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Einleitung

Der Einsatz von Computertechnik unterliegt einem stindigen Wandel. Die Zukunftsvisi-
on des Ubiquitous Computing zeichnet ein Bild davon, welche Rolle sie in Zukunft spielen
konnte. Es sind bereits einige Bausteine zur moglichen Umsetzung der Vision vorhanden,
andere befinden sich noch in der Forschung. Einer dieser Bausteine ist die Kontextdaten-
prognose auf mobilen Geriiten, die durch ein in dieser Arbeit zu entwickelndes Verfahren
in generischer Art und Weise angeboten werden soll. Der nachfolgende Abschnitt soll
einen ersten Zugang zu den Themen Ubiquitous Computing und Kontextdatenprognose
schaffen und so die Relevanz der , Kontextdatenprognose auf mobilen Geraten” deutlich
machen.

1.1. Motivation

Vor wenigen Jahrzehnten waren noch Mainframerechner die vorherrschende Form von
Computern. Die Zentralitdt dieser Grofsrechner wurde bald eingeschrankt, indem man
Biiroarbeitspldtze mit Terminals zur interaktiven Arbeit auf den Mainframerechnern aus-
stattete. Die Terminals waren jedoch nicht mehr als Bedieneinheiten fiir die Mainframe-
rechner. Das Prinzip von Mainframe und Terminals wurde erst mit der Einfithrung des
Personal Computers auf breiter Front durchbrochen. Nun verfiigte man tiber mehrere
kleine statt eines grofsen Rechners, mit denen die Menschen autonom arbeiten konnten.
Die Kehrseite der Medaille war, dass die Rechner nicht miteinander kooperieren konnten,
was aber sowohl aus systemtechnischer als auch aus Anwendungssicht oft wiinschens-
wert ist. Dieses Problem 10ste man, indem man Rechner vernetzt hat. So konnten Nutzer
mit ihren vernetzten PCs auch viele Aufgaben erledigen, bei denen ein zentraler Main-
framerechner zuvor im Vorteil war. Eine weitere Verkleinerung von Computern war zu
beobachten im Zuge der zunehmenden Nutzung von mobilen Geriiten wie Notebooks,
PDAs und Mobiltelefonen, die haufig tiber drahtlose Netze auch mit anderen Rechnern
vernetzt sind. [KHO07, S. VII] [LP06, S. 35]

Mark Weiser geht in seiner Vision des Ubiquitous Computing davon aus, dass sich der
Trend zu mehr und kleineren Computern fortsetzen wird [Wei91]. Er sieht die Zukunft
darin, dass die Menschen von vielen informationstechnischen Gerdten umgeben sein
werden, die nicht mehr wie klassische Computer bedient werden miissen, sondern die
unauffillig in den Hintergrund treten, aber doch allgegenwirtig sind und tiberall eine
Rolle im Leben spielen [Wei91]. Um die Vision des Ubiquitous Computing herum hat
sich eine eigene Forschungsrichtung entwickelt. Context-Awareness als ein Zweig dieser
Forschungsrichtung beschaftigt sich mit Systemen, die den Kontext berticksichtigen, der
fir das Zusammenspiel zwischen Mensch und Computer eine Rolle spielt, und so die ex-
plizite Interaktion zwischen Mensch und Computer verringern [Sch07, S. 82]. Das dichte
Netz an Computern im Ubiquitous Computing schafft die Moglichkeit, dass Geréte zu-




2 1. Einleitung

sammen tiberall Daten tiber den Kontext sammeln und sich mit dieser Vielzahl an Daten
uber den Kontext bewusst werden [Mat07, Vorwort].

In einer Welt mit sogenannten smarten Geriten des Ubiquitous Computing, die sich
des Kontextes bewusst sind, kann ein Mobiltelefon z.B. die Displaybeleuchtung an die
Umgebungshelligkeit als Teil des Kontextes anpassen oder anzeigen, welche Geschifte
sich in der Umgebung befinden.

Beispiel 1.1:

Ein weiteres Beispiel fiir Systeme mit Kontextbewusstsein findet sich im Anwendungsge-
biet kontextbasierter Kooperation [Kun08], bei dem Daten tiber den Kontext von Gerdten
dazu genutzt werden, in einem kooperativen Szenario Aufgaben Gerédten zuzuteilen, die
aufgrund ihres Kontextes dafiir geeignet erscheinen. Insbesondere macht es Sinn, dass
nur solchen Geriten eine bestimmte Aufgabe zugeteilt wird, fiir die auch die dafiir be-
notigten Dienste zum gegebenen Zeitpunkt lokal oder entfernt zur Verfiigung stehen.
Durch Prognose ergibt sich als verbessertes Entscheidungskriterium fiir die Aufgaben-
zuteilung in einer dynamischen Umgebung mit verdanderlichen Dienstverfiigbarkeiten,
ob dem Zielgerat voraussichtlich im Zeitraum der Aufgabenausfithrung die benétigten
Dienste zur Verfiigung stehen werden. |

Durch Prognosen iiber zukiinftigen Kontext erhalten Gerdte die Moglichkeit, voraus-
schauend, also proaktiv im Auftrag des Nutzers zu arbeiten [May05].

Beispiel 1.2:

Fiir ein Mobiltelefon, das sich des Kontextes bewusst ist, ergibt sich z.B. durch Prognose
der Dauer, die der Nutzer in der Zukunft telefonieren wird, die Moglichkeit, friithzeitig
auf einen drohenden Energieengpass zu reagieren. Das Mobiltelefon kann dann bei dro-
hender Energieknappheit den Nutzer daran erinnern, den Akku rechtzeitig zu Hause zu
laden, ihn friihzeitig vor drohender Energieknappheit warnen, so dass er seine Nutzung
anpassen kann, oder aber in einen energiesparenden Modus wechseln, in dem z.B. die
Displaybeleuchtung reduziert ist oder E-Mails erst bei Bedarf statt schon beim Eintreffen
abgerufen werden. Ein realistisches Szenario besteht z.B. darin, dass ein Nutzer regel-
mafiig morgens das Haus verldsst und in der Mittagspause langere Telefonate fiihrt. Das
Mobiltelefon kann dann friihzeitig morgens oder am Abend des Vortags das Laden des
Akkus empfehlen, wenn die verbleibende Energie voraussichtlich nicht ausreichen wird.
Auf diese Weise erfolgt fiir Nutzer, die viel telefonieren, und in Situationen mit absehbar
intensiver Nutzung eine rechtzeitige Warnung. Bei geringer Nutzung werden dagegen
unnotig frithe, storende Hinweise vermieden. |

Weitere Anwendungsbereiche fiir Kontextdatenprognose auf mobilen Gerédten sind z.B.
Warnungen vor Gefahrensituationen [May05, S. 32], das friihzeitige Laden von System-
bibliotheken [May05, S. 32] und das vorausschauende Ubertragen von Daten (z.B. aus
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dem Internet oder einem grofien Datenbestand in einem Firmennetz), um die Probleme
langsamer und instabiler Vernetzung mobiler Gerdte zu umgehen.

Diese Diplomarbeit beschaftigt sich damit, die Moglichkeit der Kontextdatenprognose
fur derartige Anwendungen bereitzustellen. Solche kleinen Beispiele sind es, die zusam-
men im Zuge des Ubiquitous Computing eine ganz neue Qualitdt des Computereinsatzes
im Alltag ausmachen konnen. Beispiel 1.2 wird in dieser Arbeit wegen seiner Einfachheit
immer wieder aufgegriffen werden und die Arbeit als Leitbeispiel begleiten.

1.2. Zielsetzung

Ziel der Arbeit ist die Konzeption und prototypische Implementierung eines generischen
Verfahrens zur Zukunftsprognose! von Kontextdaten auf mobilen Geraten. Unter Kontext-
daten sollen Daten eines instanziierten Kontextmodells, das die Sicht einer Anwendung auf
den Kontext widerspiegelt, verstanden werden. Die geforderte Generik des Verfahrens
besteht unter Anderem in der Unterstiitzung moglichst vieler Arten von Kontextdaten
statt einer Spezialisierung auf z.B. den Ort. Das Verfahren soll die Fahigkeiten mobiler
Gerdte im Rahmen des Ubiquitous Computing um die Moglichkeit der Kontextdatenpro-
gnose erweitern. Wichtig dafiir ist die Abstimmung auf die spezifischen Eigenschaften
mobiler Gerdte. Neben der Orientierung an der Vision des Ubiquitous Computing sind
bei der Konzeption auch konkrete Bediirfnisse des Nutzers zu berticksichtigen.

Die Implementierung des Verfahrens soll als eine Software genutzt werden konnen,
die in Verbindung mit einer Anwendung auf einem mobilen Gerit lduft und fiir die
Anwendung die Prognose von Kontextdaten tibernimmt. Es wird vorausgesetzt, dass
die Erhebung und eine mogliche Vorverarbeitung der Kontextdaten durch die Anwen-
dung oder eine bestehende Systemsoftware zur Nutzung von Kontextdaten erfolgt. Die
Implementierung soll im Kontext des DEMAC-Projektes [Kun05] durch die Prognose
der Verfiigbarkeit von sogenannten Dienstklassen fiir einzelne Geréte zur Unterstiitzung
kontextbasierter Kooperation erprobt werden.

1.3. Vorgehensweise und Gliederung

Kapitel 2 - Problemfeld: Es erfolgt basierend auf der Literatur eine Darstellung der The-
men Ubiquitous Computing, mobile Geréte, Context-Awareness und Prognose. Das Ka-
pitel arbeitet ausgehend von dargestellten Grundlagen Kontextdatenprognose als Her-
ausforderung heraus. Das zentrale Ziel dieses Kapitels ist die Entwicklung eines Anfor-
derungskataloges.

Kapitel 3 - Bestehende Losungsmaoglichkeiten: In diesem Kapitel geht es darum, das
Spektrum an Losungsmoglichkeiten fiir das Problem der Prognose von Kontextdaten in
der Literatur zu erschlieflen. Dabei werden Losungsmoglichkeiten unterteilt in einzelne
Methoden, die fiir Prognoseaufgaben im Allgemeinen in Frage kommen, und komplet-
te, konkret ausgearbeitete, umfassende Verfahren fiir Kontextdatenprognose. Das Kapitel

lVgl. Definition 2.5
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analysiert und bewertet die Losungsmoglichkeiten qualitativ anhand des Anforderungs-
kataloges und stellt Ausgangspunkte fiir das in Kapitel 4 zu entwickelnde Verfahren
zusammen. Dabei werden bevorzugt umfassende Losungsmoglichkeiten berticksichtigt
und nach Bedarf weitere Bausteine gesammelt.

Kapitel 4 - Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose: Ausgehend von der
Analyse bestehender Losungsmoglichkeiten erfolgt die Ausarbeitung eines generischen
Verfahrens zur Kontextdatenprognose auf mobilen Geréten, in dessen Rahmen mehre-
re Methoden eingesetzt werden konnen. Zur Realisierung der Generik erfolgt die Zu-
sammenstellung der Methoden durch ein anwendungsspezifisches Prognosemodell. Im
vorhergehenden Kapitel untersuchte Methoden werden als Referenzkonfiguration ver-
wendet. Das entwickelte Verfahren koordiniert die Methoden und bildet einen Rahmen
fiir sie in den Bereichen Prognose, Lernen, Datenakquisition und Vorwissen tiber den Kon-
text fiir die Prognose. Das Kapitel geht den Weg einer schrittweisen Verfeinerung vom
Grundansatz iiber ein Basissystem zu Erweiterungen.

Kapitel 5 - Implementierung eines Prognoseframeworks: Das Basissystem des ent-
wickelten Verfahrens wird in diesem Kapitel implementiert. Die Rolle des Verfahrens
als Rahmen fiir Methoden wird durch eine Implementierung als Framework umgesetzt.
Es erfolgt zudem eine Einrichtung der Implementierung zum Einsatz in der DEMAC-
Middleware [Kun05] als eine mogliche Nutzung der Implementierung.

Kapitel 6 - Diskussion und Evaluation: In diesem Kapitel wird zum einen eine quan-
titative Bewertung nicht-funktionaler Eigenschaften des Verfahrens und dessen Imple-
mentierung durchgefithrt. Zum anderen wird eine Bewertung anhand des in Kapitel 2
ausgearbeiteten Anforderungskatalogs vorgenommen. Es findet ein Vergleich mit den in
Kapitel 3 untersuchten Verfahren statt.

Kapitel 7 - Zusammenfassung und Ausblick: Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber
den Verlauf der Arbeit und deren Ergebnisse. Es werden die wesentlichen Beitrdge zur
Forschung herausgestellt und Ankniipfungspunkte fiir andere Arbeiten aufgezeigt.

Die genannten Kapitel bauen aufeinander auf. Beziige zu vorhergehenden Abschnitten
werden in dieser Arbeit zusitzlich zu den {iblichen textuellen Verweisen durch anklick-
bare Links dargestellt, um auf dezente Art und Weise in verstiarktem Umfang den Ge-
dankengang der Arbeit nachvollziehbar zu machen und gezielt auf Textstellen innerhalb
eines Abschnittes zu verweisen. Dabei referenzieren vielfach auch Verweise der Art ,,(vgl.
Abschnitt 1.3)” Textstellen innerhalb des genannten Abschnittes. Das Symbol ,*" am
Ende eines Satzes oder Satzteils ist ebenfalls in der elektronischen Version der Arbeit
anklickbar und macht dariiber hinaus deutlich, dass eine frithere Aussage aufgegriffen
wird.




Problemfeld

In dieser Arbeit soll ein Verfahren zur Kontextdatenprognose auf mobilen Geréten ent-
wickelt werden. Die verschiedenen Aspekte dieses Ziels bilden das Problemfeld. Es er-
folgt eine Einfithrung in die Themen und die entsprechende Forschung. Dabei werden
zundchst die beiden Themenkomplexe Ubiquitous Computing, mobile Gerite und Context-
Awareness auf der einen Seite und Prognose auf der anderen Seite separat thematisiert.
Der Themenkomplex der Prognose spricht das allgemeine Prognose-Problem an und
zeigt Moglichkeiten, Grenzen, Arten und Herangehensweisen auf. Durch Kontext als
Gegenstand, mobile Geréte als Ausfithrungsplattform und Ubiquitous Computing als
Nutzungsszenario von Kontextdatenprognose auf mobilen Geriten ergeben sich im Ver-
gleich zu Prognose im Allgemeinen zusitzliche Anforderungen, die zur Herausforde-
rung der Kontextdatenprognose auf mobilen Geréten fiithren. Als wesentliches Ergebnis
des Kapitels entsteht aus den zu berticksichtigenden Faktoren ein Anforderungskatalog,
der das Gesamtproblem der Kontextdatenprognose auf mobilen Gerdten konkretisiert,
indem er angibt, was zur Losung des Problems erreicht werden muss.

2.1. Ubiquitous Computing

Im Jahr 1991 veroffentlichte Mark Weiser in [Wei91] seine Vision vom Computer des 21.
Jahrhunderts. Diese Vision ist heute bekannt unter dem Stichwort Ubiquitous Computing.
Die erste der zentralen und viel zitierten Forderungen fiir die angestrebte Rolle von
Computertechnik, auf die in diesem Abschnitt immer wieder Bezug genommen wird,
ist die schon im Wort ,,ubiquitous” enthaltene Allgegenwiirtigkeit von Computertechnik
[Sat01, S. 10] [Mat03, S. 3] [Sch07, S. 78]. Die zweite besteht in der Unaufdringlichkeit
und Integration in die Umgebung, die nahezu zur Unsichtbarkeit der Computertechnik
fuhrt [Sat01, S. 10] [Mat03, S. 3] [Sch07, S. 78]. Insgesamt zielt die Vision darauf ab, dass
der Mensch im Mittelpunkt steht und von der Computertechnik unterstiitzt wird, anstatt
von ihr belastet zu werden [Mat03, S. 3]. Die Technik wird als Mittel zum Zweck gesehen
[Mat03, S. 3].

Mittlerweile haben auch die Begriffe Pervasive Computing und Ambient Intelligence, die
in etwa die gleiche Idee wie das Ubiquitous Computing bezeichnen, und einige weitere,
dhnliche Begriffe Verbreitung gefunden. In der Literatur werden diese Begriffe teilweise
als synonym angesehen (z.B. in [Sat01, S. 10] und [CKO0O, S. 2]). Der Begriff Pervasive
Computing ist nach Mattern ein von der Industrie geschaffener Begriff [Mat03, S. 4], dem
auch nachgesagt wird, dass er mehr auf die aktuelle Technik fokussiert sei [Mat03, S.
4] [Enc06, S. 12]. Wegen der Nidhe der drei Begriffe Ubiquitous Computing, Pervasive
Computing und Ambient Intelligence zueinander und der nur schwer moglichen Ab-
grenzung wird in dieser Arbeit ab hier stellvertretend fiir alle Begriffe die Bezeichnung
Ubiquitous Computing verwendet, solange es nicht um Konzepte geht, die spezifisch
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fiir Pervasive Computing oder Ambient Intelligence sind. Die unterschiedlichen Auf-
fassungen vom Ubiquitous Computing eignen sich zur Strukturierung dieses Abschnit-
tes. Dementsprechend wird begonnen mit einer eher minimalen, an aktueller Technik
orientierten Sichtweise nach [HMNS03]. Diese Sichtweise geht noch nicht weit iiber die
Forschungsgebiete der (klassischen) verteilten Systeme und des Mobile Computing hinaus,
die als Vorgédnger des Ubiquitous Computing angesehen werden konnen [Sat(01, S. 10]
und bereits wichtige Grundfunktionalitdten bereitstellen. Eine erweiterte Sichtweise auf
das Ubiquitous Computing, die sich aus einer Reihe unterschiedlicher Beitrage aus der
Literatur zusammensetzt, wird im Anschluss an die minimale Sichtweise dargestellt. Sie
ist deutlich umfassender als die minimale Sichtweise. Die Darstellung der erweiterten
Sichtweise wird als Folge logischer Schritte erfolgen. Das heifst, grundlegende Eigen-
schaften und Funktionalitdten ubiquitarer Systeme, auf denen andere aufbauen, werden
zuerst prdsentiert.

2.1.1. Minimale Sichtweise

Es gibt eine Reihe von Basistechniken, die Voraussetzung fiir das Ubiquitous Computing
sind (dargestellt z.B. in [LP06, S. 36-44], [HMNS03], [Mat03, S. 5-17]). Gemeint sind damit
in dieser Arbeit Hardware und Software, die eng mit der Hardware verbunden sind.

Es ist bis in dieses Jahrzehnt hinein ein exponentielles Wachstum der Leistungsfahig-
keit von Prozessoren und in weiten Teilen auch der Kapazitdt von Speichern und der
Datenraten von Rechnernetzen zu beobachten (Mooresches Gesetz). Zusatzlich wurden
erhebliche qualitative technische Fortschritte gemacht wie der Ausbau drahtloser Weitver-
kehrsnetze und die Entwicklung von Ad-Hoc-Netzwerktechniken, mit denen Geréte spontan
und ohne jegliche Infrastruktur tiber kurze Distanzen miteinander kommunizieren kon-
nen. Aufgrund dieser Entwicklungen konnten immer kleinere und immer leistungsfihi-
gere Geréte in groflen Stiickzahlen produziert werden, die {iber Netzwerke miteinander
kommunizieren. Kleine leistungsfdhige Geréte sind heutzutage z.B. eingebettete Gerite
und mobile Geriite wie Mobiltelefone, PDAs, Navigationsgerdte und mp3-Player. Auch
im Bereich der Ein- und Ausgabe ist in Zukunft kleinere, mobilere Hardware zu erwar-
ten wie flexible Displays, elektronisches Papier und auf die Retina projizierende Brillen.
[Mat03, S. 5-13]

Ausgehend von diesen Basistechniken werden in [HMNS03, S. 17-22] die folgenden
vier Paradigmen postuliert.

e Dezentralisierung

e Konnektivitat

e Einfachheit

e Diversifizierung
Dezentralisierung und Konnektivitiit setzen den Trend fort, der mit der Einfithrung des PCs
begonnen hat und sich im Bereich von z.B. eingebetteten und mobilen Gerédten fortsetzt.

PCs schaffen den Vorteil von Autonomie und Unabhéngigkeit des Nutzers. Eingebettete
und mobile Gerite begleiten den Nutzer in allen Situationen und sind stets verfiigbar.
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Durch die Nutzung von Rechnernetzen konnen die Moglichkeiten der vielen Geréte
erweitert werden. Das Internet, Ad-Hoc-Netze, standardisierte Schnittstellen und Kon-
zepte wie das Semantic Web und Services ermoglichen die Kommunikation zwischen
Geraten [Mat03, S. 2-3] [HMNS03, S. 21]. So wird die von Weiser geforderte Allgegenwar-
tigkeit in gewissem MafSe erreicht, zum einen durch die Allgegenwaértigkeit der Gerate
und zum anderen durch die Allgegenwirtigkeit von Informationen und Diensten, die
in [HMNS03] angestrebt wird. Jeder soll seine Software auf jeder Hardware {iiber jedes
Netzwerk benutzen kénnen [HMNSO03, S. 21]. Die von Weiser geforderte Unsichtbarkeit
kann zu einem gewissen Grad durch Einfachheit und Diversifizierung erreicht werden.
Durch eine einfache Bedienung muss sich der Nutzer weniger mit der Technik beschifti-
gen und kann sich auf seine eigentlichen Aufgaben konzentrieren. Eine einfachere Be-
dienung wird unter Anderem durch Diversifizierung erreicht, also durch Gerite, die
auf bestimmte Aufgaben spezialisiert und somit weniger komplex sind [FHMNS03, S.
18-19,21-22] [Sch07, S. 79-80]. Auch neuartige Ein- und Ausgabetechniken kénnten zur
Einfachheit beitragen.

