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MotivationMotivation

Folie 4: Problemfeld  Motivation

 Ubiquitous Computing:
 Allgegenwärtigkeit von Informationstechnik
 Einbettung in die Umgebung
 Unterstützung des Nutzers im Alltag

 Mobile Geräte:
 Anpassung an Mobilität des Nutzers
 Einschränkungen gegenüber stationären Geräten

 Context-Awareness:
 Bewusster Umgang mit der Umgebung
 Proaktivität durch Prognose
 Systemunterstützung benötigt z.B. Prognose der Nutzung 

eines Mobiltelefons für das 
Energiemanagement (Bsp. 1)
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Ziel der DiplomarbeitZiel der Diplomarbeit

Folie 5: Problemfeld  Ziel der Diplomarbeit

 Entwicklung und Implementierung eines Verfahrens zur 
Prognose zukünftigen Kontextes:
 Zur generischen Systemunterstützung für Anwendungen
 Lauffähigkeit auf mobilen Geräten
 Orientierung am Ubiquitous Computing

Prognosesystem

Anwendung

(Anwendungs-)Nutzer

Anwendungs-
entwickler
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Motivation - Beispiel 2 (Dienstverfügbarkeit)Motivation - Beispiel 2 (Dienstverfügbarkeit)

Folie 6: Problemfeld  Motivation

 Ziel: Kontextbasierte Kooperation in dienstorientierten, mobilen 
Umgebungen mit Ad-Hoc-Netzen (vgl. [Kun08], DEMAC-Projekt)

 d.h. Zuteilung einer Aufgabe zum geeignetsten Gerät, 
Aufgabenausführung durch lokalen oder entfernten Dienstaufruf

 Prognose der Verfügbarkeit eines Dienstes für ein Gerät zur 
vorausschauenden Aufteilung von Aufgaben auf Geräte
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Motivation - Beispiel 2 (Dienstverfügbarkeit)Motivation - Beispiel 2 (Dienstverfügbarkeit)

Folie 7: Problemfeld  Motivation

 Konkret z.B. Prognose der Verfügbarkeit eines Notfallmeldedienstes 
für die Aufgabe des Meldens eines defekten Kühlcontainers:

über 
WLAN

Anfrage

1.

2.



 Kontextdatenprognose auf mobilen Geräten

Motivation - Beispiel 2 (Dienstverfügbarkeit)Motivation - Beispiel 2 (Dienstverfügbarkeit)

Folie 8: Problemfeld  Motivation

3.
Prognose

Verfügbarkeit
Notfallmeldedienst

4.
WLAN

SOS

über 
WLAN

positive 
Antwort

5.
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Motivation - Beispiel 2 (Dienstverfügbarkeit)Motivation - Beispiel 2 (Dienstverfügbarkeit)

Folie 9: Problemfeld  Motivation

6.

7.
Hafenzentrale

Notfall-
melde-
dienst WLAN

SOS
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KontextKontext

Folie 10: Problemfeld  Kontext

 Synonyme für Kontext: Umgebung, Situation
 Kontext in Beispiel 2 über Dienstverfügbarkeit:

Notfallmeldedienst 
Verfügbarkeit für 

Dienstnutzer

DienstanbieterDienstanbieterDienstanbieter

Möglichkeiten des 
Dienstnutzers zur 

Vernetzung

Tageszeit

Position des 
Dienstnutzers

Zusammenhänge
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PrognosePrognose

 Historische Daten: Variablen Vi mit Werten vi,j zu Zeitpunkten j

 Kernziel: Prognose eines zukünftigen Variablenwertes

 Grundlage: Zusammenhänge wie „Dienst in Hafenzentrale verfügbar“

 Zusammenhänge oft mit Unsicherheit behaftet

v 1,1 v 1,2 v 1,3 v 1,4 v 1,5

v 2,5v 2,4v 2,3v 2,2v 2,1

v 3,5v 3,4v 3,3v 3,2v 3,1V3

V2

V1
Zeit

z.B. V1: Tageszeit, V2: Position, V3: Dienst-Verfügbarkeit

Folie 11: Problemfeld  Prognose
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PrognosePrognose

 Vorwissen (= Abbild von Zusammenhängen) als Voraussetzung für 
Prognose kann durch Lernen gewonnen werden:

Folie 12: Problemfeld  Prognose

PrognoseAktueller und 
junger Kontext

Zukünftiger 
Kontext

Vorwissen

LernenTrainingsdaten

z.B.:
V2=Sektor C, V3=nicht verfügb.

V2=Zentrale, V3=verfügbar
...

z.B. momentan
V2=Zentrale

z.B. in 10 Min. 
V3=verfügb.

