
Reprédsentanten dargestellt, fiir welche Konzepte im Hintergrundwissen
enthalten sind. Beide Repridsentanten werden wie gewiinscht eindeutig zu-
geordnet. In den nichsten beiden Teilabbildungen und [8:11d]sind
Zuordnungsverteilungen fiir schlecht beschriebene Reprasentanten darge-
stellt. Auch diese fallen im komplexeren Evaluationsszenario wie gewiinscht
inkonklusiv aus. In den beiden Teilabbildungen und[8.111] sind die
Zuordnungsverteilungen fiir zwei Gabeln dargestellt. Dabei ist zu erkennen,
dass die Zuordnung von Gabel-2 nicht mehr so eindeutig ist wie dies fiir an-
dere Reprasentanten der Fall war. Gabel-2 ist auch derjenige Reprasentant,
fiir welchen die relative Entropiedifferenz als Detektionsmaf in Zeitschritt
t = 36 Schwierigkeiten hatte.

Begriindet liegt dieses schlechtere Zuordnungsergebnis darin, dass sich
die verschiedenen Konzepte fiir Besteck (Ldffel, Gabel, Messer) sehr stark
in ihrer Definition dhneln, und eine Unterscheidung aufgrund von Attri-
butverteilungen in diesem Fall schwierig sein kann. Eine solche Situation
kann auch fiir andere Konzepte auftreten, wenn die Anzahl der insgesamt im
Hintergrundwissen betrachteten Konzepte stirker ansteigt und sich Grup-
pen dhnlicher Konzepte herausbilden. Problematisch kann dabei auch die
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8.5 Evaluation des Gesamtansatzes

(h) Traube-1 mit generalisierter
Summen-A-priori-Verteilungen

Beispiele fiir die Repriasentant-zu-Konzept Zuordnung im

komplexeren Evaluationsszenario.

(g) Traube-1 mit Gleichverteilung

als A-priori-Verteilungen

Abbildung 8.11
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Detektion von schlecht beschriebenen Reprédsentanten sein, die eigentlich
zu einem Konzept einer solchen Gruppe gehoren, welches aber nicht im
Hintergrundwissen enthalten ist. Hierbei kann sich die Wahrscheinlichkeits-
masse dann auf den Konzepten der Gruppen verteilen, und nicht wie ge-
wiinscht tiber allen Konzepten. Ein Beispiel dafiir wird in gegeben.
Dies zeigt auch die Grenzen einer attributbasierten Konzeptbeschreibung
in Verbindung mit einer Reprasentant-zu-Konzept Zuordnung als Klassifi-
kationsansatz auf. Ein méglicher Ausweg besteht in der Verwendung eines
hierarchischen Klassifikators, der Reprdasentanten zundchst nur der Ober-
klasse eines solchen Konzepts zuordnet, und in dieser in einem weiteren
Schritt danach genauer unterscheidet. Dieser Aspekt geht allerdings tiber
den Umfang dieser Arbeit hinaus.

Die letzte Reihe in Abbildung[8.I1]illustriert den Effekt der Verwendung
unterschiedlicher A-priori-Verteilungen auf die Zuordnungsergebnisse. In
Teilabbildung[8.11glwird dabei eine Zuordnungsverteilung fiir einen schlecht
beschriebenen Repriasentanten gezeigt, wenn als A-priori-Verteilungen fiir
alle Attribute Gleichverteilungen {iber den jeweiligen Wertebereichen ange-
nommen werden. Dagegen zeigt[8.11h]die sich ergebende Zuordnung, wenn
zumindest fiir die stetigen Attribute generalisierte Summenverteilungen als
A-priori-Verteilungen genutzt werden.

8.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde eine adaptive Modellverwaltung vorgestellt, welche
das Analogon der Hintergrundwissens-Komponente zur Informationsver-
waltung in der Weltmodell-Komponente darstellt sowie eine Umsetzung
der adaptiven Umweltmodellierung beschreibt. Zu diesem Zweck wurden
verschiedene DetektionsmalSe fiir schlecht beschriebene Repréasentanten de-
finiert und ein gesamtheitlicher Ablauf fiir eine adaptive Modellverwaltung
in Form einer Regelschleife vorgestellt. Als wichtiger Teilschritt wurde u. a.
die Auswahl von relevanten Lernbeispielen fiir Modellanpassungen prasen-
tiert, basierend auf bereits zuvor definierten Bewertungsmalfien. Weiterhin
wurde das Vorgehen fiir das Erlernen und Generalisieren neuer Konzept-
definitionen in der adaptiven Umweltmodellierung dargelegt. Schliellich
wurde diese adaptive Modellverwaltung und ihre Verfahren anhand eines
komplexeren Evaluationsszenarios demonstriert und evaluiert.