2.1.2. Erweiterte Sichtweise

Obige minimale Sichtweise auf das Ubiquitous Computing ldsst Potential zur Erreichung
von Allgegenwaértigkeit und Unsichtbarkeit ungenutzt. Die erweiterte Sichtweise ist er-
heblich visiondrer. Die Vision ldsst sich gut durch zwei Sinnbilder veranschaulichen.
Beim ersten handelt es sich um das eines (elektronischen) Assistenten [ER06, Vorwort],
der die gleiche Rolle wie ein menschlicher Assistent einnimmt [Sat01, S. 15]. Das zwei-
te Sinnbild stammt aus der Begriffswelt der Ambient Intelligence nach Encarnac¢do und
nennt sich intelligente Umgebung. Eine solche Umgebung besitzt Wissen iiber sogenannte
Smart Player sowie ihre Bediirfnisse und bedient sie entsprechend, wobei Smart Player
Menschen, Tiere oder sogenannte smarte Objekte sein konnen [Enc06, S. 4-7]. Neben dem
Begriff der intelligenten Umgebung gibt es auch den Begriff des Smart Space, der abzu-
grenzen ist von sogenannten Smart Things, die im Gegensatz zu Smart Spaces nicht fest
installiert, sondern portabel sind [Fer07, S. 7-8]. Wegen der Ahnlichkeit wird hier der Be-
griff Smart Space stellvertretend fiir den Begriff der intelligenten Umgebung verwendet.
Statt von Smart Objects ist von Smart Things oder einfach von smarten Geriten die Rede in
dieser Arbeit. Eine weitere Idee stellt der Personal Computing Space dar, der aus personli-
chen Geriten gebildet wird und zwischen dem Nutzer und anderen Smart Spaces oder
Smart Things vermittelt [Sat01, S. 13]. Im Umfeld von Weiser wird diese Idee allerdings
nicht untersttitzt.

Beispiel 2.1:

In der Praxis konnte ein Smart Space z.B. den Wunsch des Nutzers nach einem helle-
ren Fernsehbild als Ziel annehmen. Durch die Fahigkeit der Steuerung einzelner Gerate
konnte der Smart Space die Helligkeitseinstellung des Fernsehers dndern und zusétz-
lich bei Bedarf selbststindig einen weiteren Weg zum Ziel finden, z.B. das Dimmen der
Raumbeleuchtung. [Enc06, S. 13]
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[Smart Space

_____________________________

f[Kontext

Abbildung 2.1.: grafische Darstellung von Beispiel 2.2

Beispiel 2.2:

In einem anderen Beispielszenario wartet der Nutzer auf dem Flughafen am entsprechen-
den Gate auf seinen Flug und mochte noch eine grofiere Menge Daten verschicken. Das
drahtlose lokale Netz an seinem Gate ist jedoch so stark ausgelastet, dass der vollstan-
dige Versand nicht bis zum Abflug moglich ist. Da die Gerédte des Nutzers smart sind,
erkennen sie aber das Problem und weisen den Nutzer darauf hin, dass das Netz an
einem benachbarten Gate so gering ausgelastet ist, dass er seine Daten dort voraussicht-
lich vollstandig verschicken und wieder rechtzeitig zuriick an seinem Gate sein kann.
Abbildung 2.1 illustriert dieses Beispiel von Satyanarayanan. [Sat01, S. 12] |

Die Frage ist nun, wie man diese Vision der erweiterten Sichtweise realisieren kann.
Zunichst einmal greift die erweiterte Sichtweise gegeniiber der minimalen auf zusitz-
liche Basistechniken zuriick. Zu nennen sind an dieser Stelle RFID, verbesserte Sensoren
(z.B. zur Positionsbestimmung), verbesserte Ausgabehardware, Sensornetze und weitere
Techniken des sogenannten Wearable Computing und der Augmented Reality (beschrieben
in [Mat03, S. 10-14]). Mit solchen Techniken kann eine Verbindung zwischen Realitdt und
virtueller Realitdt hergestellt werden [Mat03, S. 26-28]. Wenn man reale Alltagsgegen-
stinde mit Computerchips rechenfdahig macht und sie zusétzlich mit Sensoren ausstattet,
gewinnen sie die Fahigkeit, Informationen {iber ihre Umgebung zu erfassen und mit ei-
nem virtuellen Modell zu verkniipfen. Durch Kommunikation tiber Ad-Hoc-Netze und
Sensornetze konnen solche Informationen auch ausgetauscht werden. Eine einfachere
Variante im Vergleich dazu, Gegenstianden die Fahigkeit zum Rechnen zu verleihen, ist
das Versehen von Gegenstdnden mit Identifikationshardware (z.B. RFID-Tags), so dass
andere, rechenfihige Gegenstande sie identifizieren und hinterlegte Informationen tiber
sie abrufen konnen [Mat03, S. 26-28]. Computertechnik wird durch die Einbettung in die
reale Welt noch allgegenwartiger. Der Nutzer kann mit Computertechnik als Teil seiner
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Umgebung in dhnlichen Formen interagieren wie mit seiner bisherigen Umgebung. Das
tragt zur Unsichtbarkeit bei. Die Technik wird in die dem Menschen vertraute Umgebung
eingebracht und tritt in den Hintergrund [Mat03, S. 4].

Basistechniken allein sind jedoch noch nicht ausreichend. Ein ubiquitdres System kann
entscheidend mehr als die Summe seiner Basistechniken [LP06, S. 44] [Sat01, S. 12-13].
Notwendig ist nach Schmidt die konzeptuelle Integration der Computertechnik in den
Nutzungsablauf [Sch07, S. 78]. Rein physikalische Allgegenwartigkeit der Technik und
Unsichtbarkeit durch neuartige Interaktionsformen geniigen nicht, um den Menschen in
den Mittelpunkt zu stellen und ihm als Mittel bei seinen Zwecken zu dienen. Die Her-
ausforderung, der sich auch diese Arbeit stellt, ist das weitere Fiillen der Liicke zwischen
Basistechniken, etablierten Gebieten wie (klassischen) verteilten Systemen, Mobile Com-
puting und der minimalen Sichtweise auf Ubiquitous Computing auf der einen Seite und
der erweiterten Sichtweise und Vision auf der anderen Seite. Wichtige Stufen auf dem
Weg zur Realisierung der Vision der erweiterten Sichtweise sind nach Ferscha Context-
Auwareness und Smartness [Fer07, S. 3].

2.1.3. Kontext

Context-Awareness bedeutet, dass ein System sich des Kontextes bewusst ist und sein Wis-
sen iiber den Kontext in geeigneter Weise fiir den Nutzer einsetzt. Kontext charakterisiert
die Nutzungssituation. Wenn ein System dem Nutzer als Assistent dienen kénnen soll,
muss es sich natiirlich wie ein menschlicher Assistent dariiber bewusst sein, was die
Intentionen des Nutzers sind [Sat01, S. 13], was es selbst fiir Fihigkeiten hat, welche
Umgebung und welche Randbedingungen zugrunde liegen, ob es sich eher um eine ent-
spannte Situation oder eine Notlage handelt, usw. Die Fahigkeit zur Erkennung, Lokali-
sierung, Wahrnehmung und Vorhersage des Verhaltens von Akteuren und Objekten ist
eine essentielle Voraussetzung fiir die Realisierung intelligenter Systeme [Fer(7, S. 6].

Kontext kann weite Bereiche umfassen, von systeminternen Daten bis zu Informatio-
nen tiber den Nutzer und Gegenstiande in der Umgebung. Ein gutes Beispiel dafiir ist der
Datenversand am Flughafen (Beispiel 2.2). Um dem Nutzer den Hinweis geben zu kon-
nen, dass er an einem anderen Gate noch rechtzeitig alle Daten versenden kann, miissen
einige Informationen bekannt sein: Grofle und Wichtigkeit der zu versendenden Daten,
Abflugzeit, mogliche Verspatungen des Fluges, raumliche Gegebenheiten, die erzielba-
ren Datenraten fiir die drahtlosen Netze an den Gates fiir den aktuellen Zeitpunkt oder
besser sogar die nahe Zukunft und sicherlich noch weitere Details. Daten konnen von
lokalen Sensoren, ganzen Sensornetzen, anderen Gerédten oder auch aus verschiedenen
Schichten des Gerites selbst [Sat01, S. 12, 16] stammen. Linnhoff-Popien spricht hier auch
von einer Wissenskombination [LI06, S. 44]. In der Regel sind aber tiberwiegend Daten
aus der rdumlich nahen Umgebung relevant (Prinzip der raumlichen und zeitlichen Na-
he) [LP06, S. 45]. Die Daten miissen erfasst, gesammelt, aggregiert und interpretiert wer-
den [Fer(7, S. 6]. Aggregation und Interpretation dienen dazu, aus den Mengen erfasster
Daten die Informationen zu gewinnen, die von Bedeutung und semantisch verwertbar
sind. Eine Rolle spielen dabei auch historische Daten, die z.B. zur Prognose genutzt wer-
den konnen.
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Context-Awareness ist entsprechend obiger Ausfithrungen eine wichtige Vorausset-
zung fiir die Realisierung des Sinnbildes elektronischer Assistenz. Dabei wird das allge-
genwirtige Ubernehmen und Unterstiitzen von alltiglichen Ablaufen durch Computer-
technik ermoglicht und gleichzeitig die Unsichtbarkeit unterstiitzt. Das gelingt dadurch,
dass sich Systeme durch Context-Awareness stark den Bediirfnissen und Erfordernissen
des Nutzers anndhern. Das System versucht, die Erwartungen des Nutzers zu erfiillen,
ohne ihn tiber den Kontext zu befragen [Enc06, S. 12]. Stattdessen ermittelt es selbst den
Kontext [Enc06, S. 12] und wertet ihn aus [LP06, S. 48]. Der Nutzer muss nicht mehr
jedes zu losende Problem selbst analysieren, Losungsschritte entwickeln und diese in
die von Computern angebotenen Operationen iibersetzen. Stattdessen begibt sich die
Computertechnik in die Welt des Nutzers und tibernimmt diese Schritte fiir den Nutzer.
Im Beispiel tiber die Helligkeit eines Fernsehbildes (Beispiel 2.1) ist es das System, das
das Problem erfasst und letztendlich das Dimmen des Lichtes als Losung einleitet. Das
Ausmalfs expliziter Interaktion zwischen Mensch und Maschine wird verringert [Sch07, S.
82]. Die Mensch-Computer-Interaktion dndert sich grundlegend.

2.1.4. Smartness

Durch Context-Awareness kann ein System sich iiber den Kontext bewusst werden. Das
oben schon vorweggenommene Entwickeln von Losungsschritten zu Problemen und das
Ubersetzen in Operationen wird jedoch nicht durch Context-Awareness geleistet und ist
somit noch offen. Passend zum jeweiligen Kontext und den aktuellen Problemen miissen
geeignete Aktionen gewihlt werden. Dabei ist es wiinschenswert, dass Systeme die Ak-
tionen wie ein Assistent autonom und je nach Situation auch proaktiv wahlen, um den Nut-
zer nicht zu belasten und unsichtbar im Hintergrund zu bleiben. Beim Datenversand auf
dem Flughafen (Beispiel 2.2) erkennt beispielsweise das System das Problem und macht
selbststandig einen Losungsvorschlag, so dass sich der Nutzer nicht mit technischen Be-
dingungen wie der Auslastung des drahtlosen lokalen Netzes auseinandersetzen muss.
Fiir proaktives, also vorausschauendes Verhalten kann auf Prognosen iiber den Kontext
zuriickgegriffen werden [Fer07, S. 7]. Im Beispiel des Datenversands auf dem Flughafen
miissen z.B. die Auslastung der Netze und die Dauer der Dateniibertragung prognosti-
ziert werden. Insgesamt wird an dieser Stelle die Beziehung zum Forschungsgebiet von
Agenten deutlich.

2.1.5. Problem der Kontrolle

Ein Kritikpunkt am Ubiquitous Computing liegt in dessen ,totalitirem Charakter”
[Mat03, S. 35]. Wenn man Aufgaben an einen autonomen Assistenten delegiert, verliert
man in der Regel die volle Kontrolle tiber die Mittel und Wege der Durchfiihrung.
Von einem menschendhnlichen Assistenten kann man aber verlangen, dass seine
Kompetenzen vom Nutzer festgelegt werden konnen z.B., weil dieser einfach eine
Aufgabe mit Vergniigen selbst ausfiihrt, oder aufgrund der Wichtigkeit der Aufgabe,
der Befdhigung des Systems und des Nutzers sowie der Unsicherheit bei notwendigen
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Entscheidungen und den daraus erwachsenden Risiken.

Wenn das System eine Aufgabe fiir den Nutzer durchfiihren soll und eine seiner Ent-
scheidungen mit Unsicherheit behaftet ist, z.B. aufgrund einer unsicheren Prognose als
Entscheidungsgrundlage, kann es sinnvoll sein, dass sich das System selbst Grenzen setzt
und Kontakt mit dem Nutzer aufnimmt. Dies stort zwar zundchst die Unsichtbarkeit,
kann aber unerwiinschte Ergebnisse vermeiden, die als Fehlfunktion wahrgenommen
werden konnten und so die Unsichtbarkeit in vielen Fillen mehr storen wiirden [Sch07,
S.78]. Ein sich dumm gebendes System weist manchmal eine hthere Benutzerfreundlich-
keit und Unsichtbarkeit auf als eines, das versucht, alle Angelegenheiten selbst zu regeln
und gegeniiber dem Nutzer eine ,unergriindliche Transparenz” zu wahren [Miih06, S.
178] [Sat01, S. 16].

Satyanarayanan erkennt, dass eine durch das System proaktiv initiierte Interaktion mit
dem Nutzer auch in dem Fall sinnvoll sein kann, dass der Nutzer selbst eine Aufgabe
durchfiihrt und das System gegeniiber dem Nutzer z.B. durch Prognose einen Wissens-
vorsprung besitzt, um den Nutzer frithzeitig vor unerwiinschten Uberraschungen zu be-
wahren [Sat01, S. 11]. In Beispiel 2.2 kann z.B. abgewendet werden, dass der Nutzer am
Flughafen nicht rechtzeitig den Versand seiner Daten abschliefsen kann. Auch hier wird
die Unsichtbarkeit der Technik durch die proaktiv initiierte Interaktion und die dadurch
erreichte Vermeidung von technischen Problemen letztendlich verbessert.

Ein weiterer Aspekt des Problems der Kontrolle ergibt sich unter Usability-
Gesichtspunkten. Er besteht darin, dass die Bildung von konzeptuellen Modellen durch
das Ubiquitous Computing erschwert wird [Sch07, S. 85-86]. Konzeptuelle Modelle
werden vom Nutzer gebildet, um das Verhalten eines Systems nachzuvollziehen und
dadurch die Bedienung zu planen [Sch07, S. 85-86]. Trotz Autonomie und geringer
Notwendigkeit expliziter Bedienung ubiquitdrer Systeme besteht die Mdoglichkeit,
dass der Nutzer sich wie bei einem menschlichen Assistenten einen Eindruck davon
verschaffen mochte, warum das System wie handelt. Nachvollziehbarkeit kann das
Vertrauen ins System erhohen, eine Koordination zwischen System und Nutzer
ermoglichen und den Nutzer befdhigen, mogliche Fehlentscheidungen des Systems zu
korrigieren. Schmidt schldgt den Einsatz von Erklarungskomponenten vor [Sch07, S. 86].
Derartige Moglichkeiten sollten genutzt werden, um Nachvollziehbarkeit herzustellen.

2.1.6. Privatsphire

Ein Problem beim Ubiquitous Computing ergibt sich aus dem intensiven Austausch von
Daten durch Context-Awareness. Die Privatsphiire wird gefahrdet [Mat03, S. 31-34]. Es
handelt sich um einen der hédufigsten und gravierendsten Kritikpunkte am Ubiquitous
Computing [Mat03, S. 34] [Wei91]. Die Aufgabe des Datenschutzes wird durch das Ubi-
quitous Computing erheblich verkompliziert [Sat01, S. 16]. Chen fordert, dass Nutzer
die Moglichkeit zur Kontrolle dariiber innehaben sollten, wer Zugriff auf Daten tiber
ihren Kontext erhilt [CKO00, S. 12]. Da aber anscheinend noch keine umfassenden, eta-
blierten Richtlinien zum Datenschutz fiir das Ubiquitous Computing existieren und das
Problem mehr den Austausch von Kontextdaten und weniger Kontextdatenprognose be-
trifft, wird Datenschutz in dieser Arbeit nicht berticksichtigt.
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2.2. Mobile Gerite

Mobile Gerite spielen eine wichtige Rolle im Mobile Computing und bieten eine be-
stimmte Art von Mobilitédt. Dieser Abschnitt grenzt zundchst den Begriff mobiler Geréte
ab und geht dann auf deren spezifische Eigenschaften ein. Es erfolgt eine Diskussion der
einzelnen Eigenschaften, die zu Anforderungen fiir Software auf mobilen Geréten fiih-
ren. Mit dem Begriff der Adaptivitat wird schliefilich eine etwas allgemeinere Sichtweise
eingefiihrt, die ebenfalls die Erfordernisse mobiler Gerite thematisiert.

2.2.1. Begriffsbestimmung

Menschen sind nicht fest an einen bestimmten Ort gebunden, sondern in gewissem MafSe
mobil. Um eine nahtlose Integration in den Alltag und Unsichtbarkeit herzustellen, sollte
das Ubiquitous Computing also diese Mobilitit unterstiitzen. Das Ubiquitous Computing
steht mit Mobilitdt in Verbindung [Kun08, S. 14]. Satyanarayanan und Imielinski et al.
schidtzen die Bedeutung des Mobile Computing sehr hoch ein [Sat96, S. 6] [IB94, S. 26].

Das Thema Mobilitét betrifft die Beweglichkeit von Einheiten [Tur06, S. 11] im Sinne
einer Anderung ihrer Position. Dabei werden mehrere Arten von Mobilitdt unterschie-
den. In Abhéngigkeit davon, ob es sich um die Mobilitdt von physikalischen Einheiten
in der korperlichen Welt oder des Codes oder Zustands eines Systems als logische Ein-
heiten handelt, spricht man von physikalischer oder logischer Mobilitat [RPMOO, S. 245].
Andere Autoren unterscheiden verschiedene Arten von Mobilitdt danach, um welche Art
von Einheit es sich handelt, die ihre Position dndert oder auf die von unterschiedlichen
Positionen aus zugegriffen werden kann. Roth unterscheidet z.B. zwischen Endgerite-,
Benutzer- und Dienstmobilitdt [Rot02, S. 7]. Von einem mobilen System kann man zuséitz-
lich zur Beweglichkeit fordern, dass seine Funktionen wihrend der Bewegung genutzt
werden konnen [Kun08, S. 15].

Diese Arbeit widmet sich gemafs ihrer Zielsetzung der Entwicklung eines Verfahrens
fiir mobile Gerite als Art mobiler Systeme. Dementsprechend muss ein mobiles Geréat
seine Position &ndern konnen und dabei funktionsfahig bleiben. Mobile Gerédte werden in
der Regel im Zusammenhang mit (drahtlosen) Netzen betrachtet. Die Endgerditemobilitit
fordert im Speziellen, dass ein Geréat die Fahigkeit der Vernetzung wahrt, wahrend es
raumlich bewegt wird [Rot02, S. 7]. Daraus ergibt sich, was unter einem mobilen Gerat
verstanden werden soll.

Definition 2.1 (Mobiles Gerit):
Ein mobiles Geriit ist ein vernetztes Gerit, das seine Position dndern kann und dabei funk-

tionsfahig, insbesondere potentiell vernetzt bleibt. |

In der Literatur ist oft die Rede von Mobile Computing, obwohl Endgeratemobilitit die
einzige Art von Mobilitét ist, die im Text eine Rolle spielt (z.B. in [Sat96] und [IB94]).
Dies hebt die Bedeutung von Endgeratemobilitdt und mobilen Geriten hervor. Das For-
schungsthema mobiler Gerdte und das des Ubiquitous Computing tiberschneiden sich.
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Mobile Gerédte konnen die Rolle eines Smart Things spielen oder konventionell eingesetzt
werden. Im Ubiquitous Computing haben mobile Gerite als Smart Things einen wichti-
gen Platz, aber daneben existieren auch stationdre Smart Spaces.

Mobile Geréte sind eine gute Basistechnik fiir die Idee des Personal Computing Space,
der einen Nutzer stets unabhidngig von seinem Aufenthaltsort umgibt und zwischen an-
deren Gerdten und dem Nutzer vermittelt. Inwieweit ein Personal Computing Space Rea-
litit werden wird, ist unklar, aber feststellen kann man schon heute, dass mobile Gerite
wie Mobiltelefone und PDAs den mobilen Nutzer begleiten. Sie werden normalerweise
von genau einem Nutzer verwendet. Das Szenario eines mobilen Gerites, das fest einem
Nutzer zugeordnet ist und diesen begleitet, ist wegen seiner Bedeutung heutzutage we-
sentlich fiir den Anwendungsbereich von Kontextdatenprognose auf mobilen Geréten.

2.2.2. Eigenschaften mobiler Gerite im Uberblick

Nach dem Einstieg in das begriffliche Umfeld mobiler Geréte stellt sich die Frage nach
deren spezifischen Eigenschaften, die sie von anderen Geraten unterscheiden und die bei
der Realisierung des Verfahrens zur Kontextdatenprognose als eine Software fiir mobile
Gerate zu berticksichtigen sind. Im Anschluss an die Feststellung solcher Eigenschaften
wird es darum gehen, weitergehende Anforderungen abzuleiten, um den Eigenschaften
mobiler Geridte gerecht zu werden.