 (Induktives) Lernen:
 ≈ Verallgemeinerung von Einzelfällen (Trainingsdaten) zu 

Vorwissen für Prognosen
 Extraktion des Vorwissens aus den historischen Daten
 Hauptnutzen von Lernen: Anpassung an individuellen Nutzer zur 

Laufzeit
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AnforderungenAnforderungen

Folie 13: Problemfeld  Anforderungen

 Zusammengefasste Anforderungsgruppen (hellblau) und 
Abhängigkeiten von den vier Bereichen des Problemfeldes:

Ubiquitous Computing

Context-Awareness
Mobile Geräte

Prognose

Generik bei Anwen-
dung, Kontext, Nutzer Effizienz Genauigkeit Aufwand für

Anw.-Entwickler
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GliederungGliederung

 Problemfeld
 Bestehende Lösungsmöglichkeiten

 Verfahren zur Kontextdatenprognose
 Hybridität und Prognosemethoden

 Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose

 Untersuchung der Ergebnisse und Demo

 Fazit und Ausblick

Folie 14: Bestehende Lösungsmöglichkeiten
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Bestehende Verfahren zur KontextdatenprognoseBestehende Verfahren zur Kontextdatenprognose

Folie 15: Bestehende Lösungsmöglichkeiten  Verfahren zur Kontextdatenprognose
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[May04][May04]

SIGG [Sig08]SIGG [Sig08]

PETZOLDPETZOLD
[Pet05][Pet05]

 Drei Verfahren im Hinblick auf obige Anforderungen analysiert:

 Offene Aufgabe: Genauigkeit + Effizienz trotz hoher Generik

Interessant bei Petzold: 
mehrere Prognose-

methoden hybrid
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 Verbindung mehrerer Konzepte für Hybridität:

 Sicht auf bayes'sche Netze: Zuordnung von Methoden zu 
Variablen für Prognose der Variablenwerte

HybriditätHybridität

Folie 16: Bestehende Lösungsmöglichkeiten  Hybridität

MethodeMethodeV1 V3V2

Methode

Methode

IntegrationV1

V2

V3

V4

Chainprocessing Coprocessing

Bayes'sche Netze

V3V2

p(v  | v )5 3

p(v  | v , v , v )4 1 2 3

p(v  | v )3 2

V1

V5

V4
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Prognosemethoden für hybriden EinsatzPrognosemethoden für hybriden Einsatz

Folie 17: Bestehende Lösungsmöglichkeiten  Prognosemethoden für hybriden Einsatz

 Graphische Modelle

Dynamische
bayes'sche Netze

Bayes'sche
Netze

Markov-
Netzwerke

Methoden für sequentielle Daten

Hidden Markov
Models

Markov-
Ketten

Methoden der Zukunftsprognose

Verteilung mit
Paramatern

Causal Loop
Diagrams

Stock & Flow
Diagrams

Assoziations-
regeln

Histogramm-
Regel

Data Mining Maschinelles
Lernen

Muster-
erkennung

System-
dynamik

Zeitreihen-
analyse

Zustands-
prädiktor

Neuronale
Netze

Support Vector
Machines

Evolutionäre
Algorithmen

Discriminant
Functions

Entschei-
dungsbäume

Nearest Neigh-
bour Classifier

Sigg

Petzold

Mayrhofer

Alignment

ARMA

Naive Bayes
Klassifikator

Statistik
Stochastik

Lineare
Regression

Nicht-lineare
Regression

MARS

TAR

Methoden für
Trends

Methoden für
period. Muster

 Graphische Modelle

Dynamische
bayes'sche Netze

Bayes'sche
Netze

Markov-
Netzwerke

Methoden für sequentielle Daten

Hidden Markov
Models

Markov-
Ketten

Methoden der Zukunftsprognose

Verteilung mit
Paramatern

Causal Loop
Diagrams

Stock & Flow
Diagrams

Assoziations-
regeln

Histogramm-
Regel

Data Mining Maschinelles
Lernen

Muster-
erkennung

System-
dynamik

Zeitreihen-
analyse

Zustands-
prädiktor

Neuronale
Netze

Support Vector
Machines

Evolutionäre
Algorithmen

Discriminant
Functions

Entschei-
dungsbäume

Nearest Neigh-
bour Classifier

Sigg

Petzold

Mayrhofer

Alignment

ARMA

Naive Bayes
Klassifikator

Statistik
Stochastik

Lineare
Regression

Nicht-lineare
Regression

MARS

TAR

Methoden für
Trends

Methoden für
period. Muster

 Auswahl sich ergänzender Methoden als Basissatz von Methoden

„Wahrscheinlichkeitstabellen“ 
als Methode abgeleitet
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Prognosemethoden für hybriden EinsatzPrognosemethoden für hybriden Einsatz

 Wahrscheinlichkeitstabellen:
 Anzahlen des Auftretens von Variablenwertkombinationen als Vorwissen