KAPITEL 9

Zusammenfassung und Ausblick

9.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein Ansatz fiir eine adaptive Umweltmodellierung
vorgestellt. Diese stellt eine Erweiterung der objektorientierten Umwelt-
modellierung dar. Die adaptive Umweltmodellierung betrachtet dabei die
Problemstellung, die objektorientierte Umweltmodellierung fiir offene Wel-
ten zu erweitern und dieser einen Umgang mit potentiell unvorhergese-
henen Arten von Objekten zu ermoglichen. Die objektorientierte Umwelt-
modellierung basiert konzeptuell auf der Verwendung eines semantischen
Doménenmodells, in welchem fiir doménenrelevante Entitdten ihre auf-
gabenbezogene Bedeutung modelliert wird. Derartige Domédnenmodelle
werden a priori von Wissensingenieuren erstellt. Im Betrieb eines Umwelt-
modells werden Entitdten in einer relevanten Umgebung beobachtet und
mit den semantischen Konzepten des Domadnenmodells verkniipft. Die ad-
aptive Umweltmodellierung betrachtet nun den Fall, dass Entitdten in der
Umgebung beobachtet werden, fiir welche im Domé&nenmodell bisher keine
Konzepte modelliert sind.

Diesbeziiglich wurde in dieser Arbeit ein Ansatz fiir eine quantitative Be-
wertung der Giite eines Domdnenmodells entwickelt. Dieser Ansatz bewer-
tet dabei die Fahigkeit eines Modells, die in der Umgebung beobachteten En-
titdten erkldren und beschreiben zu kénnen. Dazu wurde ein Vorgehen nach
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dem Prinzip der minimalen Beschreibungslédnge fiir eine Anwendung in
der objektorientierten Umweltmodellierung {ibertragen und detailliert. Das
entwickelte Bewertungsmal3 beriicksichtigt und bewertet dabei in gleichen
Teilen die Komplexitdt eines Domdnenmodells als auch dessen Fahigkeit,
beobachtete Entitdten erkldren zu konnen.

Die quantitative Modellbewertung dient in dieser Arbeit weiterhin als eine
Grundlage zur Steuerung von Modellanpassungen. Zu diesem Zweck wur-
de zusétzlich ein ibergeordneter Ansatz entwickelt, welcher eine adaptive
Verwaltung und Anpassung von Doménenmodellen umsetzt. Ein Ziel dieses
Ansatzes ist es, Anpassungen an Dom@nenmodellen nach Prinzipien wie der
Bedarfsgerechtigkeit und der Relevanz von Anderungen durchzufiihren. Da-
zu werden im entwickelten Ansatz zunéchst die {iber die Zeit aufgetretenen,
schlecht durch ein Dom&nenmodell beschriebenen Entitdten gespeichert.
Mittels eines uniiberwachten Selektions- und Gruppierungsansatzes wird
daraus eine Menge von Lernbeispielen ausgewahlt, die einen fiir das Um-
weltmodell relevanten neuen Typ von Entitdt beschreiben. Auf Basis dieser
Lernbeispiele werden schlieBlich neue probabilistische Konzeptbeschrei-
bung gelernt. Dazu wurde in dieser Arbeit ein Vorgehen entwickelt, welches
auch eine Generalisierung gelernter Konzepte erlaubt.

Um durch eine solche induktive Inferenz neue Konzeptbeschreibungen
fiir die objektorientierte Umweltmodellierung erzeugen zu kénnen, wur-
de in dieser Arbeit weiterhin ein Metamodell und eine Kern-Ontologie fiir
Dominenmodelle entworfen und in der Beschreibungslogik OWL 2 DL um-
gesetzt. Als Herausforderung mussten dabei im Speziellen die probabilisti-
schen Attribute der Konzepte und die probabilistischen Relationen zwischen
Konzepten mittels Beschreibungslogik reprisentiert werden. Weiterhin wur-
de ein beispielhaftes Modell fiir die Haushaltsdoméne auf Grundlage der
entwickelten Kern-Ontologie realisiert.