Die Eigenschaften mobiler Gerate sind verbunden mit deren Technik, die mit der Zeit
starke Fortschritte gemacht hat. Trotz rasanter technologischer Entwicklung in vielen Be-
reichen sind mobile Gerdte mit einigen Einschrankungen verbunden. Satyanarayanan
unterteilt diese Einschrankungen in seinem héufig zitierten Text ,Fundamental Chal-
lenges in Mobile Computing” in vier Bereiche, die er fiir unabhidngig vom technischen
Fortschritt halt [Sat96, S. 1]':

e Ressourcenarmut: Bei vorgegebenen Kosten und technologischem Niveau verfii-
gen mobile Geréte im Vergleich zu stationdren Gerdten wegen Anforderungen an
Grofse, Gewicht und Energieverbrauch iiber geringere Prozessorgeschwindigkeit
und Speicherkapazitdten [Sat96, S. 1].

e Endliche Energiequellen: Trotz technischer Fortschritte bei Akkus wird man wei-
terhin auf den Energieverbrauch achten miissen [Sat96, S. 1].

e Instabile Vernetzung: Die Qualitidt mobiler Verbindungen variiert stark [Sat96, S.
1]. Das Spektrum reicht von hoher Geschwindigkeit und Zuverlassigkeit bis zu
niedriger Geschwindigkeit und liickenhafter Verfiigbarkeit [Sat96, S. 1].

e Hohere Risiken: Mobile Gerite unterliegen hoheren Risiken als stationédre Geréte,
denn sie konnen gestohlen werden, verloren gehen oder beschadigt werden [Sat96,
S. 1].

Der Bereich hoherer Risiken ist fiir diese Arbeit kaum relevant und wird daher im Fol-
genden nicht aufgegriffen werden.

'Die fett gedruckten Bezeichnungen stammen nicht von Satyanarayanan.
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2.2.3. Heterogenitit

Eine Eigenschaft mobiler Gerite, die von Satyanarayanan nicht erwdhnt wird, ist deren
Heterogenitiit. Es wurde bereits auf die Diversifizierung von Gerdten hingewiesen (vgl.
Abschnitt 2.1.1). Abgesehen von unterschiedlichen Funktionen der Gerite variieren auch
die Ressourcen und Fahigkeiten zur Vernetzung enorm. Das Spektrum reicht mindestens
von Notebooks bis zu Knoten eines Sensornetzes. Die Gerite bilden auch unterschiedli-
che Plattformen, auf denen Software aufsetzen kann [Kun08, S. 26] [Tur06, S. 16]. Zusatz-
lich unterliegen die verschiedenen Arten mobiler Geréte einem stdndigen Wandel, wes-
halb sich auch eine Klassifizierung mobiler Gerite als schwierig erweist [Rot02, S. 337].
Es existieren unterschiedliche Ansdtze zur Klassifizierung von Geraten [Tur06, S. 13].
Roth unterscheidet z.B. zwischen Universalgerdten und Spezialgerdten und orthogonal
dazu zwischen mobilen Standardcomputern (z.B. Notebooks), Bordcomputern (z.B. in
Fahrzeugen), Handhelds (z.B. PDAs, E-Books, Digitalkameras), Wearables und Chipkar-
ten [Rot02, S. 337-338]. Das unterschiedliche Niveau an Ressourcen und Fahigkeiten zur
Vernetzung mobiler Geréte erfordert eine hohe Skalierbarkeit. AufSerdem sollte Software
fiir eine breite Einsetzbarkeit plattformunabhéngig sein.

2.2.4. Ressourcenarmut und Energie

Die trotz technischer Fortschritte existierende Ressourcenarmut mobiler Gerdte im Be-
reich Prozessorleistung und Speicherkapazitit im Vergleich zu stationdren Geréten fiihrt
dazu, dass auch die Moglichkeiten der Software auf mobilen Gerdten im Vergleich zu
stationdren Geridten eingeschrankt werden. Die Komplexitdt neuer Software folgt in der
Regel den Moglichkeiten der Hardware, z.B. zur Erweiterung der Funktionalitat [Mat03,
S. 10]. Die Erwartungen der Nutzer steigen entsprechend und konnen durch die Mog-
lichkeiten mobiler Geréte im Vergleich zu stationdren Gerdten nicht immer erfiillt wer-
den [Sat01, S. 13]. Softwareentwickler miissen trotz einfacherer Systemsoftware Inter-
operabilitdt mit stationdren Systemen sicherstellen. Zur Ressourcenarmut kommen die
Endlichkeit an Energie und die nur langsamen technischen Fortschritte bei Akkus hinzu.
Das Sparen von Energie kann als Schliisselthema angesehen werden [IB94, S. 22]. Auch
Software spielt dabei durch ihre Nutzung von Ressourcen und drahtlosen Netzen eine
wichtige Rolle [Mat03, S. 16] [Sat96, S. 6]. Die konsumierte Rechenzeit und die Netzwer-
knutzung erscheinen wegen des Energieverbrauchs eher noch kritischer als der Speicher-
bedarf. Der Spagat zwischen der Schonung von Ressourcen und Netzwerkkapazitdten
und dem Umgang mit der Ressourcenarmut auf der einen Seite sowie der Erfiillung der
Anspriiche des Nutzers auf der anderen Seite kann Software fiir mobile Geréte nur ge-
lingen, wenn sie fiir ein bestimmtes Resultat moglichst wenig Ressourcen in Anspruch
nimmt, also effizient arbeitet.

2.2.5. Instabile Vernetzung

Die Instabilitdt der Vernetzung hdngt von der Art der Netze ab. Die grundsétzliche Ver-
fiigbarkeit im Bereich drahtloser Weitverkehrsnetze ist in einigen Landern inzwischen
schon recht weit fortgeschritten, in anderen weniger weit [mis08]. Die verfiigbare Ge-
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schwindigkeit variiert von Ort zu Ort [mis08] [mis09b] [mis09c] [mis09a]. Drahtlose loka-
le Netze und insbesondere Ad-Hoc-Netze stellen eine wichtige Alternative zu drahtlosen
Weitverkehrsnetzen dar, was sich aus einer Reihe von Griinden ergibt wie der Unab-
hédngigkeit von der Verfiigbarkeit von Infrastruktur [Kun08, S. 22], der moglichen Ko-
stenersparnis, der Bedeutung raumlich nahen Kontextes im Ubiquitous Computing und
der Notwendigkeit einer (rdumlichen) Beschrankung des Datenaustausches zur Sicher-
stellung der Skalierbarkeit [Sat01, S. 11-12]. Ad-Hoc-Netze fiihren jedoch aufgrund der
geringen Reichweite und der dynamischen Netzwerktopologie zu recht hoher Instabilitat
der Vernetzung [Kun08, S. 23]. Deshalb ist es letztendlich notwendig, dass Software auf
mobilen Gerdten mit instabiler Vernetzung umgehen kann, also in dieser Hinsicht robust
und fehlertolerant ist.

Wenn ein Gerit trotz unsicherer Netzwerkverbindung zu einem bestimmten Gerat mit
diesem kommuniziert, kommt es beim Einsatz synchroner Kommunikation [Kun08, S.
48-49] (wie z.B. im Fall eines klassischen Remote Procedure Call) im Fall des Verlu-
stes der Verbindung nach dem Aufruf und vor der Antwort zu einem moglicherweise
lang andauernden Blockieren des Aufrufers, da dieser auf die Antwort wartet. Dieses
Problem kann durch sogenannte asynchrone Kommunikation gelost werden, wobei der
Aufrufer dann nicht mehr durch Warten auf die Antwort blockiert ist, sondern nach
dem Versand der Anfrage seine Arbeit fortsetzt. Asynchrone Kommunikation entkop-
pelt die beteiligten Gerdte [Kun08, S. 48]. Eine etwas speziellere Anwendung asynchro-
ner Kommunikation erfolgt im Zusammenhang mit dem Konzept des Ereignisses. Dabei
dienen Nachrichten als Benachrichtigungen zwischen Gerédten tiber Ereignisse als Aus-
drucksform fiir wahrgenommene Zustandsanderungen [Kun08, S. 53]. Publish/Subscribe-
Systeme ermoglichen, dass sich Interessenten fiir Ereignisse anmelden und {iiber diese
benachrichtigt werden konnen [Kun08, S. 53]. Dadurch kann vermieden werden, dass ein
Gerat periodisch einen Zustand bei einem anderen Gerét abfragt (Polling), um sich iiber
Anderungen zu informieren, so dass die Last auf Netzwerkebene verringert wird. Eine
weitere Optimierungsmoglichkeit im Bereich der Kommunikation liegt darin, hdufig ab-
gefragte Daten (Hotspots) nicht on-demand, sondern per broadcast zu versenden [IB94, S.
24-25]. Der Einsatz von asynchroner Kommunikation, Publish/Subscribe-Systemen und
dem Broadcast von Hotspots ist bei der Entwicklung von Software fiir mobile Gerite in
Erwagung zu ziehen.

2.2.6. Adaptivitat

Ein weiterer Aspekt der Vernetzung im Zusammenhang mit der Beweglichkeit liegt im
haufigen Wechsel der Umgebung [IB94, S. 20], in der sich somit immer wieder ande-
re Gerite befinden. Am meisten Anderungen der Umgebung durch Bewegung sind zu
erwarten, wenn sich ausschliefilich bewegliche Gerite in der Umgebung befinden, al-
so kein Smart Space. Im Kontext des Mobile Computing wiirde man von einem Ad-
Hoc-System im Gegensatz zu einem Infrastruktursystem sprechen [Kun08, S. 20]. Die
Bewegung anderer Gerdte oder das hédufig auftretende Ausschalten dieser [IB94, S. 20]
erscheint als Verlust des Kontakts zu ihnen. Aus Perspektive des Netzwerkes ist ein Kno-
ten aus dem Netz verschwunden. Bei der Kommunikation mobiler Gerite untereinander
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ohne eine fest installierte Infrastruktur konnen Ad-Hoc-Netzwerktechniken eingesetzt
werden, um mit den Verdnderungen auf Netzwerkebene umzugehen [Kun08, S. 22-23],
z.B. beim Routing. Durch Bewegungen verdndert sich das Gesamtsystem und die Ge-
rdte miissen sich anpassen, damit das System weiterhin funktioniert. Neben den wech-
selnden Netzwerkbedingungen werden durch Positionswechsel auch unterschiedliche
Daten durch Sensoren erfasst. Im Ubiquitous Computing kann man die Netzwerkbedin-
gungen und die von Sensoren erfassten Daten zusammen auch als Kontext betrachten,
der sich bei Positionsdnderung eines mobilen smarten Gerdtes oder anderer Geréte in
der Umgebung dndert. Ein smartes Gerit, das tiber Context-Awareness verfiigt, muss
sich des wechselnden Kontextes bewusst werden und sich entsprechend verhalten. Was
im Allgemeinen fiir das Ubiquitous Computing gilt, hat hier auch im Speziellen fiir das
Mobile Computing seine Bedeutung. Mobile Gerdte miissen sich in gewissem Rahmen
dynamisch an Verdnderungen anpassen [Sat96, S. 1], die aus Bewegungen resultieren.
Sie miissen adaptiv sein [Sat96, S. 1].

Der Begriff der Adaptivitat spielt in [Sat96] eine zentrale Rolle und wird als Schliissel
zur Mobilitdt bezeichnet [Sat96, S. 6]. Satyanarayanan sieht als Instrument der Adap-
tivitat die Zuteilung von Funktionen zu Geridten [Sat96, S. 2]. Bei Imielinski et al. ist
in dhnlichem Zusammenhang die Rede von Konfigurationsmanagement [IB94, S. 23].
Anzubietende Funktionen miissen nicht grundsétzlich lokal realisiert werden, sondern
konnen auf andere Geréte verlagert werden [Mat03, S. 16]. Eine Verlagerung von Funk-
tionen schont lokale Ressourcen, belastet jedoch Netzwerke, schafft Abhangigkeiten von
diesen und von entfernten Gerédten und schrankt somit die Autonomie ein [Sat96, S. 1].
Zu berticksichtigen sind daher insbesondere die Stabilitdt von Netzwerkverbindungen,
die Verfiigbarkeit von Ressourcen und Energie sowie der entstehende Bedarf nach Res-
sourcen und Energie. Nicht sinnvoll wire z.B. das Verschicken einer sehr grofien Daten-
menge, um dann entfernt wenig aufwéndige Berechnungen darauf ausfiihren zu lassen.

Das Ubertragen von Funktionen wird z.B. beim Konzept kontextbasierter Kooperation
angewendet [Kun08, S. 137-139]. Hier besteht oft die Motivation darin, dass ein Geréat
gar nicht tiber die Fahigkeiten dazu verfiigt, allein eine bestimmte Funktion anzubieten
[Kun08, S. 138]. Die Entscheidung fiir oder gegen die Ubertragung von Funktionen ist
einerseits Gegenstand der Adaptivitdt mobiler Gerate, andererseits kann oder muss sie
manchmal auch schon zur Entwicklungszeit gefallt werden.

2.3. Context-Awareness

Das Thema der Context-Awareness ist zu Beginn der Neunzigerjahre aufgekommen
[CKOO, S. 1]. In der Literatur werden auch Begriffe wie Kontextadaptivitdat [LIP06, S.
45] und Kontextsensitivitiat [Fer07, S. 6] verwendet. In Abschnitt 2.1.3 wurde bereits ein
grundlegendes Verstandnis vermittelt. Context-Awareness spielt insbesondere fiir die Vi-
sion des Ubiquitous Computing eine wichtige Rolle. Dieser Abschnitt gibt einen genaue-
ren Einblick in den Forschungsbereich der Context-Awareness und setzt dabei primar die
Anwendung im Zusammenhang mit dem Ubiquitous Computing und mobilen Geraten
voraus.
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2.3.1. Implikationen vorhergehender Abschnitte

Die vorhergehenden Abschnitte haben sich mit dem Ubiquitous Computing und mobilen
Geraten beschiftigt. Ein Ziel dabei besteht darin, dass sich Anwendungen der Mobilitat
bewusst werden [CKO00, S. 2]. Das steht im Gegensatz zu der Forderung nach Transpa-
renz, die im Bereich verteilter Systeme erhoben wird, also der Forderung nach Unsicht-
barkeit von Verteilungsaspekten fiir die Anwendung. Diese Forderung ist im Bezug auf
manche neue Anwendungen wie z.B. Navigationssysteme, die Verteilungsaspekte als
Kontext berticksichtigen, nur noch bedingt haltbar, weil Verteilungsaspekte dann Gegen-
stand der Anwendung und keine zu verbergende Belastung sind.

Die Betrachtung speziell mobiler Gerédte hat zur Folge, dass der bei mobilen Geriten
héufige Fall verstarkt in den Vordergrund riickt, bei dem ein Gerét einem bestimmten
Nutzer fest zugeordnet ist und diesen an jeden Ort begleitet (vgl. Abschnitt 2.2.1). In
[Tur06, S. 35] ist auch von einer verstarkten Personalisierung in mobilen Anwendungen
durch erhchte Mobilitdt die Rede.

Die Mobilitit von Geriten fithrt dazu, dass der Ort als Teil des Kontextes eine beson-
dere Rolle spielt, denn er dndert sich haufig [Tur06, S. 35]. Insgesamt wird der Kontext
dynamischer durch Mobilitdt [DA99, S. 2] und das Ubiquitous Computing [DA99, S. 11].
Das wird klar, wenn man an die Bedeutung von rdumlich nahem Kontext denkt (vgl.
Abschnitt 2.1.3). Durch Positionswechsel eines Nutzers mit seinem Gerat kann sich die
Umgebung aus Sicht des Gerites fast vollstindig verdndern. Es befinden sich nach ei-
nem Positionswechsel moglicherweise vollig andere Menschen und Gegenstiande in der
Umgebung. Der Nutzer konnte draufSen joggen, statt wie vorher drinnen zu telefonieren.
Die hohe Dynamik ist ein wichtiges Merkmal, das berticksichtigt werden muss.

2.3.2. Kontextbegriff

Nachdem einige Beziehungen zwischen Context-Awareness und Ubiquitous Computing
sowie Mobile Computing aufgezeigt wurden, wird nun der Begriff des Kontextes geklart.
Als Synonyme fiir Kontext werden auch von manchen Autoren die Begriffe Umgebung
und Situation benutzt [DA99, S. 3]. Die wohl verbreitetste Definition ist die von Dey et
al., die auch in dieser Arbeit verwendet wird.

Definition 2.2 (Kontext):
,Context is any information that can be used to characterize the situation of an entity. An

entity is a person, place, or object that is considered relevant to the interaction between a
user and an application, including the user and applications themselves.” [DA99, S. 3-4] |

Dey et al. sprechen in [DA99, S. 5] auch von Attributen von Entitdten. Attribute werden
daher in dieser Arbeit als ein der Definition nahe stehendes Konzept angesehen. Dey et
al. motivieren die Nutzung von Kontext durch die mangelhafte Beriicksichtigung von
Kontext durch Computer bei traditioneller Mensch-Computer-Interaktion [DA99, S. 1]
[Dey01, S. 4]. Es folgt ein Beispiel, das die Definition veranschaulicht.
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Beispiel 2.3:

Ein Nutzer schreibt gerade ein Dokument, das er innerhalb weniger Stunden vollenden
muss. Er steht unter Zeitdruck. Sein Computer stellt sich darauf ein und gestaltet Inter-
aktionen mit dem Nutzer moglichst kurz. |

Relevant fiir die Interaktion sind der Nutzer selbst und das Dokument als in der Definiti-
on genannte Entitdten. Die Situation des Nutzers ist unter Anderem durch seine mentale
Verfassung, in diesem Fall Anspannung und Konzentration charakterisiert. Die Situation
des Dokuments lasst sich dadurch charakterisieren, wie weit dessen Ausarbeitung fort-
geschritten ist. Diese Informationen sind es, auf die der Computer zurtickgreift.

Die Kontext-Definition von Dey et al. sieht Informationen als Kontext an, unabhingig
davon, ob sie explizit vom Nutzer mitgeteilt oder implizit vom System erfasst wurden.
Man konnte daher sogar den Text, den der Nutzer in Beispiel 2.3 {iber die Tastatur in
sein Dokument eingibt, als Kontext ansehen, so dass dann jedes konventionelle Textver-
arbeitungsprogramm nach der Definition mit Kontext umgehen wiirde. Es wire denkbar,
dass Dey et al. das nicht explizit ausgeschlossen haben, weil es ihnen selbstverstandlich
schien, Derartiges nicht zum Kontext zu zdhlen. In allgemeinen Definitionen von Kon-
text jenseits der Informatik wird ndmlich zwischen Kontext und dem, das vom Kontext
begleitet wird, unterschieden [Tur(06, S. 16]. In der Definition von Dey et al. scheint es
die Interaktion zwischen Mensch und Anwendung zu sein, die vom Kontext begleitet
wird. Nun gibt es aber Beispiele, in denen diese Unterscheidung schwer zu halten ist.
Es handelt sich um Beispiele, bei denen eine klassische Interaktion zwischen Mensch
und Anwendung wie bei PCs iiber Maus, Tastatur und Bildschirm gar nicht mehr statt-
findet, also Beispiele, die gerade zum Ubiquitous Computing passen. Die Interaktion
kann dann als implizite Interaktion iiber implizit erfassten Kontext vollstindig indirekt
erfolgen (vgl. Abschnitt 2.1.3). Eine Anwendung mit einer solchen Art der Kontextnut-
zung wird hier kontextgetriebene Anwendung genannt im Gegensatz zu kontextgestiitzten
Anwendungen, bei denen der Kontext die Rolle des Begleiters einer klassischen Interak-
tion zwischen Mensch und Anwendung einnimmt. Abbildung 2.2 zeigt beide Typen von
Anwendungen mit ihren Arten der Kontextnutzung und Interaktion.

Implizite Interaktion {iber den Kontext liegt z.B. vor beim Mobiltelefon, das zukiinfti-
ges Telefonierverhalten zum Energiemanagement prognostiziert (Beispiel 1.2). Wenn die
Anwendung den Nutzer nicht explizit vor einem Energiemangel warnt, interagieren der
Nutzer und die Anwendung nur tiber das Telefonierverhalten und den Energieverbrauch
miteinander. Die Betrachtung von Kontext als Begleiter einer expliziten Interaktion zwi-
schen Nutzer und Anwendung scheint hier kaum noch moglich zu sein.

Kontext ist nicht nur Beiwerk. Er verschmilzt mit dem eigentlichen Gegenstand der
Anwendungen des Ubiquitous Computing, die allgegenwirtig sind, mit dem Alltagli-
chen verschmelzen, deren Gegenstand in der alltiglichen Umgebung besteht. Letztend-
lich macht die weite Auffassung von Kontext der Definition von Dey et al. doch durchaus
Sinn, denn eine engere Auffassung wiirde kontextgetriebenen Anwendungen nicht ge-
recht werden.
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Abbildung 2.2.: kontextgestiitzte Anwendung (oben) und kontextgetriebene Anwen-
dung (unten)

2.3.3. Kontextarten

Nachdem der Begriff Kontext abgegrenzt wurde, stellt sich die Frage, womit man es in
diesem abgegrenzten Bereich zu tun hat. Es existieren zahlreiche Klassifizierungen von
Kontext. Turjalei gibt eine umfassende Ubersicht [Tur06, S. 34-40]. Die einzelnen Klassi-
tizierungen sind allerdings mit recht unterschiedlichen Sichtweisen verbunden und be-
nutzen teilweise gleiche Begriffe in unterschiedlichen Bedeutungen. Daher wird an dieser
Stelle versucht, aufbauend auf [Tur06, S. 34-40] die wesentlichen Unterscheidungsmerk-
male in einer vereinheitlichten Form zusammenzufassen. Dabei wird zunéchst mit einer
Unterscheidung von Kontext tiber die Art der Entitdten begonnen:

e Bezug zu Menschen (z.B. Nutzer, soziale Umgebung) nach Beigle et al. [BGS99]
e Bezug zu Technik (z.B. Gerdte, Netzwerke) nach Schilit et al. [STW93]

e Bezug zu Nutzer oder seinen Gerdten (auch ,Self” genannt) nach Schmidt et al.
[SAT+99]

Verschiedene Arten von Kontext unterscheiden sich darin, welche dieser Unterschei-
dungsmerkmale sie besitzen. Es existieren noch zwei andersartige Unterscheidungen
von Kontext, die sich nicht an den Arten von Entitdten orientieren:

e Primérkontext und Sekundarkontext nach Dey et al. [DA99]

o Low-Level-Kontext und High-Level-Kontext nach Chen et al. [CK00]

Low- und High-Level-Kontext ziehen die Abstraktionsebene des Kontextes zur Unterschei-
dung heran. Primir- und Sekundiirkontext unterscheiden Kontext nach den betrachteten
Attributen der Entitdten.