 Lineare Regression:
 Parameter a und b in V2 = a + b·V1 als Vorwissen

V2 = ... V2 = ... V2 = ...
V1 = ... 9 24 80
V1 = ... 86 6 21
V1 = ... 92 16 4

V1

V2

Folie 18: Bestehende Lösungsmöglichkeiten  Prognosemethoden für hybriden Einsatz
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GliederungGliederung
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 Fazit und Ausblick

Folie 19: Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose
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GrundprinzipienGrundprinzipien

 Generelle Methodik:

 Hybrider Einsatz mehrerer, austauschbarer Methoden
 Zusammenstellung von Methoden als Kern eines 

anwendungsspezifischen Prognosemodells
 Wahrscheinlichkeitstabellen und Regression als Hauptteil eines 

Basissatzes von Methoden zur Auswahl für Anwendungsentwickler
 Implementierbarkeit neuer Methoden durch Anwendungsentwickler, 

Prognosesystem als Framework

Folie 20: Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose  Grundprinzipien

generisches
Prognosesystem

Konfiguration des
Prognosesystems

Anwendungs-
entwicklung Laufzeit

S  p  e  z  i  a  l  i  s  i  e  r  u  n  g

Anpassung an indivi-
duellen Nutzer durch

adaptives Lernen

Wissen über
Anwendungsdomäne
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V2

1

V1
Tageszeit Ort

PrognosenetzePrognosenetze

Folie 21: Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose  Prognosenetze

 Prognosenetz als Kern des Prognosemodells

 Ausgangspunkt für Zusammenstellung von Methoden, die den 
Variablen zur Prognose ihrer Werte zuzuordnen sind

 z.B. Prognose des Ortes aus Ort zuvor und Tageszeit:

 Definiert als endlicher gerichteter Graph N = (W,E) mit:

 Knotenmenge W: Menge von Variablen {V1, ..., Vn}

 Eine Kante Vi     Vi' aus der Kantenmenge E mit ∆ ≥ 0 drückt 
aus, dass bei Prognose des Wertes von Vi' zum Zeitpunkt j der 
Wert von Vi zum Zeitpunkt j-∆ einbezogen wird

 Keine Zyklen der Art  Vi      ...      Vi  mit  

 Abkürzende Schreibweisen: insbesondere Vi     Vi' := Vi     Vi'

∆1 ∆k ∑
l=1

k

l=0

∆

0
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PrognosenetzePrognosenetze

Folie 22: Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose  Prognosenetze

 Systematisches Vorgehen zur Entwicklung von Prognosemodellen:

 Netzmuster entwickelt für Coprocessing, Ereignisse, Flüsse und 
Relationen

 Netzmuster für Coprocessing (rechts) und entsprechendes 
Netzfragment ohne Coprocessing (links):

V3

V4

V1

V2 V4

V3

V1

V2
V5

V6

Wahl von
Variablen

Analyse der
Variablen-

Abhängigkeiten

Entwicklung eines
Prognosenetzes

Konfiguration
der MethodenAuswahl und

Implementierung
von Methoden
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PrognosenetzePrognosenetze

Folie 23: Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose  Prognosenetze

 Prognosenetz für Prognose der Dienstverfügbarkeit (vgl. Beispiel 2):

V3

diskrete
Tageszeit

V
1,...3

V9

V

V5 1

V8

V6

1,2,3

V2

V1

1

V11

V

V

V
V

Dienstverfügbar-
keit (integriert)

Dienstverfügbar-
keit nach Netzgröße

Dienstverfügbarkeit
nach Ort

Dienstverfügbarkeit
nach Tageszeit

Dienstverfügbarkeit nach
Tageszeit und Ort

diskreter Ort
extrapoliert

V4

diskreter Ort
(integriert)

diskreter Ort
nach Ort zuvor

diskreter Ort
nach Tageszeit

Zeit seit
1970
Tageszeit

Tendenz zur Dienstverfüg-
barkeit nach Netzgröße

Netzgröße

12

13

14

15

16

V7

1,2,3

10

X-Koordinate
der Position

Y-Koordinate
der Position
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Prognose und LernenPrognose und Lernen

Folie 24: Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose  Prognose und Lernen

 Lernen:
 Separat pro Methode
 Jede Methode lernt aus Trainingsdaten über ihre Variable und die 

Elternvariablen, z.B. die von V2: (v1,j, v2,j-1, v2,j)

 Prognose:
 Koordination der Methoden
 Rekursiver Ablauf nach Eingangskanten, z.B. für Prognose von v2,0:

1.Prognose von v1,0
2.Prognose von v2,-1
3.Anwendung der Methode von V2 auf v1,0 und v2,-1

 Potentiell mehrere Prognoserunden simulieren mehrere in der 
Realität mögliche Fälle, daher Wahrscheinlichkeiten als Ausdruck 
von Unsicherheit