Zusitzlich wurden in dieser Arbeit weitere Anpassungen und Erweiterun-
gen der probabilistischen Informationsverarbeitung im objektorientierten
Umweltmodell vorgenommen, welche zur Erméglichung der adaptiven
Umweltmodellierung notwendig waren. Dazu zdhlt die Entwicklung eines
alternativen Ansatzes, um beobachtete Entitdten probabilistisch den Kon-
zepten des Domédnenmodells zuordnen zu kdnnen sowie eine Erweiterung
des Ansatzes zur Datenassoziation im objektorientierten Umweltmodell.
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9.2 Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein erster Ansatz zur Erweiterung der objektorien-
tierten Umweltmodellierung fiir offene Welten vorgestellt. Dabei wurde ein
grundlegendes Vorgehen fiir eine adaptive Umweltmodellierung entwickelt
und demonstriert. Bei der Entwicklung dieses Ansatzes wurden nun auch
Aspekte aufgezeigt, welche im Rahmen dieser Arbeit nicht vertieft betrach-
tet werden konnten und somit mégliche Anteile fiir zukiinftige Arbeiten
darstellen. Zum Beispiel wurden in der quantitativen Modellbewertung
und Reprédsentant-zu-Konzept Zuordnung in dieser Arbeit nur flache Wis-
sensmodelle betrachtet, welche sich durch eine Art Projektion eines hier-
archischen Wissensmodells auf dessen Blattknoten ergaben. Ein dariiber
hinausgehender, interessanter Aspekt fiir zukiinftige Arbeiten wére die di-
rekte quantitative Glitebewertung eines hierarchischen Wissensmodells, vor
allem in Bezug auf eine hierarchische Komplexitdtsbewertung. Eng damit
verbunden ist auch die Frage, ob bei Vorliegen des Bedarfs fiir eine Modellan-
passung ein gdnzlich neues Konzept erstellt oder ein existierendes Konzept
erweitert werden soll. Dieser Aspekt wurde in der vorliegenden Arbeit nur
oberflachlich betrachtet. Eine hierarchische Modellbewertung kénnte dabei
genutzt werden, um zu entschieden, ob entweder ein existierendes Kind-
konzept erweitert, ein neues Kindkonzept erstellt oder das entsprechende
Vaterkonzept erweitert werden sollte, im Sinne einer minimalen Gesamt-
beschreibungslinge fiir das Wissensmodell und die Reprasentanten. Auch
dieser Aspekt stellt eine interessante zukiinftige Fragestellung dar.

Gleiches gilt fiir die Frage, ob und an welcher Stelle ein neu gelerntes
Konzept in ein hierarchisches Wissensmodell méglichst automatisiert ein-
gehédngt werden kann. Auch dieser Aspekt wurde in der vorliegenden Arbeit
nicht vertieft betrachtet und kénnte iiber eine hierarchische Modellbewer-
tung adressiert werden. Ebenfalls kénnte der Aspekte iiber Methoden des
Ontologie-Lernens adressiert werden. Eine genauere Untersuchung dies-
beztiglich stellt somit ebenfalls eine mogliche Erweiterung dieser Arbeit
dar. Auch die Integration von Methoden des Ontologie-Lernens zur seman-
tischen Vervollstindigung von neu gelernten Konzepten mit zusétzlichen
Attributen stellt eine interessante zukiinftige Erweiterung der adaptiven
Umweltmodellierung dar.
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In dieser Arbeit wurde prinzipiell versucht, die fiir entwickelte Verfah-
ren notwendigen Parameter wie z. B. Schwellwerte moglichst automatisiert
oder, wenn dies nicht méglich war, wenigstens interpretierbar aus model-
liertem Vorwissen bzw. iiber die Zeit erworbenen Umgebungsinformationen
abzuleiten. Dies sollte tiber ein Anwendungsmodell hinaus so weit wie mog-
lich unabhéngig von einem konkreten Anwendungsfall erfolgen. Allerdings
konnte dieser Aspekt in der vorliegenden Arbeit nicht fiir die Parameter und
Schwellwerte aller Verfahren gleichermaflen umfassend betrachtet werden,
so dass sich auch hier zukiinftige Arbeiten anschliefen konnen. Dabei kann
die grundlegende Frage betrachtet werden, nach welchem Vorgehen Para-
meter von Verfahren in der objektorientierten und adaptiven Umweltmodel-
lierung auf Basis eines Domdnenmodells und beobachteter Informationen
automatisiert abgeleitet werden kdnnen.

In der objektorientierten und adaptiven Umweltmodellierung wird an-
genommen, dass Domdnenmodelle zundchst von menschlichen Experten
erstellt und anschliefend bei Bedarf von einem technisch kognitiven System
erweitert werden. Eine zusitzliche interessante Fragestellung ergibt sich
nun, wenn mehrere kooperierende kognitive System in einem Anwendungs-
fall zusammenarbeiten. In diesem Fall kann es passieren, dass die einzelnen
Systeme jeweils individuelle Modellanpassungen durchfiihren. Wie solche
individuellen Modellanpassungen zu einem konsistenten Gesamtmodell zu-
sammengefiihrt werden kénnen, stellt somit ebenfalls einen interessanten
zukiinftigen Forschungsaspekt dar.
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