Dey et al. stellen fest, dass Position, Identitit, Aktivitit und Zeit Attribute sind, die die
Situation einer Entitdt ausdriicken [DA99, S. 5]. Obwohl es etliche Arten Kontext gibt,
die von Fall zu Fall wichtig sein konnen [DA99, S. 3], werden diese Attribute primiire
Teile des Kontextes genannt und es wird ihnen eine besondere Bedeutung in der Praxis
zugeschrieben [DA99, S. 4-5]. Die restlichen Teile des Kontextes werden als sekundér
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bezeichnet [DA99, S. 5]. Fiir eine Entitat konnen primére Teile des Kontextes nach Dey et
al. als Indizes fungieren, um fiir die Entitdt sekundére Teile des Kontextes oder fiir andere
Entitaten primére Teile des Kontextes zu bestimmen [DA99, S. 5]. Die sekundéren Teile
sind von den priméren abhédngig. Roth hebt diesbeziiglich die Bedeutung der Position
hervor [Rot02, S. 249]. Man kann z.B. mit der Identitdt einer Person ihre Adresse und
mit ihrem Aufenthaltsort die Personen in ihrer Ndhe bestimmen [DA99, S. 5]. Man gibt
also Werte fiir ein oder mehrere primédre Attribute an und kann so die konkrete Entitét
durch ihre Identitdt und ihren Zustand tuiber Zeit, Ort und Aktivitat auswahlen und ent-
sprechende Werte fiir bestimmte sekundare Attribute erhalten. Als komplexeres Beispiel
nennen Dey et al. die Wettervorhersage [DA99, S. 5]. Um die Wettervorhersage als se-
kundéren Kontext zu bestimmen, muss man Zeit und Ort als primédren Kontext angeben.
Festzuhalten ist an dieser Stelle, dass es viele Arten an Kontext gibt, die wichtig werden
konnen und deswegen von Systemen unterstiitzt werden sollten, und dass es primédren
Kontext gibt, der besonders wichtig ist, und deshalb moglichst noch besser unterstiitzt
werden sollte.

Wichtig ist auch die Unterscheidung zwischen Low-Level- und High-Level-Kontext.
Unter Low-Level-Kontext ist Kontext zu verstehen, der direkt von Sensoren stammt [Tur06,
S. 35]. Man unterscheidet zwischen physikalischen Sensoren zur Messung physikalischer
Grofien und logischen Sensoren zur Erfassung von Informationen, die direkt aus dem
mobilen Gerit stammen [Tur06, S. 35]. Zum Low-Level-Kontext zdhlen z.B.: rdumliche
Position, Helligkeit, Kamerabilder, Umgebungsgerdusche, Puls des Nutzers, Beschleu-
nigung, Temperatur und Systemzeit [Tur06, S. 35-36]. Als High-Level-Kontext lassen sich
beispielsweise der soziale Kontext [CK00, S. 9], die aktuelle Aktivitat [CK00, S. 9] und der
Gefiihlszustand des Nutzers [Tur06, 5.37] einstufen. High-Level-Kontext liegt auf einer
hoheren Abstraktionsebene als Low-Level-Kontext. Er muss erst durch Berechnungen
aus Low-Level-Kontext bestimmt werden [Tur06, S. 35,37]. Abstraktion kann notwen-
dig sein, um Anwendungen die Daten zu liefern, die sie benétigen [Dey00, S. 80]. Der
Umgang mit High-Level-Kontext ist auch fiir das Ubiquitous Computing von grofiem
Nutzen. Ein Assistent kann z.B. viele Aufgaben nicht angemessen durchfiihren, wenn er
kein Wissen tiber die emotionale Verfassung des Nutzers besitzt wie ein menschlicher
Assistent. In Beispiel 2.3 nutzt das System beispielsweise sein Wissen iiber den Zeitdruck
und die Anspannung des Nutzers. Um den Wiinschen des Nutzers gerecht werden zu
konnen, ist es insbesondere natiirlich wichtig, dass das System Kenntnis besitzt tiber die
Intentionen des Nutzers als ein weiteres Beispiel fiir High-Level-Kontext (vgl. Abschnitt
2.1.2). Die Gewinnung von High-Level-Kontext kann allerdings sehr kompliziert und
fehlerhaft sein [Tur06, S. 37], wie das folgende Beispiel zeigt.

Beispiel 2.4:

Ein Autofahrer und sein Navigationssystem fahren ihre geplante Route und befinden
sich gerade in dichtem Verkehr. Sie konnen nicht erkennen, dass sie sich deshalb in
dichtem Verkehr befinden, weil eine benachbarte Strafie gesperrt ist und ein Teil ihrer
geplanten Route als Umleitungsstrecke eingerichtet wurde.
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Die Unsicherheit bei der Bestimmung von High-Level-Kontext kann zu falschen Entschei-

dungen eines Systems fiihren (vgl. Abschnitt 2.1.5). Manchmal kénnen weder System
noch Nutzer sichere Aussagen iiber den High-Level-Kontext machen. In solchen Situa-
tionen ist es wichtig, dass das System die Unsicherheit kennt, mit der die Bestimmung des
High-Level-Kontext aus dem Low-Level-Kontext verbunden ist, denn die Bestimmung
des High-Level-Kontext kdnnte beispielsweise zu der Annahme fiihren, dass sich auf
der geplanten Route ein Unfall ereignet hat. Ohne Berticksichtigung der Unsicherheit
konnte die Konsequenz das Ausweichen auf eine benachbarte Strafle sein. Die einzige
benachbarte Strafie ist aber gerade die gesperrte StrafSe. Sinnvoller wére es dagegen z.B.
zu warten, bis gentigend Informationen tiber die Verkehrslage verfiigbar sind. Entschei-
dende Voraussetzung fiir einen solchen Umgang mit Unsicherheit ist, dass sich das Sy-
stem tiber Unsicherheit bewusst wird, was ermoglicht werden sollte. Ein schones Beispiel
dafiir ist das REAL-Navigationssystem fiir Fuigéanger, das zuséatzlich zu einem Pfeil, der
die zu gehende Richtung anzeigt, eine schematische Karte einblendet, falls aus dem Low-
Level-Kontext nicht sicher bestimmt werden kann, in welche Richtung der Nutzer blickt
[Tur06, S. 25].

2.3.4. Kontextmodelle

Um automatisiert mit Kontext umgehen zu kdénnen, muss man ihn représentieren. Zum
einen wird bei Kontextdatenprognose intern eine geeignete Représentation von Kon-
text benétigt. Zum anderen wird ein Verfahren zur Kontextdatenprognose auch bei der
Zusammenarbeit mit bestehender Software, die Context-Awareness besitzt, mit unter-
schiedlichen Reprasentationen von Kontext konfrontiert und sollte damit umgehen kon-
nen.

Die Informatik verwendet zum Représentieren in der Regel Modelle, so auch bei Kon-
text. Modelle kénnen durch Standardisierung als Grundlage zum Austausch von Kon-
text dienen [Tur06, S. 44]. Der Begriff Modell wird oft in unterschiedlicher Bedeutung
verwendet. Die Object Management Group préazisiert den Begriff, indem sie zwischen
den folgenden vier Ebenen unterscheidet [Obj09a, S. 16-20].

e Meta-Metamodell-Ebene (M3)
e Metamodell-Ebene (M)
e Modell-Ebene (M)

e Instanz-Ebene (M)

Die Ebene M; ist fiir ¢ < 3 jeweils Instanz der Ebene M;,;. Auf der Instanz-Ebene
konnte sich z.B. ein konkreter Nutzer befinden, auf der Modell-Ebene das Konzept eines
Nutzers im Allgemeinen und auf der Metamodell-Ebene das Konzept einer Entitdt. In
der Regel existiert die Instanz-Ebene bei Software zur Laufzeit einer Anwendung. Die
Modell-Ebene wird von den Anwendungsentwicklern definiert. Die Metamodell-Ebene
stellt letztendlich fiir die Anwendungsentwickler das Ausdrucksmittel zum Formulieren
ihres Modells dar [Obj09a, S. 16].
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Diese Arbeit verwendet den Begriff Kontextdaten, um sich auf die Instanzebene zu
beziehen. Die Instanzebene enthilt die konkreten Daten, die eine Software verarbeiten
muss.

Definition 2.3 (Kontextdaten):
Kontextdaten sind eine konkrete Reprdsentation einer Instanz eines gegebenen Kontext-

modells. Sie konnen die Instanz auch im zeitlichen Verlauf darstellen. |

Diese Definition fiihrt eine Differenzierung des Kontextbegriffes nach Definition 2.2 ein,
indem sie zwischen Modell- und Instanzebene trennt. Kontextdaten driicken letztendlich
den Zustand von Entitdten bzw. den zeitlichen Verlauf des Zustandes aus. Dabei wird die
Existenz eines Modells des Kontextes vorausgesetzt.

Die Formulierung von Kontextmodellen basiert auf Metamodellen, die von anderen Au-
toren meistens auch Modelle genannt werden. Turjalei unterscheidet eine Reihe verschie-
dener Metamodelle (vgl. [Tur06, S. 44-48], dhnlich auch in [Kun08, S. 63] und [CKO0, S.
10-11]). Fir die Zusammenarbeit mit bestehender Software ist ein breites Spektrum an
Metamodellen zu unterstiitzen. Zusitzlich zu allgemeinen Metamodellen existieren fiir
Ortsinformationen als Teil des Kontextes spezielle Metamodelle. Chen et al. unterscheiden
das auf Koordinaten basierende geometrische Metamodell und das symbolische Meta-
modell, das abstrakte Symbole zur Reprdsentation der Position einsetzt [CKO00, S. 10].
Neben dem Ort spielt auch die Zeit als Teil des primédren Kontextes eine besondere Rol-
le. Sie kann entweder als unbegrenzt kontinuierlich wachsende oder als eine zyklische
Grofse (z.B. Wochentag) modelliert werden.

Aktivitdten und Zeit zdhlen zum primaren Kontext als wichtige Art von Kontext. Des-
halb scheint die explizite Darstellung durch Konzepte wie aktive Elemente wiinschens-
wert. Diese spielen auch bei allgemeinen, nicht speziell fiir Kontext konzipierten Model-
lierungsmethoden eine Rolle. Die UML unterscheidet zwischen Struktur und Verhalten,
wobei Verhalten durch Aktivitdten sogenannter aktiver Objekte erzeugt wird [Obj09b, S.
15]. Auch bei Petrinetzen unterscheidet man zwischen aktiven Elementen (Transitionen)
und passiven Elementen (Pldtzen) [Val07, S. 11]. Aktive Elemente sind speziell fiir ei-
ne interne Kontextreprasentation zur Kontextdatenprognose von Bedeutung, weil aktive
Elemente Verhalten, also Verdanderungen darstellen und der Zweck von Prognose gerade
darin besteht, (Ergebnisse von) Verdnderungen vorherzusagen.

Kontext weist eine relativ hohe Dynamik, also relativ starke Verdnderungen auf, die
insbesondere durch Mobilitdt verursacht sind (vgl. Abschnitt 2.3.1). Durch Bewegung
eines mobilen Gerdtes konnen neue Entitdten im Kontext erscheinen und wieder ver-
schwinden. Es konnen auch Entitdten kurzzeitig Teil des Kontextes werden, zu denen
spdter nie wieder Kontakt bestehen wird. Da man nicht immer alle moglicherweise in
Erscheinung tretenden konkreten Entititen schon beim Erstellen eines Modells kennen
kann, ist es fiir eine interne Kontextreprasentation zur Kontextdatenprognose erforder-
lich, dass zu den Entitédtstypen auf der Modellebene zur Laufzeit Instanzen auf der In-
stanzebene erzeugt und wieder zerstort werden kénnen.
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2.3.5. Kontextnutzung

Es stellt sich die Frage, wie Kontext eigentlich von Anwendungen eingesetzt wird. Vie-
le bestehende Systeme in der Literatur erscheinen noch relativ simpel im Vergleich zur
Vision des Ubiquitous Computing. Sie nutzen oft die rdumliche Position als wesentliche
Kontextart. Es seien zwei auch in [Tur06, S. 21-34] dargestellten Beispiele genannt, um
einen Eindruck zu vermitteln.

Beispiel 2.5:

Tour Guides begleiten den Nutzer, bestimmen die raumliche Position und zeigen ortsbe-
zogene Informationen an, in der Regel eine Karte vom aktuellen Standort und bei Syste-
men in Museen z.B. Informationen iiber Gegenstdande in der Ndhe. Navigationssysteme
zeigen als ortsbezogene Information an, welchen Weg der Nutzer wahlen muss, um ein
bestimmtes Ziel zu erreichen. [Tur06, S. 21-26] |

Beispiel 2.6:

Der Besuch einer Konferenz ist normalerweise mit einem gewissen Planungsaufwand
verbunden. Der Conference Assistant von Dey und Salber soll Abhilfe schaffen. Er ermit-
telt entsprechend den Interessen des Konferenzbesuchers geeignete Vortrage. Der Konfe-
renzbesucher tragt ein mobiles Gerit bei sich, das ihm Informationen zu Veranstaltungen
in seiner Ndhe anzeigt. Folien zur aktuellen Veranstaltung werden vom Gerét geladen
und der Konferenzbesucher kann sich Notizen machen. [DSAF99] |

Diese Anwendungen gelten als context-aware. Dey et al. haben eine allgemeine Definiti-
on entwickelt.

Definition 2.4 (context-aware):

,A system is context-aware if it uses context to provide relevant information and/or
services to the user, where relevancy depends on the user’s task.” [DA99, S. 6] |

Diese Definition unterscheidet zwischen der Nutzung von Kontext zur Bereitstellung von
Informationen und der Nutzung von Kontext zur Bereitstellung von Services. Es existie-
ren mehrere solcher Unterscheidungen von Arten der Kontextnutzung [SAW94] [CKO00,
S. 3]. Im Ubiquitous Computing ist besonders eine automatische, aktive Nutzung von Kon-
text [SAW94] [CKO00, S. 3] durch ubiquitdre Systeme von Bedeutung, da im Ubiquitous
Computing Unsichtbarkeit gefordert wird und sie deshalb wie ein autonomer Assistent
eigenstandig agieren miissen. Wegen der Forderung nach Allgegenwairtigkeit ubiquitédrer
Systeme riicken kontextgetriebene Anwendungen in den Mittelpunkt, denn Allgegen-
wartigkeit bedeutet, dass Anwendungen zunehmend mit der alltdglichen Umgebung
verkniipft sind. Dadurch wird die Umgebung relevant fiir die Interaktion zwischen An-
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wendung und Nutzer und kann somit nach Definition 2.2 als Kontext betrachtet werden.
Aus der Autonomie ubiquitdrer Systeme und dem engen Bezug zum Kontext kann sich
dann auch leicht eine enge Riickkopplung zwischen ubiquitdren Systemen und Kontext
ergeben, denn Autonomie bedeutet, dass Anwendungen vom Messen des Low-Level-
Kontextes bis zur Handlung eigenstidndig vorgehen, ohne dass der Nutzer letztendlich
die Handlung ausfiihrt.

Die automatische Nutzung von Kontext erhoht die Bedeutung der Bestimmung von High-
Level-Kontext aus Low-Level-Kontext durch das System, da diese Aufgabe bei automa-
tischer Nutzung nicht vom Nutzer ausgefiihrt werden kann. Aktive, riickgekoppelte
Kontextnutzung durch kontextgetriebene Anwendungen, also das Agieren in der alltdg-
lichen Umgebung des Nutzers ertffnet Anwendungen weite Handlungsmoglichkeiten
und kann schwere Schédden fiir den Nutzer hervorrufen. Dies ist ein weiterer Grund fiir
den bewussten Umgang mit Unsicherheit bei Entscheidungen von Anwendungen.

2.3.6. Aktivititen

Der vorhergehende Abschnitt hat sich damit beschéftigt, welche Rolle Kontext in einer
Anwendung spielen kann. Bevor Kontext nutzbringend eingesetzt werden kann, ist je-
doch die Durchfithrung der folgenden Schritte nétig bzw. moglich.

e Messen: In dieser Arbeit wird unter Messen das Bestimmen von Werten mit
Sensoren verstanden. Ergebnis dieses Schrittes sind per Definition Low-Level-
Kontextdaten.

e Reprasentieren: Kontext muss reprasentiert werden, damit der Umgang damit
moglich ist. Dazu wird der Kontext als Kontextdaten im Rahmen eines Kontext-
modells dargestellt (vgl. Abschnitt 2.3.4).

e Austauschen: Aufgrund der Verteilung, die beim Ubiquitous Computing und dem
Mobile Computing vorausgesetzt wird, und der Dezentralisierung beim Ubiqui-
tous Computing konnen die hier aufgefiihrten Schritte verteilt erfolgen, was einen
Datenaustausch erforderlich macht.

e Archivieren: Es besteht die Moglichkeit, Daten andauernd zu speichern, so dass
Historien von Daten entstehen [CKO00, S. 2].

e Verarbeiten: Hierbei werden Kontextdaten verdandert oder erweitert.

e Nutzen: In diesem Schritt werden die Ergebnisse obiger Schritte unmittelbar fiir
den Anwendungszweck eingesetzt (vgl. Abschnitt 2.3.5).

Chen et al. fasst das Messen und Teile des Austausches und der Verarbeitung unter dem
Begriff ,sensing” [CKO0O, S. 6-9] zusammen. Die Schritte sind partiell geordnet. Kontext
muss zuerst gemessen und représentiert werden. Dann kann er in beliebiger Reihenfol-
ge beliebig oft ausgetauscht, verarbeitet, archiviert und genutzt werden. Die einzelnen
Schritte werden nun genauer erldutert.

Das Messen ist an logische und physikalische Sensoren gebunden (vgl. Abschnitt 2.3.3).
Im Fall von physikalischen Sensoren muss die Hardware angesteuert werden. Dabei ist
die Vielfalt von Kontext [CK00, S. 11] zu bedenken. Logische Sensoren konnen Daten
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auch aus tiefer liegenden Schichten des Systems beziehen. Gemessene Daten konnen un-
genau sein [BF05]. Darin liegt ein erster, zu berticksichtigender Unsicherheitsfaktor.

Der Austausch von Daten kann auf zentralisierten Architekturen mit einem Kontext-
server oder verteilten Architekturen basieren [CK00, S. 11-12]. Wenn Gerite tiber An-
derungen von Kontext informiert sein miissen, konnen Publish /Subscribe-Systeme ein-
gesetzt werden. Der Austausch bringt in jedem Fall einige Probleme mit sich. Fehlende
Standards verhindern den Datenaustausch zwischen unterschiedlichen Anwendungen
[Tur06, S. 44]. Wenn Gerédte wegen ihrer Mobilitdt bzw. instabiler Vernetzung nicht er-
reichbar, abwesend oder ausgeschaltet sind, ist die Verfiigbarkeit von Daten beeintrach-
tigt [Sig08, S. 77]. Messungen auf unterschiedlichen Gerédten erfolgen in unterschiedli-
chen Intervallen. Solche Schwierigkeiten erschweren insbesondere die Moglichkeiten der
Verarbeitung und miissen berticksichtigt werden.

Die Archivierung von Kontextdaten kann einer spéteren Verarbeitung wie der Prognose
[Dey01, S. 6] oder auch schlicht der spateren Nutzung dienen. Nach [CKO00, S. 6] aus dem
Jahr 2000 werden Historien allgemein als niitzlich angesehen fiir Context-Awareness,
jedoch kaum benutzt. Durch die Speicherung von Historien konnen grofie Datenmengen
anfallen, die den Einschrankungen mobiler Gerdte (vgl. Abschnitt 2.2.2) nicht gerecht
werden. Deshalb sollte eine Archivierung moglichst nur in beschranktem Umfang einge-
setzt werden.

Bei der Verarbeitung handelt es sich um ein etwas weiteres Gebiet. Sigg unterscheidet
zwischen horizontaler Verarbeitung und vertikaler Verarbeitung [Sig08, S. 53]. Vertikale Ver-
arbeitung verandert im Gegensatz zu horizontaler Verarbeitung den Abstraktionsgrad
der Daten [Sig08, S. 53], ermoglicht also die Gewinnung von High-Level-Kontextdaten
aus Low-Level-Kontextdaten. Beispiele sind Aggregation, Interpretation und die Ent-
fernung von Rauschen [Sig08, S. 51-52]. Leider werden die Begriffe Aggregation und
Interpretation in unterschiedlichen Bedeutungen verwendet. In dieser Arbeit soll unter
der Aggregation von Kontextdaten das blofse Zusammenfassen der Daten verstanden
werden. Zu den Arten horizontaler Verarbeitung zihlt nach Sigg die Prognose von Kon-
textdaten [Sig08, S. 53]. Bei einer weiteren Auffassung von Prognose konnte diese aller-
dings auch unter Riickgriff auf Wissen iiber Low-Level-Kontext Aussagen tiber High-
Level-Kontext in der Zukunft machen und somit vertikale Verarbeitung beinhalten. Es
ist auflerdem hervorzuheben, dass eine enge Beziehung zwischen Verarbeitung und dem
Treffen von Entscheidungen durch die Anwendung besteht. Im Extremfall konnte eine
Verarbeitung als Ergebnis sogar die beste Entscheidung bestimmen. Kritisch ist bei Ver-
arbeitungen, die auch sehr komplex sein konnen, der Zeitbedarf. Es ist zu vermeiden,
dass aufwéndige Verarbeitungen die Reaktionszeiten von Anwendungen unangenehm
fiir den Nutzer verlingern. Das wiirde die Unsichtbarkeit im Ubiquitous Computing
beeintrachtigen. Zuséatzlich muss bei Riickkopplungen zwischen ubiquitdren Systemen
und dem Kontext zeitgerecht auf Ereignisse im Kontext reagiert werden, z.B. bei Naviga-
tionssystemen. Es herrschen dann Echtzeitbedingungen.