 Wahrscheinlichkeiten für Variablenwerte oder für Zeitpunkte, zu 
denen ein Variablenwert eintritt, als gewünschtes Prognoseergebnis

V2

1
V1

Tageszeit Ort
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ArchitekturArchitektur

Folie 25: Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose  Architektur

Daten-
akquisition

Methoden

Anwendung

Methoden

Methoden    

Anwendungs-
entwickler

Kontextdaten

PrognoseLernen

}
}3

2 2 1 6
5 8 2Vorwissen

Prognose-
modell (XML)

}

}3

2

Instanz-
daten

2 1 6
5 8 2

Prognosemodell

}

}3
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Erweiterungen des BasissystemsErweiterungen des Basissystems

Folie 26: Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose  Erweiterungen des Basissystems

 Netzfragmentinstanzen:

 Abbildung der Zusammenhänge mehrerer Instanzen der Realität, z.B.

 Drei Varianten von Verteilung:
 Entfernte Nutzung von Prognosen
 Entfernte Datenakquisition
 Austausch von Vorwissen

 Unsicherheit:
 Verbesserte Angabe von Unsicherheit für Anwendung
 Bevorzugung von Methoden mit sichereren Ergebnissen beim 

Coprocessing

DienstanbieterDienstanbieterDienstanbieter Dienstver-
fügbarkeit

...
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GliederungGliederung
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 Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose
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 Realisierbarkeit
 Messungen zu Genauigkeit und Effizienz
 Diskussion
 Demo

 Fazit und Ausblick

Folie 27: Evaluation und Demo
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RealisierbarkeitRealisierbarkeit

Folie 28: Untersuchung der Ergebnisse und Demo  Realisierbarkeit

 Prototypische Implementierung (ohne Erweiterungen des Basissystems)
 Erprobung anhand von Beispiel 1 und Beispiel 2 aus Perspektive der 

Anwendungsentwickler:

 Erstellung von Prognosemodell:

 Abfragen von Prognosen, z.B.:

<generalSettings ... />
<nominalTypeSet> … </nominalTypeSet>
<measureAdapterSet> … </measureAdapterSet>
<methodPreknowledgeSet> … </methodPreknowledgeSet>
<variableSet> … </variableSet>

predictedVarValueDistribution = predictionSystem.predictState(
               variableName, targetPointOfTime, iterationCount);

 Einsatz in der DEMAC-Middleware
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Messungen zu Genauigkeit und EffizienzMessungen zu Genauigkeit und Effizienz

Folie 29: Untersuchung der Ergebnisse und Demo  Messungen zu Genauigkeit und Effizienz

 Auf Beispiel 2 (Dienstverfügbarkeit) und obigem Netz basierendes Szenario:
 Fiktive, realistische Kontextdaten: Nutzer mit mobilem Gerät, Mo-Fr
 Druckdienst: auf der Arbeit verfügbar, Dateiaustauschdienst: selten, bei 

Anwesenheit von z.B. Smartphones verfügbar
 Erlerntes Vorwissen für Prognose benötigt maximal ca. 20 KB pro Dienst
 Rechenaufwand zum Lernen minimal (< 1% CPU-Last)
 Prognosedauer meist < 100 ms (Pentium M - CPU, 1,5 GHz)

Prognose der Dienstverfügbarkeit zu einem 
Zielzeitpunkt, 70 Prognoserunden
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Prognose der Dienstverfügbarkeit 
180 Minuten nach der Prognose

Druckdienst Dateiaustauschdienst

 Prognosedauer:  Genauigkeit:
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DiskussionDiskussion

 Potential für hohe Genauigkeit + Effizienz trotz Generik, Skalierbarkeit
 Aufwand für Anwendungsentwickler in Kauf genommen

Folie 30: Untersuchung der Ergebnisse und Demo  Diskussion
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Evaluation und DemoEvaluation und Demo

DEMO

Folie 31: Untersuchung der Ergebnisse und Demo  Demo
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Fazit und AusblickFazit und Ausblick

Folie 32: Fazit und Ausblick

 Prognosesystem als wiederverwendbare Komponente für 
Anwendungen entwickelt

 Hohe Generik
 Trotzdem Potential für hohe Genauigkeit und Effizienz, dadurch 

auch Unterstützung mobiler Geräte
 Keine Out-Of-The-Box-Lösung, sondern Rahmen für 

anwendungsspezifische Ausgestaltung

 Viele Möglichkeiten für weitere Verbesserungen (z.B. Umsetzung 
von Erweiterungen des Basissystems)

 Offener großer Schritt: Verringerung des Aufwands für 
Anwendungsentwickler (z.B. durch Toolunterstützung)
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DiskussionDiskussion

Folie 33: Diskussion

Diskussion
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Folie 34: Literatur
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