Die Nutzung von Kontext wurde bereits in Abschnitt 2.3.5 behandelt. Ein noch nicht
geklarter, softwaretechnischer Gesichtspunkt besteht darin, wie die Anwendung fiir die
Nutzung iiber Anderungen des Kontextes informiert wird. Die bevorzugte, allgemein




26 2. Problemfeld

anerkannte Losung fiir ein solches Problem ist das Beobachter-Muster von Gamma et
al. [GHJV95, S. 293-295], das dem Publish-Subscribe-Mechanismus entspricht. Solche Be-
obachtungsmechanismen werden typischerweise auch bei Anwendungen mit Context-
Awareness angewandt (vgl. auch [CKO00, S. 9]) und wurden oben schon als Methode fiir
den Austausch erwédhnt.

2.3.7. Systemunterstiitzung

In der Vergangenheit sind Anwendungen mit Context-Awareness eher auf eine Ad-Hoc-
Art entwickelt worden, was die Entwicklung schwierig machte [Dey00, S. 79]. Inzwi-
schen existiert Software, die von Anwendungen benutzt werden kann und Aktivita-
ten der Context-Awareness wie z.B. das Messen und Représentieren von Kontext tiber-
nimmt. Fiir eine solche Software werden eine lose Kopplung mit der Anwendung und
eine hohe Wiederverwendbarkeit [CK00, S. 11] [Tur06, S. 44] sowie das Verbergen von
Details zur Durchfithrung der Aktivitaten [Tur(06, S. 48] angestrebt. Durch eine solche
Systemsoftware, die auch in dieser Arbeit speziell fiir die Aufgabe der Kontextdatenpro-
gnose entwickelt werden soll 4, kann der Aufwand fiir Anwendungsentwickler verrin-
gert werden, da diese sich im Idealfall nur noch mit der Nutzung von Kontext beschafti-
gen miuissen.

Es ist aber bei der Entwicklung von Systemsoftware in Form einer Bibliothek, eines
Frameworks oder einer Middleware auch der Aufwand zu bertiicksichtigen, der durch
den Einsatz fiir Anwendungsentwickler erst entsteht, z.B. der Aufwand zur Einarbei-
tung. Der Aufwand fiir Anwendungsentwickler sollte moglichst gering gehalten wer-
den, damit sich der Einsatz einer Systemsoftware fiir diese auch lohnt. Es soll dabei im
Folgenden unterschieden werden zwischen Aufwand beim Einsatz, z.B. beim Aufruf von
Methoden einer Bibliothek, und Vorbereitungsaufwand, der tiberwiegend einmalig anfallt
und nicht unbedingt alle Anwendungsentwickler betrifft. Der Aufwand der Einarbei-
tung und auch der Aufwand beim Erstellen von Kontextmodellen sind Beispiele fiir Vor-
bereitungsaufwand.

Die in dieser Arbeit zu entwickelnde Systemsoftware, die sich auf Prognose be-
schrankt, sollte laut Zielsetzung mit bestehender Context-Awareness-Systemsoftware
zusammenarbeiten konnen. Systemsoftware zur Kontextdatenprognose, allgemeine
Context-Awareness-Systemsoftware, die Anwendung und Personen, die dazu in
Beziehung stehen, nehmen bestimmte Rollen ein, die an dieser Stelle im Zusammenhang
festgelegt werden.

Unter einer Anwendung wird in dieser Arbeit Software verstanden, die mit
dem (Anwendungs-)Nutzer direkt oder indirekt iiber seine Umgebung intera-
giert und versucht, fiir ihn bestimmte Ziele zu erreichen. Ein Kontextsystem
wird dabei von der Anwendung benutzt, um Aktivitdten durchfiihren zu las-
sen, die in Verbindung mit Kontext stehen. Ebenso wird ein Prognosesystem
entweder vom Kontextsystem oder von der Anwendung direkt benutzt, um
Prognoseaktivitdten durchfiihren zu lassen. Die Entwicklung von Anwen-
dungen erfolgt durch Anwendungsentwickler.
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Abbildung 2.3.: Schichtenarchitektur, die dieser Arbeit zugrunde liegt

Abbildung 2.3 zeigt die Rollen in Form von Schichten, wobei das Prognose- und das
Kontextsystem nicht unbedingt in eigenen Prozessen laufen miissen, sondern auch als
Bibliotheken realisiert sein konnen, auf die die Anwendung zugreift.

Ein Beispiel fiir ein weiteres Kontextsystem ist der Kontextdienst der DEMAC-
Middleware. Diese wird im Rahmen des DEMAC-Projektes [Kun05] entwickelt und
setzt die Konzepte kontextbasierter Kooperation und mobiler Prozesse [Kun08] um,
die die Ausfiihrung langlebiger, komplexer Aufgaben in mobilen Systemumgebungen
unterstiitzen [Kun08, S. III]. Eine Aufgabe wird dabei als Prozess représentiert, der
sich aus auszufiihrenden Diensten zusammensetzt [Kun08, S. 141-142]. Um den
Prozess erfolgreich ausfithren zu konnen, werden Teile des Prozesses durch dessen
Migration auf verschiedenen Geriten ausgefiihrt [Kun08, S. 141-142]. Dadurch werden
die unterschiedlichen Potentiale der beteiligten Gerédte genutzt, die sich aus der
Heterogenitdt mobiler Gerdte ergeben [Kun08, S. 141, 263]. Fiir das Migrieren werden
die Kontexte der Geréte als Ausfiihrungskontexte berticksichtigt [Kun08, S. 166].

Die auf Kontext basierende Kooperation benotigt letztendlich eine Planung, die vom
Kontext der Gerite als Informationen ausgeht und die Migration des Prozesses steu-
ert. Da fiir kontextbasierte Kooperation eine hochdynamische Umgebung vorausgesetzt
wird [Kun08, S. 139], die sich insbesondere aus der Mobilitit ergibt #, sind Informationen
tiber den momentanen Kontext nur von bedingtem Nutzen fiir die Planung sowie fiir
andere Nutzungsmoglichkeiten von Kontextdaten. Daher bietet sich fiir die DEMAC-
Middleware neben einem Kontextsystem auch ein Prognosesystem wie das im Rahmen
dieser Arbeit zu entwickelnde als zuséatzliche Systemunterstiitzung an. Die Unterstiit-
zung von Planungen und die Rekonfiguration von Systemen werden auch im Allgemei-
nen als Einsatzgebiete fiir Kontextdatenprognose angesehen [May05, S. 32] [NMFO05, S.
163-164]. Im Rahmen dieser Arbeit ist eine Umsetzung der Prognose der Verfiigbarkeit
von Diensten fiir einzelne Geréte zum Einsatz in der DEMAC-Middleware vorgesehen .
Dadurch konnen Informationen dartiber gewonnen werden, ob der Kontext eines Gera-
tes in der Zukunft die Voraussetzungen zur erfolgreichen Ausfithrung eines Teils des
Prozesses erfiillt. Weitere Moglichkeiten zur Unterstiitzung der Planung liegen beispiels-
weise in der Prognose dartiiber, ob der Prozess auf einem bestimmten Gerét durch einen
Fehler scheitern wird, und tiber nicht-funktionale Rahmenbedingungen [Kun08, S. 6] wie
z.B. die Ausfithrungsdauer auf einem Gerét.
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Zu den Anforderungen an ein Prognosesystem fiir die DEMAC-Middleware, die auch
in dieser Arbeit berticksichtigt werden, zdhlen die Eignung fiir das Ubiquitous Compu-
ting sowie die Unterstiitzung von Verteilung und Mobilitit als Konzepte, auf denen kon-
textbasierte Kooperation aufbaut [Kun08, S. 5,19, 266]. Auch eine gute Unterstiitzung der
hohen Dynamik ist von Bedeutung. Zudem ist eine hohe Generik des Prognosesystems
von Nutzen, um auch prozessspezifische bzw. aufgabenspezifische Prognosen durchfiih-
ren zu konnen. Diese Anforderung ergibt sich daraus, dass das Konzept kontextbasierter
Kooperation auf Aufgaben abzielt, die vom Nutzer stammen [Kun08, S. III, 132-133], so
dass sich Prozesse und dafiir benétigte Prognosen stark unterscheiden konnen. Es folgt
abschlieflend ein Beispiel fiir eine prozessspezifische Prognose, das auch schon einen er-
sten Eindruck vom Thema der Prognose vermittelt, dem sich Abschnitt 2.4 widmet.

Beispiel 2.7:

Ein Versicherungsunternehmen beschiftigt eine Reihe von Vertretern, die zu Interessen-
ten fahren, um vor Ort den Abschluss von Versicherungen abzuwickeln. Eine Person
wird als Interessent registriert, wenn sie einen Termin vereinbart. Dabei gibt sie erste per-
sonliche Daten an und, fiir welche Art von Versicherung sie sich interessiert, sowie Wiin-
sche beztiglich Leistungsumfang der Versicherung. Bei der Registrierung einer Person als
Interessent wird ein Prozess gestartet. Der entsprechende Prozess beschreibt die Abldu-
fe von der Registrierung als Interessent bis zum Abschluss der Versicherung. Wenn ein
Versicherungsvertreter einen Interessenten besucht, migriert der Prozess auf ein mobiles
Gerit, das er bei sich tragt. Der Prozess enthilt Aktivititen wie das Erheben personlicher
Daten, die Festlegung von Parametern beziiglich Leistungsumfang und das Drucken des
Vertrages. Das Aushandeln der Parameter erfolgt mittels eines entsprechenden Tools auf
dem Gerit des Vertreters. Fiir das Erheben der personlichen Daten und das Drucken des
Vertrages werden vom Smart Space der Wohnung des Interessenten angebotene Dienste
genutzt.

Zur Planung der Termine der Versicherungsvertreters ist eine Prognose in den Prozess
integriert, die vorhersagt, wie lange sich ein Vertreter bei einem Interessenten aufhilt,
und dazu die Daten benutzt, die beim Registrieren des Interessenten angegeben werden.
Voraussetzung fiir die Durchfithrung der Prognose ist Wissen dartiiber, wie die Dauer
des Aufenthalts von der gewtinschten Versicherung und personlichen Daten des Inter-
essenten abhédngt. Dieses Wissen kann entweder schon bei der Einrichtung der Prognose
angegeben oder automatisch erlernt werden. Die Einrichtung der Prognose erfolgt zu-
sammen mit der Modellierung des Prozesses. Die Prognose selbst erfolgt dann, wenn
ein Interessent registriert wird. Da im Allgemeinen bei prozessspezifischen Prognosen
nicht feststeht, auf welchem Gerét sie ausgefiithrt werden, muss das fiir die Prognose
verwendete Wissen zusammen mit dem Prozess migrieren.
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2.4. Prognose

Ziel dieser Arbeit ist die Realisierung eines Prognosesystems. Dieser Abschnitt beschéf-
tigt sich mit Prognose im Allgemeinen. Es werden die Fragen beantwortet, was Progno-
se ist, welche Arten es gibt, wie sie prinzipiell funktioniert und realisiert werden kann,
worauf sie basiert und wo ihre Moglichkeiten und Grenzen liegen. Dabei wird eine Per-
spektive eingenommen, die recht universell ist, so dass moglichst keine Methoden zur
Realisierung von Prognose aus dem Blickfeld verloren gehen. Die Verbindung zwischen
dem Thema der Prognose und den Inhalten der vorhergehenden Abschnitte dieses Kapi-
tels wird erst in Abschnitt 2.5 iiber Kontextdatenprognose hergestellt.

2.4.1. Begriff der Prognose

Es existieren verschiedene Verstandnisse von Prognose. Diese Arbeit unterscheidet zwi-
schen Zukunftsprognose und Folgerungsprognose.

Definition 2.5 (Zukunftsprognose):

Zukunftsprognose ist das Gewinnen von bestimmten gesuchten Informationen tiber die
Zukunft unter Riickgriff auf gegebene Informationen tiber Gegenwart und Vergangen-
heit. |

Definition 2.6 (Folgerungsprognose):

Folgerungsprognose ist das Gewinnen von bestimmten gesuchten Informationen aus ge-
gebenen Informationen. |

Der Begriff der Prognose wird in der Literatur in beiden Bedeutungen verwendet
[SHDO7, S. 31-32]. In der Bedeutung der Zukunftsprognose wird der Begriff Prognose
(bzw. prediction oder forecasting) beispielsweise verwendet in [Kri99] und [SZ04, siehe
S. 5]. In der Bedeutung der Folgerungsprognose verwenden den Begriff Prognose z.B.
[SGS00, siehe S. 157-158], [Bra07a, siehe S. 4] und [V(GS05, siehe S. 2]. Vovk et al. bringen
die Auffassung von Prognose als Folgerungsprognose auf den Punkt: ,Recognition,
diagnosis, and estimation can all be thought of as special cases of prediction. A person or
a computer is given certain information and asked to predict the answer to a question.”
[VGSO05, S. 2]

Die Beantwortung der Frage, wie viel der Besitzer eines Mobiltelefons in den ndchsten
24 Stunden telefonieren wird, stellt eine Zukunftsprognose dar (vgl. Beispiel 1.2). Eine
Folgerungsprognose erfolgt z.B. bei der Schlussfolgerung, dass das Bild eines Fernse-
hers heller erscheint, wenn die Raumbeleuchtung gedimmt wird #, ebenso wie bei der
Ermittlung der Ursache fiir eine Verkehrssituation mit starkem Verkehr # und bei der
Bestimmung von Kaufvorlieben einer Person aus ihren personlichen Daten durch ein
Unternehmen (vgl. auch [Bra07a, S. 23]). Die Zukunft spielt bei Folgerungsprognose nur
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insofern eine Rolle, dass in der Gegenwart die Korrektheit der Prognose in der Regel
noch nicht bekannt ist.

Folgerungsprognose ist nicht nur im Sinne von logischen Schlussfolgerungen zu ver-
stehen und nicht nur auf sichere Schlussfolgerungen beschrankt. Der Begriff der Folge-
rungsprognose ist sehr weit gefasst. Viele Methoden der Folgerungsprognose wie z.B.
neuronale Netze konnen fiir weite Aufgabenbereiche eingesetzt werden. Die beiden Ver-
standnisse von Prognose sind letztendlich auch durch die unterschiedlichen Methoden
zur Zukunfts- und zur Folgerungsprognose motiviert und werden in Kapitel 3 eine Rolle
spielen. Da die gegebenen und gesuchten Informationen bei Folgerungsprognose keinen
zeitlichen Restriktionen unterliegen, konnen Methoden der Folgerungsprognose auch fiir
Zukunftsprognosen, mit denen sich diese Arbeit laut Zielsetzung beschéftigt, verwendet
werden. Im Folgenden ist der Begriff Prognose im Sinne von Zukunftsprognose zu ver-
stehen.

2.4.2. Prinzip der Prognose

Eine wichtige Frage besteht darin, nach welchem allgemeinen Prinzip Prognose tiber-
haupt moglich ist. Man kann es mit dem Konzept der Deduktion erkldren. Das Prinzip
liegt darin, dass man Vorwissen einsetzt [SMO05, S. 60]. Wenn man z.B. iiber das Vorwissen
verfiigt, dass eine bestimmte Person wiahrend der Arbeit keine Anrufe auf ihrem privaten
Mobiltelefon annimmt, kann man beim Klingeln auf der Arbeit prognostizieren, dass die
Person nicht abnehmen wird. Es ist wohl offensichtlich, dass man nur Prognosen tiber
ein System machen kann, wenn man Wissen iiber das System besitzt. Die einzige Alter-
native zu Vorwissen besteht vermutlich in dem von Hiibner genannten Ansatz, durch
,Ausprobieren” zu Aussagen zu kommen [Hiib03, S. 3], also den Zustand des Systems,
tiber das Prognosen gemacht werden sollen, auf ein gleichartiges System zu iibertragen
und dessen Verhalten zu beobachten. Vorwissen schliefst auch Wissen iiber Selbstver-
standlichkeiten ein, z.B. dass Gegenstdnde nach unten fallen. Man muss direkt oder in-
direkt etwas dariiber wissen, wie der aktuelle Zustand und die vergangenen Zustinde
des Systems in zukiinftige tiberfiihrt werden. Vorwissen entspricht einem Abbild der Rea-
litat. In dieser Bedeutung wird auch hédufig der Begriff Modell verwendet [KBO0S, S. 18],
der in dieser Arbeit aber schon in anderer Bedeutung Benutzung findet (vgl. Abschnitt
2.3.4). Die Form von Vorwissen ist nicht festgelegt. Es kann sowohl im menschlichen
Gehirn als auch in Computern reprédsentiert werden, muss nicht komplex sein und ist
nicht auf eine Darstellung in Form von Daten oder von Abldufen durch Programmcode
beschrankt. Vorwissen kann z.B. auch als Realisierung einer Funktion zwischen Ein- und
Ausgabewerten interpretiert werden [Wit02, S. 59]. Hiibner dufert sich sogar so, dass
fiir jedes komplexe Problem der realen Welt ein mathematisches Modell nétig sei, um
eine quantitative Losung ohne direkte Beobachtung zu erhalten [Hiib03, S. 3], wobei der
Begriff des Modells in diesem Fall Vorwissen entspricht. Vorwissen kann abstrakter oder
weniger abstrakt sein. Eine besondere, wenig abstrakte Art von Vorwissen liegt bei einer
Simulation vor [Hiib03, S. 163].

Man kann sich das Prinzip der Prognose auch anhand des Mobiltelefons aus der Ein-
leitung, das das Telefonierverhalten des Besitzers prognostiziert, veranschaulichen (vgl.
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] Gegebene Informationen | Gesuchte Informationen
"ekr" ist ein Stringdenotierer

Iskdf" ist kein Stringdenotierer

"Isk"df" ist kein Stringdenotierer

Tabelle 2.1.: Beispiel fiir Trainingsdaten beim induktiven Lernen [Pre99, S. 37]

Beispiel 1.2). Wenn man z.B. annimmt, dass der Besitzer hdufig nach der Arbeit tele-
foniert, dann kann man prognostizieren, dass er mit einer gewissen Sicherheit zu der
entsprechenden Zeit an einem bestimmten Tag auch telefonieren wird. Das Vorwissen
besteht dann in dem Wissen dartiber, dass der Nutzer hdufig nach der Arbeit telefoniert.
Das Vorwissen driickt Zusammenhédnge aus, nach denen sich das betrachtete System, in
diesem Fall der Nutzer und seine Umgebung verhalten. Solche Zusammenhéange sind es,
auf denen Prognose aufbauen kann.

Trotz Zusammenhangen ist das Prognostizieren im Allgemeinen keine leichte Aufga-
be, wie man schon an dem Beispiel des Mobiltelefons erkennt, denn es sind keine sicheren
Aussagen iiber die Zukunft moglich. Im Alltag sieht man das z.B. an der Wettervorher-
sage. Im Bereich des Wetters sind Prognosen mit einer erheblichen Unsicherheit behaftet.
Im Fall von Unsicherheit gentigt fiir viele Anwendungen keine Prognose der Art, dass
es regnen wird, denn es kann mit nicht viel geringerer Sicherheit auch sonnig werden
oder schneien. Deshalb ist es fiir viele Anwendungen eine wichtige Anforderung, dass
ein Prognoseverfahren mit Unsicherheit umgehen kann, indem es z.B. Auskunft tiber
mehrere Szenarien gibt, die eintreten konnen.

2.4.3. Lernen

Abschnitt 2.4.2 zeigt, dass durch Deduktion und Anwendung von Vorwissen Prognosen
moglich sind. Offen geblieben ist, wie man das notige Vorwissen erhilt. Es besteht die
Moglichkeit, dass es Anwendungsexperten gibt, die das Vorwissen schon besitzen [Jen01,
S. 79]. Man wird allerdings das konkrete System, tiber das Prognosen gestellt werden sol-
len, nicht immer kennen. Insbesondere kann es vorkommen, dass man beim Entwickeln
von Prognosesoftware nicht alle Systeme kennt, {iber die unterschiedliche Nutzer zur
Laufzeit Prognosen benétigen. Hinzu kommt, dass Menschen nicht jede Art von Wissen
und Fahigkeiten, die sie besitzen, leicht in explizites Vorwissen tiberfithren konnen. Vovk
et al. stellen dies fiir den Fall des Schreibens von Programmcode fest [VGSO05, S. 1]. Bei
Wittig ist die Rede von ,,schwierig handhabbaren Doménen” [Wit02, S. 60]. Die tibliche
Losung fiir diese Probleme stellt Lernen dar. Als Ergebnis des Lernens erhdlt man Vor-
wissen [Wit02, S. 58]. Der entscheidende Vorteil von lernender Software ist nach Vovk
Adaptionsfahigkeit [VGSO05, S. 1]. Auch bei Wittig wird dieser Vorteil genannt [Wit02, S.
60]. Prognosen iiber Systeme, die erst zur Laufzeit bekannt sind, werden mit gesammel-
ten Trainingsdaten verbessert und dadurch vielleicht tiberhaupt erst moglich. Deshalb
sollte Prognosesoftware beim Vorliegen obiger Probleme lernfahig sein.

Die wichtigste Art von Lernen ist induktives Lernen. Anschaulich formuliert bedeutet in-
duktives Lernen, dass die Realitdt beobachtet und aus den Beobachtungen gelernt wird.
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Zusammenhinge, die die Geschehnisse in der Realitdt erkldren, werden aus den Beob-
achtungen extrahiert und konnen spéter fiir Prognosen verwendet werden. Menschen
lernen jeden Tag auf diese Weise. Sie sammeln jeden Tag neue Erfahrungen. Induktion
bedeutet, dass aus Prognose-Datensétzen, in denen neben den gegebenen Informationen
auch schon die korrekten Prognoseergebnisse, also die korrekten gesuchten Informatio-
nen vorgegeben sind, Vorwissen abgeleitet wird [SM05, S. 61]. Man benétigt mehrere sol-
cher Sitze von Paaren gegebener und gesuchter Informationen. Tabelle 2.1 zeigt ein Bei-
spiel im Zusammenhang mit Folgerungsprognose, bei der induktives Lernen nach dem
gleichen Prinzip ablduft. Wenn in den Satzen nicht explizit festgelegt ist, welche Infor-
mationen gesucht sind, spricht man von uniiberwachtem Lernen (unsupervised learning),
bei dem ohne festes Ziel moglichst viel gelernt werden soll [Bra07a, S. 4]. Ansonsten
spricht man von iiberwachtem Lernen (supervised learning) [Bra07a, S. 4]. Untiberwachtes
Lernen muss nicht, wie das Wort suggeriert, ohne menschliche Kontrolle erfolgen. Man
nennt die Informationen, aus denen gelernt wird, hdufig auch Trainingsdaten [Wit02, S. 59]
[VGSO05, S. 6]. Die Psychologie kennt neben induktivem noch deduktives Lernen [Pre99, S.
36]. Bei deduktivem Lernen wird das zu erlernende Vorwissen aus einer Formulierung
des Vorwissens in einer bekannten Sprache [Pre99, S. 36-37] statt aus Trainingsdaten
gelernt. Deduktives Lernen eignet sich also zum Austausch von Vorwissen. Das Gebiet
des maschinellen Lernens kennt noch weitere Formen von Lernen, die aber wegen ihrer
Spezialisierung in dieser Arbeit nicht berticksichtigt werden (vgl. [Bis06, S. 3], [Min90]).

Ein Nachteil von (induktivem) Lernen liegt darin, dass erst nach dem Lernen von genii-
gend Trainingsdaten gute Prognosen moglich sind. Erst dann stellt sich eine ausreichen-
de Generalisierung ein, die sich von den spezifischen Zusammenhéngen in einer kleinen
Menge an Trainingsdaten 16st [Wit02, S. 59]. Bei einer zu geringen Generalisierungsfa-
higkeit spricht man von Overfitting [Wit02, S. 59]. Das bedeutet, dass in Situationen, die
durch die Trainingsdaten trainiert wurden, gute Prognosen moglich sind, aber die durch
die Trainingsdaten gelernten Zusammenhinge nicht so verallgemeinert werden, dass sie
auch in anderen Situationen zu guten Prognosen fithren. Unterschiedliche Lernmethoden
generalisieren beim Training mit geringen Mengen an Trainingsdaten unterschiedlich gut
[Wit02, S. 63-64].

Abbildung 2.4 zeigt die Vorgdnge der Prognose und des Lernens mit den entspre-
chenden Datenfliissen. Im Folgenden wird statt Deduktion auch der Begriff Prognose
verwendet, da Prognose ein so allgemeines Prinzip darstellt, dass fiir diese Arbeit kei-
ne Alternative zur Deduktion im Sinne der Nutzung von Vorwissen erkennbar ist (vgl.
Abschnitt 2.4.2). Der Begriff Lernen wird im Sinne von induktivem Lernen verwendet.

Im Fall der Zukunftsprognose bestehen die Trainingsdaten zum Lernen aus Daten iiber
das betrachtete System im zeitlichen Verlauf. Je nach Lernmethode kdnnen die gegebenen
Informationen bestimmte Daten aus einem Zeitraum und die gesuchten Informationen
bestimmte Daten aus einem spiteren Zeitraum sein. Es ist aber auch moglich, dass all-
gemein aus den Daten im zeitlichen Verlauf gelernt wird, ohne dass es klar abgrenzbare
Datensédtze gibt. Wenn nicht angegeben ist, welches die gesuchten Informationen sind,
handelt es sich um uniiberwachtes Lernen. Bei der Prognose wird dann das gelernte
Vorwissen verwendet, um aus bestimmten Informationen iiber die meist jiingere Vergan-
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Abbildung 2.4.: Prognose/Deduktion (oben) und induktives Lernen (unten)

genheit und die Gegenwart bestimmte Informationen tiber die Zukunft zu gewinnen.
Zusammen mit obiger Unterscheidung zwischen iiberwachtem und uniiberwachtem
Lernen existieren die folgenden drei wichtigen Unterscheidungsmerkmale fiir Lernarten.

e iiberwacht oder uniiberwacht
e batch oder adaptiv

e offline oder online

Beim Batchlernen wird eine potentiell grofie Menge an Trainingsdaten in einem Arbeits-
schritt verarbeitet [Wit02, S. 59]. Batchlernmethoden besitzen oft eine hohe Komplexitat
[Wit02, S. 59]. Adaption bezeichnet die sequentielle Aktualisierung von vorhandenem
Vorwissen [Wit02, S. 59]. Unter Online-Lernen ist zu verstehen, dass das Lernen zur
Laufzeit erfolgt [Wit02, S. 59]. Offline-Lernen bedeutet entsprechend, dass vor der eigent-
lichen Laufzeit gelernt wird [Wit02, S. 59]. Haufig verhilt es sich so, dass Batchlernen
offline und Adaptionslernen online eingesetzt wird [Wit02, S. 59]. Der Online-Einsatz
von Adaptionslernen bietet sich an, wenn die Trainingsdaten beim Nutzer gesammelt
werden miissen und eine Lernphase zur Laufzeit vor der eigentlichen Nutzung vermie-
den werden soll.

Beim Lernen kann unterschiedlich stark abstrahiert werden. Es existieren auch Me-
thoden, die die kompletten Trainingsdaten als Vorwissen iibernehmen und erst bei der
Prognose verarbeiten (z.B. nearest neighbour classifier, vgl. [Bra07a, S. 31-38]). Das allge-
meine Konzept der Transduktion beschreibt ein Vorgehen dieser Art. Transduktion geht
nicht explizit die Schritte der Induktion und der Deduktion, sondern stellt durch direk-
ten Zugriff auf die Trainingsdaten eine Prognose [V(GS05, S. 6]. Es wird also nicht von
den Trainingsdaten abstrahiert bzw. gar nicht gelernt. Fiir Zukunftsprognose wiirde das
bedeuten, dass bei jeder Prognose potentiell auf die kompletten Daten der Vergangen-
heit zuriickgegriffen wird und dass kein abstraktes, aus der kompletten Vergangenheit
extrahiertes Vorwissen existiert.

Der Grad der Abstraktion beim Lernen ist ein wichtiger Parameter fiir die Effizienz. Un-
ter Abstraktion wird in der Regel in der Informatik verstanden, dass Informationen fallen
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gelassen und nicht mehr betrachtet werden. Eine Erhohung der Abstraktion fiihrt also zu
einem potentiell geringeren Speicherbedarf. Daher ist Abstraktion als wesentliche Funk-
tion von Lernen anzusehen. Abstraktion von wichtigen Informationen kann jedoch auch
die Prognosegenauigkeit verschlechtern. Daher sollte die Abstraktion darauf abgestimmt
werden, welche Informationen fiir die benétigten Prognosen wichtig sind.

Der Rechenaufwand bei Prognose und Lernen hingt von der Verteilung der Berechnun-
gen auf Lernen und Prognose ab. Wenn man ausgehend von Transduktion einen Progno-
seschritt und einen separaten Lernschritt einfiihren mochte, hat man die Moglichkeit,
Berechnungen auf diese beiden Schritte zu verteilen. Dabei wird auch der Rechenauf-
wand verteilt. Wie man den Rechenaufwand minimieren kann, der insgesamt im Betrieb
entsteht, hangt von verschiedenen Faktoren ab. Wenn man offline lernt, lohnt es sich,
beim Lernen moglichst viel Vorarbeit zu leisten. Wenn man online lernt, hangt es von der
Anzahl benétigter Prognosen und der Menge der Trainingsdaten ab. Eine grofle Menge
an Trainingsdaten spricht eher dafiir, den Berechnungsaufwand pro Datensatz gering
zu halten, also Berechnungen zur Prognose zu verlagern. Eine hohe Anzahl benétigter
Prognosen spricht eher dafiir, den Berechnungsaufwand pro Prognose gering zu halten,
also Berechnungen zum Lernen zu verlagern. Neben dem Rechenaufwand insgesamt
spielt aber auch die bendtigte Zeit fiir eine Prognose insbesondere bei interaktiven Syste-
men eine Rolle. Das spricht wiederum dafiir, mehr Berechnungsaufwand zum Lernen zu
verlagern.

Die Verteilung der Berechnungen auf Lernen und Prognose beeinflusst auch den Spei-
cherplatzbedarf. Wenn alle Berechnungen bei der Prognose erfolgen, besteht keine Mog-
lichkeit zur Abstraktion von den Trainingsdaten vor deren Speicherung. Wenn nahezu al-
le Berechnungen beim Lernen erfolgen, muss das Vorwissen, das beim Lernen gewonnen
wird, schon Vorstufen der Prognoseergebnisse fiir alle moglichen Prognosen beinhalten,
die tiberhaupt gestellt werden konnen. In diesen beiden Extremféllen ist also in der Regel
mit relativ hohem Speicherplatzbedarf zu rechen. Eine Ausnahme bildet der Sonderfall,
dass es nur wenige mogliche Prognosen gibt, die gestellt konnen werden miissen.

In den folgenden Abschnitten wird iiberwiegend die Unterscheidung zwischen Pro-
gnose und Lernen fallen gelassen und Lernen als impliziter Teil von Prognose angesehen.
Dies ist begrifflich unproblematisch, da die Eingaben eines Lernschrittes als gegebene
Informationen von Prognose aufgefasst werden kénnen (vgl. Definition 2.5). Diese Sicht-
weise ist eher theoretisch motiviert und vereinfacht die folgenden Abschnitte.

2.4.4. Historische Daten

Bei Zukunftsprognose erfolgt sowohl das Prognostizieren als auch das Lernen auf Basis
von Daten im zeitlichen Verlauf, also historischen Daten. Durch das Hinzuzdhlen des Ler-
nens zur Prognose kann Prognose als Fortschreiben von historischen Daten angesehen
werden.

Fiir weitere Uberlegungen sollte definiert werden, was unter historischen Daten zu
verstehen ist. Dabei orientiert sich die folgende Definition historischer Daten (Definition
2.7) an tiblichen Definitionen von Zeitreihen (und entfernter auch an der Definition von
stochastischen Prozessen). Zeitreihen beschreiben Daten im zeitlichen Verlauf als Folge
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Abbildung 2.5.: Ubertragbarkeit einer Prognose mit Daten in einem proprietdren Format
auf eine Prognose mit Daten in einem universellen Format durch Um-
wandlung der Daten (senkrechte Pfeile), orientiert an [Jan04, S. 84]

von (ein- oder mehrdimensionalen) Werten [ABHS5, S. 7-8] [Kri99, S. 5] (vgl. [Hiib03, S.
123] zu stochastischen Prozessen).

Man beschreibt das betrachtete System zu einem bestimmten Zeitpunkt also durch
einen Wert, den man als Zustand des Systems auffassen kann, wobei der Zustand im
Grunde Element eines beliebigen Vektorraumes sein darf, man aber héufig die Darstel-
lung im isomorphen Standardvektorraum K" [Jan04, S. 86] wahlen wird. Man kann sich
also unter einem mehrdimensionalen Wert als Zustand ein Tupel von eindimensionalen
Werten (Skalaren) vorstellen, die nicht notwendigerweise Zahlen sein miissen.

Zeitreihen stammen aus dem Gebiet der Zeitreihenanalyse, das im Gegensatz zu an-
deren {tiberpriiften Gebieten, die im Bezug zu Prognose stehen, eine prazise festgelegte
Sichtweise auf Daten im zeitlichen Verlauf anbietet. Es wird im Folgenden begriindet,
warum eine solche Sichtweise allgemein genug ist, so dass keine (benotigten) Anwen-
dungsfelder und keine Methoden zur Realisierung von Prognose aus dem Blickfeld ver-
loren werden.

Die Darstellung von Daten im zeitlichen Verlauf als Folge von Zustdnden ldsst sich
dadurch rechtfertigen, dass man andere Darstellungen aufgrund der Machtigkeit der
Zustandssichtweise in Zeitreihen tiberfithren kann. Wenn die Darstellung des Verhaltens
des betrachteten Systems durch einen der méchtigen Formalismen der theoretischen In-
formatik moglich ist, dann kann man sich die in der Regel vorhandene Moglichkeit der
Uberfithrung in einen Zustandsgraphen zunutze machen. Die Moglichkeit besteht z.B.
bei Petrinetzen und Prozessalgebra [Val07, S. 28] [Val07, S. 142]. Ein so gewonnener Zu-
standsgraph stellt dann ebenfalls das Verhalten des Systems dar. Ein konkreter Ablauf
des Systemverhaltens kann dann als Folge von Zustidnden im Zustandsgraphen, also als
Zeitreihe ausgedriickt werden. Insgesamt kann man dann bei einer Prognose durch eine
konkrete Methode die Daten im zeitlichen Verlauf, die diese Methode als Eingabe ent-
gegen nimmt, in eine Zeitreihe {iberfithren, die Prognose auf einer allgemeinen Ebene
auf Basis von Zeitreihen betrachten und das auf der allgemeinen Ebene erhaltene Prog-
noseergebnis im Idealfall sogar wieder in die Darstellung tiberfiihren, die die konkrete
Methode erzeugt (vgl. Abbildung 2.5).

Auch die Tatsache, dass man bei Zeitreihen den zeitlichen Verlauf durch diskrete Zeit-
punkte ausdriickt, die vielfach zusétzlich dquidistant sind, also einen konstanten Abstand
aufweisen [ABHS85, S. 7-8] [Kri99, S. 5] [Hiib03, S. 123], stellt keine wesentliche Einschrin-
kung dar. Stetige Zeitreihen kénnen durch diskrete gendhert werden [Hiib03, S. 123]
[Kri99, S. 5].




36 2. Problemfeld

Die Sichtweise von Zeitreihen ist also als universell anzusehen und eignet sich fiir die
folgende Definition historischer Daten. Neben allgemeinen Betrachtungen zum Thema
Prognose in den nachfolgenden Abschnitten kann eine einheitliche, universelle Darstel-
lung historischer Daten auch der Beschreibung und dem Vergleich bestehender Metho-
den zur Realisierung von Prognose im nachfolgenden Kapitel sowie der Beschreibung
eigener Ansdtze dienen. Deshalb zielt die nachfolgende Definition historischer Daten
darauf ab, dass die Betrachtung unterschiedlicher Methoden unter Riickgriff auf die
definierte Notation nicht nur prinzipiell méglich, sondern auch in der Praxis einfach
handhabbar ist. Dies soll erreicht werden, indem die besonders bei der Zeitreihenanalyse
tiblichen mehrdimensionalen Zustdnde explizit in ihre einzelnen Dimensionen zerlegt
und als Werte entsprechender Variablen angesehen werden.

Definition 2.7 (Historische Daten):
Seien V1, ..., V,, Variablen, die zu unterschiedlichen Zeitpunkten unterschiedliche Werte

annehmen konnen. Es gelte fiir alle Variablen V; miti € Nund 1 < i < n: V] besitze den
Wertebereich D(V;) mit ? € D(V;) als Symbol fiir einen unbekannten Wert. V; beschreibe
die Werte v; ; von V; zu unterschiedlichen Zeitpunkten j.

Vi = (Vi1 ooe, Viym)

Die v; ; € D(V;) seien dabei beliebige Konstanten mit j € N, 1 < j < m und den Werten
von j als Darstellung der Zeitpunkte. Dann bezeichnet H historische Daten iiber den
Variablen V7, ..., V,, genau dann, wenn es die entsprechenden V; in folgender Weise zu-
sammenfasst.

H — (Vl, ceey Vn)

Statt der Bezeichnungen V;, V» und V3 konnen auch X, Y und Z verwendet werden. Fiir
die Werte vy j, v2 ; und v3 ; dieser Variablen kann auch z;, y; und z; geschrieben werden.
Wenn der Zeitpunkt j nicht von Bedeutung oder aus dem Zusammenhang klar ist, seien
die Schreibweisen v; sowie x, y und z fiir die Werte der Variablen V; sowie X, Y und Z
erlaubt. |

Unbekannte Werte werden in der Definition explizit berticksichtigt wegen der moglichen
Erschwernis durch diese bei Verarbeitungen der Daten [BK02, S. 133]. Abbildung 2.6 stellt
ein abstraktes Beispiel historischer Daten grafisch dar.

Man kann sich historische Daten nach obiger Definition ebenso wie Zeitreihen auch
als Datenwiirfel [RP06, S. 975] vorstellen, der mit n Dimensionen die n Variablen Vi, ..., V,,
und mit einer Dimension die Zeit darstellt.

Der weiteren Erlduterung der Definition dient das folgende Beispiel. Es enthalt histo-
rische Daten, die Beispiel 1.2 tiber die Prognose des Telefonierverhaltens eines Mobil-
telefonbesitzers aufgreifen. Die historischen Daten zeigen einen moglichen Ablauf des
Telefonierverhaltens. Der Nutzer erhilt einen Anruf auf der Arbeit, der Anruf wird als
verpasst registriert und der Nutzer ruft auf dem Weg nach Hause zurtick.
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Abbildung 2.6.: grafische Darstellung historischer Daten iiber den Variablen V1, V5 und
Vs fiir flinf Zeitpunkte

Beispiel 2.8:

Es wird die Nutzung eines Mobiltelefons beobachtet (vgl. Beispiel 1.2). Dafiir werden
die drei Variablen Vi, V5 und V3 gewdhlt. Fiir jeden Zeitpunkt wird gespeichert, an wel-
chem Ort sich das Gerit gerade befindet (V1), wie viele verpasste Anrufe noch offen sind
(V2) und ob der Nutzer gerade telefoniert (V3). Die Wertebereiche werden entsprechend
festgelegt:

D(V1) = {Wohnung, Arbeit, Park,?} D(Va) ={0,1,2,3,7} D(V3) = {false,true,?}
Die Variablen konnten zu einem bestimmten Zeitpunkt folgende Werte besitzen:
X =Vi = Arbeit Y=V,=0 Z =V3 = false
Wenn bekannt ist, dass die Werte vom Zeitpunkt 8 stammen, kann geschrieben werden:
Vi = v18 = Wohnung Vo=1258=0 V3 =v3g = false

Nun sei angenommen, dass die Werte an einem Tag von 16:00 bis 17:30 Uhr alle 15 Mi-
nuten ermittelt wurden.

vi1 = Arbeit v91 =0 w31 = false
vio = Arbeit v22 =0 w32 = false
vi3 = Arbeit wvy3=1 w33 = false
vi4 = Arbeit vy =1 w34 = false
vis = Arbeit va5 =1 w35 = false
vig = Park v96=0 w36 ="true

vi7 = Park ve7=0 w37 = false

Es ergeben sich die formalen historischen Daten tiber V1, V5, V3:

Vi = (Arbeit, Arbeit, Arbeit, Arbeit, Arbeit, Park, Park)
V, = (0,0,1,1,1,0,0)

V3 = (false, false, false, false, false,true, false)

H = (Vi,)Vs,)Vs)




38 2. Problemfeld

Wie man sieht, konnen die Wertebereiche einer Variablen recht unterschiedlich sein. Die
deskriptive Statistik, die sich mit der Darstellung empirischer Daten beschiftigt [Ste07, S.
1], unterscheidet verschiedene Arten von Wertebereichen. Die Statistik spricht von Skalen
[Ste07, S. 6]. Es existieren folgende Arten von Skalen [Ste(7, S. 6-7].

e Nominalskala
e Ordinalskala
e Metrische Skala
— Intervallskala

— Ratioskala

Bei einer Nominalskala stehen die Werte des Wertebereiches in keiner Ordnungsrelation
zueinander. Operationen wie Subtraktion und Division sind nicht definiert. Der Auf-
enthaltsort in Beispiel 2.8 tiber historische Daten ist nominal skaliert. Eine Ordinalskala
entspricht einer Nominalskala mit dem Unterschied, dass sie {iber eine Ordnungsrelation
auf dem Wertebereich verfiigt, so dass Werte verglichen werden konnen. Ein Beispiel fiir
ordinale Skalierung ist der Schulabschluss einer Person. Man kann Schulabschliisse zwar
miteinander vergleichen (Hauptschulabschluss < Realschulabschluss < ...), aber die Dif-
ferenz zwischen zwei Schulabschliissen auszurechnen, ist nicht moglich. Intervallskalen
iiberwinden diesen Nachteil und entsprechen ansonsten Ordinalskalen. Ein Beispiel fiir
eine Intervallskala ist die Temperatur in °C, denn Temperaturen in °C konnen subtra-
hiert, aber nicht sinnvoll dividiert werden. Ratioskalen besitzen wiederum die gleichen
Eigenschaften wie Invallskalen mit dem Unterschied, dass sie auch die Berechnung von
Quotienten ermdglichen. In der Literatur findet man auch als konkretere Anforderung,
dass die Axiome eines Korpers erfiillt sein miissen [May04, S. 45]. Die Anzahl verpasster
Anrufe aus Beispiel 2.8 tiber historische Daten weist die Eigenschaften einer Ratioskala
auf. Metrische Skalen werden in Intervallskalen und Ratioskalen unterteilt. Zusatzlich zu
der Unterscheidung der Skalenniveaus kann zwischen diskreten und stetigen Werten
unterschieden werden [May04, S. 45-46] [Sig08, S. 231]. [Ste(07, S. 6-7]

Entsprechend dieser Ausfiihrungen stehen die unterschiedlichen Skalentypen in einer
Rangordnung beziiglich der Moglichkeiten beim Umgang mit den Daten. Nominalskalen
bieten die geringsten Moglichkeiten zur Analyse und Verarbeitung und metrische Ska-
len die umfangreichsten. Deshalb ist es sinnvoll, die Moglichkeiten des Skalenniveaus
der betrachteten Daten auch auszunutzen. Auf der anderen Seite sind Methoden, die
die Moglichkeiten eines bestimmten Skalenniveaus nutzen, auch von diesem Skalenni-
veau abhingig und somit nicht grundsitzlich auf Daten mit niedrigerem Skalenniveau
anwendbar. Die Anwendung von Methoden auf Daten mit hoherem Skalenniveau ist
allerdings immer moglich [Ste07, S. 7]. Das Skalenniveau der Daten kann dazu durch
Vergroberung der Daten verringert werden [Ste(07, S. 7]. Eine Methode, die nur die Mog-
lichkeiten des geringsten Skalenniveaus nutzt, ist also auf alle Daten anwendbar, aber bei
Daten mit hoherem Skalenniveau nicht optimal, da es nicht die Moglichkeiten des Ska-
lenniveaus ausnutzt. Eine Methode, die die Moglichkeiten eines hoheren Skalenniveaus
nutzt, ist zwar in dieser Hinsicht bei Daten des entsprechenden Skalenniveaus optimal,
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kann jedoch normalerweise nicht einfach auf Daten mit niedrigerem Skalenniveau an-
gewendet werden. Wenn man Daten mit unterschiedlichen Skalenniveaus moglichst gut
unterstiitzen mochte, sollte man daher mehrere Methoden verwenden, die die Skalenni-
veaus direkt unterstiitzen, ohne dass eine Umwandlung der Daten nétig wird. Allerdings
fordern viele Methoden entweder nur nominales Skalenniveau oder gleich metrisches
[Sig08, S. 209].

2.4.5. Zusammenhinge und Unsicherheit im Uberblick

Prognose lebt davon, dass das Verhalten des betrachteten Systems auf Zusammenhingen
basiert, mit denen man dann das zukiinftige Verhalten des Systems vorhersagen kann
*. Auf der anderen Seite sind Prognosen in der Regel mit Unsicherheit behaftet #. Die
nachfolgenden Abschnitte befassen sich vertieft mit Zusammenhéngen und Unsicher-
heit. Sie zeigen Moglichkeiten und Grenzen von Prognose auf und arbeiten Arten von
Zusammenhdngen und Unsicherheit heraus, um mogliche Ansatzpunkte fiir Methoden
zur Prognose zu zeigen und den Umgang mit Unsicherheit zu unterstiitzen.

Zeitreihen als Ausgangspunkt der Definition von historischen Daten werden in de-
terministische und stochastische Zeitreihen unterteilt [Kri99, S. 5]. Diese Unterteilung
wird auf historische Daten tibertragen. Deterministische historische Daten konnen durch
eine Funktion beschrieben werden [Kri99, S. 5], sind also theoretisch sicher vorhersagbar,
wenn man die Funktion genau ermitteln kann, was sich noch als recht schwierig erweisen
wird. Stochastische historische Daten konnen nur durch Wahrscheinlichkeitsverteilungen
beschrieben werden [Kri99, S. 5], so dass eine sichere Prognose von zukiinftigen System-
zustdanden des betrachteten Systems ausgeschlossen ist. Deterministische historische Da-
ten erlauben jedoch auch nicht immer einfach durchfiihrbare sichere Prognosen. Insbe-
sondere deterministisches Chaos kann ndamlich auch zu irreguldrem Verhalten und An-
omalien fithren, ohne dass das System von Natur aus stochastisch zu sein scheint [KS97,
S.i]. Im Allgemeinen kann die Ursache von Unsicherheit von sehr unterschiedlicher Art
sein [Hiib03, S. 1]. Nach Hiibner kann entweder eine prinzipielle oder eine faktische Un-
moglichkeit einer exakten Aussage vorliegen [Hiib03, S. 1].

Die wahrscheinlich verbreitetste Moglichkeit zum Ausdruck von und zum Umgang
mit Unsicherheit ist die Angabe von Wahrscheinlichkeiten unter Riickgriff auf die Sto-
chastik. Die Stochastik befasst sich mit der Beschreibung und Untersuchung von Vor-
gangen und Ereignissen, die zuféllig stattfinden im Sinne von ,nicht (exakt) vorhersag-
bar” [Hiib03, S. 1]. Die Stochastik ermdglicht die Quantifizierung von Unsicherheit durch
Wahrscheinlichkeiten und stellt damit ein wichtiges Werkzeug dar. Insbesondere ermdg-
licht sie auch die Angabe von Eintrittswahrscheinlichkeiten verschiedener moglicher Zu-
kunftsszenarien.

Das Gegensttick zu Unsicherheit sind Zusammenhinge. Unsicherheit erschwert Progno-
se und Zusammenhénge ermoglichen sie. Es wird im Folgenden der Begriff , Zusammen-
hidnge” definiert. Zusidtzlich wird der Begriff ,Zusammenhang im konkreteren Sinne”
festgelegt werden. Die beiden Begriffe sind nicht dquivalent, liegen aber im Kern recht
nah beieinander und sind deshalb dhnlich benannt.
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Definition 2.8 (Zusammenhinge):

Zusammenhinge sind die Gesetzmaéfsiigkeiten, denen das Verhalten eines Systems unter-
liegt. |

Diese Definition ist durch das Prinzip der Prognose motiviert. Vorwissen bildet Zusam-
menhdnge ab. Prognose kann also auch als Ausnutzen von Zusammenhangen aufgefasst
werden.

Definition 2.9 (Zusammenhang im konkreteren Sinne):

Ein Zusammenhang im konkreteren Sinne zwischen Teilen von historischen Daten besteht
genau dann, wenn die Wahrscheinlichkeit, dass ein Teil der Daten bestimmte Werte an-
nimmt, davon abhéngig ist, welche Werte die anderen Teile besitzen. |

Wenn z.B. der Mobiltelefonnutzer aus Beispiel 2.8 nach der Arbeit bei einem offe-
nen verpassten Anruf (v25 = 1) mit hoher Wahrscheinlichkeit kurz darauf telefoniert
(v3 6 = true), wahrend er sich im Park befindet (v ¢ = Park), besteht ein Zusammenhang
zwischen v1 6, v25 und v3 g als Teile der historischen Daten. Diese Definition ist unter
Anderem durch die stochastische Unabhidngigkeit und bedingte Wahrscheinlichkeiten
motiviert [Hiib03, S. 27, 29-30].

Dass der Begriff ,Zusammenhang im konkreteren Sinne” eine dhnliche Machtigkeit
besitzt wie der Begriff ,Zusammenhinge”, wird dadurch deutlich, dass Prognose als
Gewinnen von gesuchten Informationen aus gegebenen Informationen definiert wurde
(vgl. Definition 2.5). Wenn gegebene und gesuchte Informationen nicht in einem Zusam-
menhang im konkreteren Sinne stiinden, wéren sie voneinander unabhingig, ebenso wie
z.B. das Fallen eines Blattes in Deutschland unabhingig davon ist, ob eine U-Bahn in
den USA eine Minute zuvor gerade den Endbahnhof erreicht hat. Wenn man gegebene
Informationen dartiber besitzt, dass der Zug vor einer Minute den Endbahnhof erreicht
hat, kann man trotzdem nicht die gesuchte Information gewinnen, ob das Blatt gerade
fallt. Man kann hochstens das Vorwissen nutzen, dass Blitter im Allgemeinen nur selten
vom Baum fallen. In Fillen, bei denen man sich mit Prognosen zufrieden gibt, die keiner
gegebenen Informationen bediirfen, ist das Ergebnis bei gleichem Vorwissen immer das
gleiche. Zusammenhinge im konkreteren Sinne spielen also, wenn man von einfachen
Fallen absieht, immer eine Rolle. Statt von einem Zusammenhang im konkreteren Sinne
wird im Folgenden manchmal auch einfach von einem Zusammenhang die Rede sein,
wenn aus dem Kontext heraus erkennbar ist, dass es sich um einen Zusammenhang im
konkreteren Sinne handelt.

2.4.6. Arten von Zusammenhingen

Dieser Abschnitt tragt verschiedene Arten von Zusammenhingen aus der Literatur zu-
sammen. Arten von Zusammenhéangen sind mogliche Ansatzpunkte fiir die Realisierung
von Methoden zur Prognose, da man versuchen kann, eine oder mehrere Arten zu nut-
zen. Bei vielen der hier genannten Arten kann man auch den Bezug zu Zusammenhéngen
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im konkreteren Sinn erkennen, also dass Teile historischer Daten voneinander abhangig
sind. Es konnen die folgenden Arten von Zusammenhédngen identifiziert werden.

e Trends [ABHS5, S. 8-9] [Sig08, S. 96] [May04, S. 66]
e Sequentielle Muster [May04, S. 66]

e Periodische Muster [ABHS5, S. 9, , Saisonkomponente”] [Sig08, S. 96, , patterns that
repeatedly occur”] [May04, S. 66]

e Deterministische Zusammenhénge [And71, S. 2, ,,systematic part”]
e Gemischte Zusammenhédnge [And71, S. 2, ,,systematic part”]

e Lineare Zusammenhinge [KS97]

e Kausale Zusammenhinge [SGS00]

¢ Einzelnen Zeitpunkt betreffende Zusammenhinge

Die verwendeten Begriffe fiir einzelne Arten von Zusammenhingen variieren von Autor
zu Autor. Es folgt eine Erklarung der Zusammenhangsarten.

Trends driicken langfristige Entwicklungen aus [ABHS5, S. 8] [May04, S. 66]. Sie be-
ziehen sich auf metrisch skalierte Werte [Sig08, S. 96]. Sequentielle Muster sind zeitliche
Abfolgen, die sich wiederholen [May04, S. 66]. Wenn z.B. ein Telefon klingelt, besteht
eine hohe Wahrscheinlichkeit, dass darauf folgend auch telefoniert wird. Periodische Mu-
ster wiederholen sich mit einer bestimmten Periode [May04, S. 66]. Ein Arbeitnehmer
hélt sich beispielsweise jeden Tag zur gleichen Zeit an seinem Arbeitsplatz auf. Dieser
und einige andere periodische Zusammenhinge sind gleichzeitig Beispiele fiir (nahezu)
deterministische Zusammenhiinge. Insbesondere deterministische Zusammenhénge treten
haufig nicht allein, sondern als Teil eines gemischten Zusammenhangs auf. Mit einem ge-
mischten Zusammenhang ist gemeint, dass der Wert einer Variablen durch mehrere der hier
genannten Zusammenhangsarten beeinflusst wird. Gemischte Zusammenhédnge konnen
z.B. deterministische und nichtdeterministische Zusammenhiange beinhalten [And71, S.
2] oder in der Okonomie eine Trend-, Konjunktur- und (periodische) Saisonkomponente,
deren Summe beispielsweise die Anzahl der Arbeitslosen ergeben kann [Ste07, S. 64, 66-
67]. Lineare und nichtlineare Zusammenhénge sind hier nur in Bezug auf Variablen mit
metrischem Skalenniveau, fiir die eine Multiplikation definiert ist, zu verstehen. Lineare
Zusammenhinge basieren auf linearen Abhédngigkeiten, z.B. x; = 0,5 - z;_5 + 0,5 - 7, _g.

Erganzend zur Literatur sind oben einen einzelnen Zeitpunkt betreffende Zusammenhiinge
genannt. Diese sind durch kausale Zusammenhiinge motiviert. Beide Zusammenhangsar-
ten beziehen sich auf Zusammenhinge im konkreteren Sinne des Wortes und kénnen
durch allgemeine Methoden der Folgerungsprognose genutzt werden. Ein Beispiel fiir
beide Zusammenhangsarten besteht in dem Zusammenhang, dass sich jemand im Raum
befindet (X'), wenn das Licht eingeschaltet ist (Y'). Der Wert der Variablen X ist zu einem
bestimmten Zeitpunkt vom Wert der Variablen Y abhidngig. Ein kausaler Zusammen-
hang liegt vor, weil der Aufenthalt einer Person im Raum die Ursache fiir das eingeschal-
tete Licht ist. Es handelt sich um einen Zusammenhang, der einen einzelnen Zeitpunkt
betrifft, weil Werte beider Variablen zum gleichen Zeitpunkt betroffen sind. Einen einzel-
nen Zeitpunkt betreffende Zusammenhinge kénnen zu jedem Zeitpunkt gleichermafien
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gelten, miissen es aber nicht. Es ist z.B. moglich, dass Urlauber bei sich zu Hause als
Einbruchsicherung gelegentlich automatisch das Licht anschalten lassen.

In der Literatur werden aufSerdem Ereignisse bei der Suche nach Zusammenhangs-
arten herangezogen [Sig08, S. 96] [May05, S. 33]. Diesem Vorgehen wird aber nicht ge-
folgt, denn Ereignisse werden in dieser Arbeit nur als Basis einer speziellen Sichtweise
aufgefasst, die nicht Zustdnde, sondern Zustandsiibergénge in den Mittelpunkt stellt.
Zustandsiibergidnge (Transitionen) werden im Allgemeinen durch Ereignisse ausgelost
[Dum]. Da es hdufig nicht von Interesse ist, wie es zu einer Zustandsdanderung kommt,
wird die Unterscheidung zwischen Transitionen und Ereignissen in dieser Arbeit fallen
gelassen und das Wort Ereignis als Synonym fiir eine Transition verwendet.

Interessant im Zusammenhang mit Ereignissen ist die Annahme, dass zeitlich nah
beieinander liegende Ereignisse eher in Zusammenhang stehen als weit auseinander
liegende [And71, S. 3], was sich auch von Ereignissen auf Variablenwerte / Zustdnde
{ibertragen lasst, da Ereignisse Anderungen von Zustinden ausdriicken. Die Bedeutung
zeitlicher Niihe fiir Zusammenhédnge ist von grofiem Vorteil, weil sie das Loschen élterer
historischer Daten bzw. &lteren Vorwissens erlaubt und so das Einsparen von Speicher-
platz ermoglicht. Allerdings gilt dieses Prinzip offensichtlich nicht im Allgemeinen. Bei
periodischen Mustern mit grofier Periode, z.B. Geburtstagen, die jahrlich auftreten, gilt
es beispielsweise nicht.

2.4.7. Wahrscheinlichkeitsmodell zu historischen Daten

Nach dieser Wiirdigung konkreter Arten von Zusammenhéngen bleibt die Frage nach
Zusammenhédngen im Allgemeinen offen. Dieser Abschnitt trifft Vorbereitungen zur Be-
antwortung dieser Frage. Es beginnt an dieser Stelle ein eher theoretischer Gedanken-
gang, der sich {iber mehrere Abschnitte erstreckt. Der Gedankengang wird von Zusam-
menhdngen (Abschnitt 2.4.8) zu ihren Grenzen und damit zur Unsicherheit (Abschnitt
2.4.8,2.4.9) kommen. Die theoretische Betrachtung von Unsicherheit wird dann wieder
zum Konkreten fiithren, ndmlich einem Vergleich verschiedener Arten von Unsicherheit
(Abschnitt 2.4.10), die unterschiedlich gravierend und nicht alle bei konkreten Prognosen
erkennbar und quantifizierbar sind. Die theoretische Betrachtung von Zusammenhan-
gen und Unsicherheit verdeutlicht, was die theoretisch beste mogliche Prognose wiére,
warum sie in der Regel nicht erreichbar ist und unter welchen Bedingungen man doch
nah an das optimale Ergebnis kommen kann. Diese Uberlegungen sind sowohl fiir die
Realisierung von Methoden zur Prognose als auch zur Entwicklung von Ansitzen zur
Evaluation solcher Methoden von Bedeutung.

Es werden zunédchst kurz die notwendigen Grundlagen der Stochastik und der Statistik
prasentiert. Es wird mit dem sehr allgemeinen Konzept von Wahrscheinlichkeitsmodel-
len begonnen, um damit das Entstehen historischer Daten iiber ein betrachtetes System
zu beschreiben.

Ein Wahrscheinlichkeitsmodell beinhaltet verschiedene Ergebnisse, die mit bestimm-
ten Wahrscheinlichkeiten eintreten konnen. Mengen von Ergebnissen bilden Ereignisse,
die mit einer Wahrscheinlichkeit eintreten konnen, die sich aus der Wahrscheinlichkeit
ihrer Ergebnisse ergibt.
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Merkmalraum

Ereignis \ Ereignis
> o

Ergebnis

Abbildung 2.7.: Merkmalraum mit einem der Ergebnisse und zweien der Ereignisse eines
Wahrscheinlichkeitsmodells als Venn-Diagramm

Definition 2.10 (Wahrscheinlichkeitsmodell):
Ein Wahrscheinlichkeitsmodell ist ein Tripel der Form (€2, A, P). Der Merkmalraum €2 ist eine

nicht leere Menge mit Elementen w € ). Das Ereignissystem A ist eine Mengen-o-Algebra
tiber (2. Insbesondere gilt A C 2. Die Abbildung P : A — R heit Wahrscheinlichkeitsmaf3
auf A mit:

P(A) > 0 firalle Aec A
P() = 1
PUZ,A4) = > 72, P(A;) fir alle abzahlbaren Mengen {A;, As,...} C A

wobei alle A; paarweise disjunkt sind

basierend auf [Hiib03, S. 11-24]|

Der Merkmalraum (2 enthilt sogenannte Ergebnisse. Es kann genau ein Ergebnis eintre-
ten. Das Ereignissystem enthdlt Mengen von Ergebnissen, sogenannte Ereignisse. Man
sagt, dass ein Ereignis eintritt, wenn eines der darin enthaltenen Ergebnisse eintritt.
Ereignisse im Zusammenhang mit Wahrscheinlichkeitsmodellen sind zu unterscheiden
vom allgemeinen Begriff des Ereignisses in der Informatik. Das Wahrscheinlichkeitsmafs
ordnet den Ereignissen Wahrscheinlichkeiten zu. Die Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses
ist die Wahrscheinlichkeit, dass eines der im Ereignis enthaltenen Ergebnisse eintritt. Die
Wahrscheinlichkeit der Vereinigung mehrerer disjunkter Ereignisse ist dementsprechend
die Summe der Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Ereignisse. Das leere Ereignis (), das
keine Ergebnisse enthilt, besitzt die Wahrscheinlichkeit 0. Das Ereignis €2, das alle Ergeb-
nisse enthélt, tritt mit Wahrscheinlichkeit 1 ein. Die Forderung, dass das Ereignissystem
A eine sogenannte Mengen-o-Algebra sein soll, hat eher theoretische Bedeutung. Es exi-
stieren Regeln zur Wahl von A, bei deren Anwendung diese Forderung immer erfiillt ist.
Wenn der Merkmalraum (2 abzahlbar ist, geniigt es, als Ereignissystem .A die Potenzmen-
ge 2% von ) zu wihlen, die alle Mengen von Ergebnissen, also alle {iberhaupt moglichen
Ereignisse enthalt. [Hiib03, S. 11-24]

Abbildung 2.7 veranschaulicht die Definition. Es folgt ein einfaches Beispiel fiir ein
Wahrscheinlichkeitsmodell.
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Beispiel 2.9:
Ein Wiirfel wird einmal geworfen. Mogliche Ergebnisse sind die sechs Augenzahlen.

Q = {1,2,3,4,5,6}

A = 29

{{1}. {2}, {3}, {4}, {5}, {6},
{1,2},{1,3},{1,4},{1,5},{1,6},{2,3},{2,4},{2,5}, ...,
{1,2,3},{1,2,4},{1,2,5},{1,2,6},{1,3,4},{1,3,5}, ...,

ey

{1,2,3,4,5,6}}

Die Wahrscheinlichkeit fiir eine bestimmte Augenzahl betrdgt 1/6. Basierend darauf und
auf den Gesetzmaifligkeiten fiir das Wahrscheinlichkeitsmafl konnen dann Wahrschein-
lichkeiten von Ereignissen wie dem folgenden berechnet werden.

A {2,4,6}
P({2,4,6}) = P{2}))+P{4})+P{6})=1/6+1/6+1/6=1/2

Beim Werfen eines Wiirfels konnen mehrere mogliche Ergebnisse eintreten. Ahnlich ver-
hélt es sich bei historischen Daten iiber bestimmten Variablen. Historische Daten geben
genau eine von mehreren Moglichkeiten an, wie die Dinge verlaufen. In Beispiel 2.8 zu
historischen Daten geht der Mobiltelefonbesitzer um 17 Uhr nach Hause. Es wére aber
auch moglich gewesen, dass er aufgrund eines zufallsbeeinflussten Missgeschicks langer
arbeiten muss, um verlorene Arbeitsergebnisse neu zu erarbeiten. Es soll nun jeder mog-
liche Verlauf der Dinge, dargestellt durch historische Daten, als ein Ergebnis im Merk-
malraum (2 aufgefasst werden. Es erfolgt eine entsprechende Definition.

Definition 2.11 (Wahrscheinlichkeitsmodell zu historischen Daten):
Das Wahrscheinlichkeitsmodell zu historischen Daten uiber den Variablen V1, ...,V,, fur das
Zeitintervall [1, m] ist festgelegt als (2, A, P) mit:

1 = {H :H sind historische Daten tiber V1, ..., V;, im Zeitintervall [1, m]}
A = 2¢
P gegeben durch prinzipielle Unsicherheit der Realitét (vgl. Abschnitt 2.4.8)

So wird historischen Daten ein Wahrscheinlichkeitsmodell zugeordnet. Man kénnte auch
davon sprechen, dass historische Daten durch ein Wahrscheinlichkeitsmodell erzeugt
werden. Die Definition setzt eine feste Struktur, also eine feste Wahl der Variablen und
einen festen Zeitraum der historischen Daten voraus und driickt die verschiedenen mog-
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lichen historischen Daten auf der Wert-Ebene durch ein Wahrscheinlichkeitsmodell aus.
Die in Beispiel 2.8 dargestellten historischen Daten H {iiber die Nutzung eines Mobilte-
lefons stellen zusammen ein w € ) unter vielen anderen dar. Wenn der Mobiltelefon-
besitzer z.B. auch zusétzlich um 16:15 Uhr und um 17:45 Uhr telefoniert, ergibt sich ein
weiteres w € ().

Das Konstruieren eines Wahrscheinlichkeitsmodells, dessen Ergebnisse einen ganzen
Zeitraum beschreiben, stellt eine Idee dar, die auch bei stochastischen Prozessen Anwen-
dung findet. Ein stochastischer Prozess basiert auf einem Wahrscheinlichkeitsmodell und
sogenannten Zufallsvariablen X;, die ein Ergebnis auf den Zustand zum Zeitpunkt ¢ ab-
bilden [Hiib03, S. 123].

Wenn man einen bestimmten Zeitpunkt in historischen Daten als Gegenwart festlegt,
kann man den Begriff vergangener Ereignisse im Wahrscheinlichkeitsmodell zu den hi-
storischen Daten benutzen. Zur Erkldrung des Begriffes eines vergangenen Ereignisses
wird eine Bedingung an die Variablenwerte der Ergebnisse gestellt, die im Ereignis ent-
halten sind. Unter einem vergangenen Ereignis soll verstanden werden, dass alle mogli-
chen Kombinationen von Werten der v; ; fiir alle Variablen V; und alle Zeitpunkte j in der
Gegenwart oder Zukunft jeweils in mindestens einem Ergebnis reprasentiert sind und
dass nur fiir die v; ; mit j in der Vergangenheit Einschrankungen beziiglich der mogli-
chen Kombinationen von Werten vorliegen. Entsprechend sind zukiinftige Ereignisse zu
verstehen.

2.4.8. Prinzipielle Unsicherheit und Zusammenhinge

Das im vorhergehenden Abschnitt beschriebene Wahrscheinlichkeitsmodell zu histori-
schen Daten und die entsprechenden Wahrscheinlichkeiten beschreiben die prinzipielle
Unsicherheit, wobei die Bezeichnung an Hiibner angelehnt ist [Hiib03, S. 1]. In dieser
Arbeit ist mit prinzipieller Unsicherheit eine Art von Unsicherheit gemeint, die man bei
Prognose nicht umgehen kann. Die Annahme der Existenz dieser Art von Unsicherheit
wird durch die frequentistische Auffassung von Wahrscheinlichkeit gerechtfertigt, die
dieser Arbeit zugrunde liegt. Die frequentistische Sichtweise geht davon aus, dass es
objektive Wahrscheinlichkeiten als , physikalische Eigenschaft der Domane” gibt [Wit02,
S. 91]. Auch im Bereich der Quantentheorie wird die Existenz prinzipieller Unsicherheit
deutlich.

Die Wahrscheinlichkeit, die das Wahrscheinlichkeitsmodell zu historischen Daten je-
dem moglichen Ablauf des Verhaltens des betrachteten Systems zuordnet, driickt die
prinzipielle Unsicherheit aus. Aufgrund der Michtigkeit der Zustandssichtweise #, auf
der historische Daten basieren, und der Berticksichtigung prinzipieller Unsicherheit be-
schreibt ein Wahrscheinlichkeitsmodell zu historischen Daten das Verhalten des betrach-
teten Systems in einer so allgemeinen Weise, dass es in dieser Arbeit als universelle
Darstellung von Vorwissen fiir eine allgemeine Sicht auf Prognose verwendet wird (vgl.
auch Abbildung 2.5). Manche der folgenden Formulierungen unterscheiden daher kaum
zwischen Realitdt und Wahrscheinlichkeitsmodell (dhnlich wie in [Sig08, S. 80]).

Da prinzipielle Unsicherheit als Eigenschaft der Realitét festgelegt ist, wird sie nicht als
Hindernis, sondern als Teil des Ziels von Prognose begriffen. Eine Prognose ist demnach
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perfekt, wenn sie die Wahrscheinlichkeiten zukiinftiger Ereignisse als Ausdruck prinzipi-
eller Unsicherheit bestimmen kann unter der Beriicksichtigung vergangener Ereignisse.

Auf der gleichen Ebene wie prinzipielle Unsicherheit sind Zusammenhidnge (im kon-
kreteren Sinne des Wortes) angesiedelt. Zusammenhénge sind ebenso wie prinzipielle
Unsicherheit der Realitdt innewohnend, da sie tiber das Wahrscheinlichkeitsmafi des
Wahrscheinlichkeitsmodells ausdriickbar sind, was unten in diesem Abschnitt gezeigt
wird.

Prinzipielle Unsicherheit fiihrt dazu, dass keine sicheren Aussagen dariiber moglich
sind, welchen konkreten Zustand das betrachtete System in der Zukunft einnehmen
wird, sondern dass stattdessen nur Wahrscheinlichkeiten angegeben werden konnen. Es
stellt sich die Frage, inwieweit sichere Aussagen {iiber konkrete zukiinftige Systemzu-
stinde moglich sind, wenn man das Wahrscheinlichkeitsmafs des Wahrscheinlichkeits-
modells kennt. Von Interesse ist also der Grad an (prinzipieller) Unsicherheit, der mit
dem Grad an Zusammenhingen verbunden ist. Je stirker die Zusammenhinge sind,
desto geringer ist die Unsicherheit. Je eindeutiger die Wahrscheinlichkeiten zugunsten
bestimmter Ergebnisse verteilt sind, desto hoher ist der Grad an Zusammenhéangen und
desto geringer ist der Grad an Unsicherheit. Wenn wenig prinzipielle Unsicherheit vor-
liegt, kann auf die Prognose von Wahrscheinlichkeiten verzichtet werden. Es konnen
dann konkrete Zustidnde prognostiziert werden. Wenn z.B. einem Ergebnis eine Wahr-
scheinlichkeit von 1 zugeordnet ist, kann nur dieses eintreten, also nur eine Kombinati-
on von Variablenwerten. Die Variablen hingen dann maximal miteinander zusammen.
Unsicherheit existiert keine. Das System ist deterministisch. Wenn die komplette Wahr-
scheinlichkeit gleichméflig auf alle Ergebnisse verteilt ist, besteht maximale Unsicher-
heit dartiber, welches Ergebnis eintritt. Es existieren dann keine GesetzmafSigkeiten. Der
Zusammenhang zwischen den Variablen ist minimal, weil alle Wertekombinationen die
gleiche Wahrscheinlichkeit besitzen. Es ist also nicht der Fall, dass ein Wert einer Va-
riablen mit besonders hoher Wahrscheinlichkeit in Kombination mit bestimmten Werten
der anderen Variablen eintritt.

Der konkrete Umgang mit prinzipieller Unsicherheit und Zusammenhéngen ist in der
Praxis relativ gut moglich. Sie lassen sich mit Wahrscheinlichkeiten beschreiben. Das
Wahrscheinlichkeitsmaf3 gibt die Wahrscheinlichkeit von Ereignissen an. Relevant fiir die
Praxis wire es aber auch, Zusammenhinge im konkreteren Sinne des Wortes beschreiben
zu konnen. Was dafiir benotigt wird, sind bedingte Wahrscheinlichkeiten. Eine bedingte
Wahrscheinlichkeit P(A|B) driickt aus, dass man das Eintreten eines bestimmten Ereig-
nisses B voraussetzt und die Wahrscheinlichkeit bestimmt, dass zusitzlich ein anderes
Ereignis A eintritt. Man mochte die Wahrscheinlichkeit bestimmen, dass A eintritt unter
der Bedingung, dass B eintritt. Die Definition fiir bedingte Wahrscheinlichkeiten folgt.

Definition 2.12 (Bedingte Wahrscheinlichkeit):

P(ANB)

Seien A und B Ereignisse. Dann gilt P(A|B) := PB)

. [Hiib03, S. 27]




2.4. Prognose 47

Abbildung 2.8.: zwei Ereignisse und deren Schnittmenge in einem Merkmalraum

P(A N B) ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein Ergebnis eintritt, das sowohl im voraus-
gesetzten Ereignis B, als auch in A enthalten ist (vgl. Abbildung 2.8). Da das Ereignis B
vorausgesetzt ist, wird der Anteil der Wahrscheinlichkeit P(A N B) an der Wahrschein-
lichkeit, dass B eintritt, berechnet. Man kann nun z.B. annehmen, dass die Wahrschein-
lichkeit fiir das gemeinsame Eintreten von A und B im Verhéltnis zur Wahrscheinlichkeit
fur das Eintreten von B relativ grof3 ist. Dann ist die Wahrscheinlichkeit P(A|B), dass A
eintritt unter der Bedingung, dass B eintritt, auch relativ grofs. Wenn A und B dagegen
disjunkt sind, ist P(A|B) = 0, weil A und B gar nicht zusammen eintreten kénnen. Ein
weiterer, der Veranschaulichung dienender Spezialfall liegt vor, wenn man B = () setzt.
Dann degeneriert P(A|B) zu P(A).

Fiir den nichsten Schritt bietet es sich an, die Definition 2.7 historischer Daten noch
ein wenig zu ergidnzen. Es sei angenommen, dass eine Menge von Variablen ausgewahlt
und ein Zeitraum festgelegt ist, aber die Werte der Variablen noch nicht vorliegen. Es
werden in der Definition historischer Daten die Ebene der Variablen V; und die Ebene
ihrer Werte v; ; unterschieden. Jeder Variablen ist ein Wert pro Zeitpunkt j zugeordnet.
Seit der Einfithrung eines Wahrscheinlichkeitsmodells zu historischen Daten kann eine
Variable aber nicht nur zu unterschiedlichen Zeitpunkten unterschiedliche Werte anneh-
men, sondern auch zum gleichen Zeitpunkt, da der konkrete Wert einer Variablen zu
einem Zeitpunkt nicht feststeht, sondern durch Wahrscheinlichkeiten bestimmt ist. We-
gen der unterschiedlichen moglichen Werte zu bestimmten Zeitpunkten macht es Sinn,
fiir unterschiedliche Zeitpunkte unterschiedliche Variablen V; ; einzufiihren. Die Varia-
blen V; werden im Gegensatz zu den Variablen V; ; benutzt werden, wenn der Zeitpunkt
keine Rolle spielt oder klar ist. Somit sind jetzt sowohl auf der Variablen- als auch auf der
Wert-Ebene eine Variante mit und eine ohne Zeit definiert. Tabelle 2.2 gibt eine Ubersicht.

In der Stochastik existiert das Konzept von Zufallsvariablen [Hiib03, S. 19-21]. Die in
der Definition historischer Daten benutzten und jetzt wieder aufgegriffenen Variablen
werden im Weiteren auch als Zufallsvariablen interpretiert werden. Eine Zufallsvariable
ist eine Abbildung, die einem Ergebnis etwas zuordnet, das einen bestimmten Aspekt
des Ergebnisses ausdriickt [Hiib03, S. 19-21]. Eine vollstandige Definition von Zufallsva-
riablen ist in [Hiib03, S. 20] zu finden. Wenn man zu Beispiel 2.8 tiber die Nutzung eines
Mobiltelefons und den entsprechenden historischen Daten das Wahrscheinlichkeitsmo-
dell konstruiert, kann man z.B. Y; = V5,4 als Zufallsvariable verwenden, die jedem Er-
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] | Ohne Zeit \ Mit Zeit
Wertebene Vi Vi,j
T =1 xj == 'Ul,j

Yy =102 Yj =024

Z = U3 Zj = ’Ug,j

Variablenebene Vi Vi
X = V1 Xj = Vl,j

Y =V, Y; =V,

Z =V3 Zj = V3,

Tabelle 2.2.: Ubersicht iiber Variablen- und Wertebene historischer Daten

gebnis die Anzahl offener verpasster Anrufe zum Zeitpunkt 4 zuordnet. Zufallsvariablen
bieten eine kompakte und exakte Art, Ereignisse zu formulieren, zu denen man dann die

Wahrscheinlichkeit bestimmen kann, z.B. P(max}’,

(Y;) > 0) = P(,mindestens ein offener
verpasster Anruf im Zeitraum”).

Nun kann das Prognoseproblem iiber bedingte Wahrscheinlichkeiten formuliert werden,
also das Problem der Gewinnung von gesuchten aus gegebenen Informationen, wo-
bei hier auch Folgerungsprognose eingeschlossen ist. Wenn man den Zeitpunkt jje;.s
als aktuellen Zeitpunkt annimmt und die tatsdchlich in Vergangenheit und Gegenwart
aufgetretenen Werte mit v; ; bezeichnet, lasst sich das Prognoseproblem formulieren als
Bestimmung von P( gesuchte Informationen | gegebene Informationen ) = P( gesuchtes
Ereignis | ,V;; = v;; fiir alle V; ; mit j < jjere” ). Dabei ist es auch moglich, dass man
sich fiir mehrere gesuchte Ereignisse interessiert. Normalerweise wird man auch nicht
die komplette Vergangenheit und Gegenwart als gegebene Informationen einbringen.
Eine etwas realistischere Prognose ergibt sich aus Beispiel 2.8 iiber die Nutzung eines
Mobiltelefons. Man konnte sich dafiir interessieren, ob ein offener verpasster Anruf um
16:30 Uhr (Y3 = Vo3 = 1) dazu fithren wird, dass der Nutzer um 17:00 Uhr telefoniert
(Zs = V35 = true). Man miisste also P(Z5 = truelYs; = 1) bestimmen, wobei sich in
diesem Fall das Letztere aus dem Ersten ergibt. Das benutzte Vorwissen bei der Prognose
stellt in dieser Formulierung der Prognose das Wahrscheinlichkeitsmafs P dar.

Wenn P(Zs = truelYs = 1) abweicht von P(Z5 = true), liegt ein Zusammenhang
zwischen Y3 und Z5 vor, ansonsten sind die Variablen unabhédngig. An dieser Stelle wird
deutlich, dass Zusammenhéange (im konkreteren Sinne des Wortes) unmittelbar mit prin-
zipieller Unsicherheit in Verbindung stehen. Das Beispiel legt nahe, dass ein Zusammen-
hang existiert, denn bei einem offenen verpassten Anruf neigt ein Nutzer in der Regel
eher dazu zu telefonieren. Es ist aber auch vorstellbar, dass der Nutzer sowieso um 17
Uhr telefonieren mochte. In diesem Fall konnte gelten, dass P(Z5 = true) ~ 1 und auch
P(Zs = true|lYs = 1) ~ 1, allgemein: P(A) = P(A|B). Die Gleichung P(A) = P(A|B) ist
fur P(B) # 0 dquivalent zu P(A N B) = P(A) - P(B) [Hub03, S. 29-30]. Die durch die
letzte Gleichung gegebene Eigenschaft nennt sich stochastische Unabhingigkeit [Hiib03, S.
29-30].

Ein Zusammenhang zwischen zwei Variablen X und Y wird in dieser Arbeit geschrie-
ben als X « Y. Die Symmetrie des Pfeilsymbols ist gerechtfertigt durch die Symmetrie
der stochastischen Unabhéngigkeit. Wenn der Zusammenhang zu Zwecken wie Progno-
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se in eine bestimmte Richtung genutzt werden soll, wird dies durch die Notation X — Y
bzw. Y — X ausgedriickt. Eine der beiden Variablen wird dann unabhingige und die an-
dere abhiingige Variable genannt, wobei sich die Begriffsbildung an der Statistik orientiert.
Diese Terminologie bietet sich im Vergleich zu gesuchten und gegebenen Informationen
an, wenn beim Vorgang der Prognose mehrere Zusammenhdnge im konkreteren Sinne
des Wortes in Kombination genutzt werden.

2.4.9. Schitz-, Variations- und Methodenunsicherheit

Prinzipielle Unsicherheit stellt kein Hindernis fiir eine perfekte Prognose dar #. Die Frage
nach weiteren Unsicherheitsfaktoren ist jedoch noch offen. Eine besonders gravierende
Unsicherheit liegt darin, dass das Wahrscheinlichkeitsmafi des Wahrscheinlichkeitsmo-
dells zu historischen Daten nicht immer gut bestimmt werden kann. Wenn man zur
Prognose einen separaten Lernschritt durchfiihrt, handelt es sich dabei um ein Problem
des Lernens. Prognosen konnen durch diese Unsicherheit sogar unbeschrankt schlecht
werden. Warum das so ist, soll nun erlautert werden.

Zufallsexperimente

Das Ermitteln von Wahrscheinlichkeitsmafien zu Wahrscheinlichkeitsmodellen ist jen-
seits von Zukunftsprognose nicht unbedingt ein Problem. Man kann zur Ermittlung ein
sogenanntes Zufallsexperiment durchfithren [Wit02, S. 91]. Ein Zufallsexperiment ist ein
Vorgang, der ein potentiell vom Zufall beeinflusstes Ergebnis besitzt [Hiib03, S. 11]. Die
moglichen Ergebnisse stammen aus dem Merkmalraum 2 des Wahrscheinlichkeitsmo-
dells [Hi1b03, S. 11-12]. Das Zufallsexperiment sollte unter Beachtung der Versuchsbedin-
gungen reproduzierbar sein [Hiib03, S. 11]. Wenn man dann das Zufallsexperiment wie-
derholt, kann man tiber die Haufigkeit ., (A) eines Ereignisses A die Wahrscheinlichkeit
P(A) ndhern [Hiib03, S. 21-22]. Die schlieflende Statistik nennt einen solchen Vorgang
Schitzen [Ste07, S. 136-137]. Die Haufigkeit h,(A) gibt den Anteil der Anzahl an Durch-
fiihrungen des Zufallsexperiments an, bei dem A aufgetreten ist [[Hiib03, S. 22]. Der Index
n stellt dabei die Anzahl der Durchfiithrungen des Zufallsexperiments dar [Hiib03, S. 22].
Das empirische Gesetz der grofsen Zahlen sichert zu, dass die Haufigkeit fiir n — oo
konvergiert [Hiib03, S. 22]. Daher kann man durch Erhohung von n beliebig genaue
Schitzungen der Wahrscheinlichkeiten erhalten. Es handelt sich hier um die Doméane
der schlieffenden Statistik [Ste07, S. 135]. Haufig ist auch schon bekannt, dass das Wahr-
scheinlichkeitsmafs einer sogenannten Verteilung (z.B. Normal- oder Binomialverteilung)
entspricht, und man muss nur noch einen Parameter der Verteilung bestimmen [Ste07, S.
135], wobei eine Verteilung ein Wahrscheinlichkeitsmaf$ beschreibt. Es ist anzumerken,
dass eine beliebige Verbesserung der Genauigkeit der Schatzung eines Parameters einer
Verteilung durch Erh6hung der Anzahl an Durchfithrungen des Zufallsexperiments vor-
aussetzt, dass der verwendete sogenannte Schitzer fiir den Parameter erwartungstreu ist
[Ste07, S. 147]. Der Schatzer ist eine Funktion, die aus den Ergebnissen der Durchfithrun-
gen des Zufallsexperiments den geschatzten Wert berechnet.
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Schitzunsicherheit

Schiétzen ist mit einer gewissen Unsicherheit verbunden, da Zufallsexperimente vom
Zufall beeinflusste Vorgiange sind. Dieser Zufall gehorcht einem gewissen Wahrschein-
lichkeitsmafs, aber es kann trotzdem z.B. der Fall eintreten, dass bei mehreren Durch-
filhrungen eines Zufallsexperiments immer wieder eher unwahrscheinliche Ergebnisse
eintreten, was zu einer ungenauen Schitzung fiihren kann. Diese Art von Unsicherheit
wird in dieser Arbeit Schitzunsicherheit genannt. Wegen des empirischen Gesetzes der
grofien Zahlen hilft es, die Anzahl der Durchfithrungen des Zufallsexperiments zu er-
hohen, wenn man die Schétzunsicherheit verringern mochte. Allerdings verfiigt man
nicht immer tiber die Moglichkeiten fiir sehr viele Durchfiihrungen oder scheut den
Ressourcenaufwand. Die gute Nachricht lautet aber, dass man die Schétzunsicherheit
quantifizieren und so in gewissem Sinne kontrollieren kann. Man kann z.B. den mittleren
quadratischen Fehler einer Schdtzung bestimmen [Ste07, S. 150].

Variationsunsicherheit

Das empirische Gesetz der grofien Zahlen setzt eine Wiederholung des Zufallsexperi-
ments unter gleichen Bedingungen voraus [Hiib03, S. 22]. Diese Voraussetzung wird
konkretisiert durch die (mindestens in der schlieffenden Statistik) tibliche Forderung nach
identischer und unabhiingiger Verteilung (wie z.B. in [VGS05, S. 2], [DGL97, S. 2], [Ste07, S.
137], vgl. auch [Kri99, S. 4]). In der Formulierung ,identisch und unabhéngig verteilt”
meint man mit einer identischen Verteilung, dass bei allen Durchfiihrungen des Zufalls-
experiments das gleiche Wahrscheinlichkeitsmaf3 der Realitdt zugrunde liegt und die er-
mittelten Werte bestimmt. Unabhéngigkeit soll bedeuten, dass keine Zusammenhénge
zwischen ermittelten Werten unterschiedlicher Durchfiihrungen bestehen diirfen. Wenn
es z.B. um Wiirfel geht, um mit einem einfachen Beispiel jenseits von Zukunftsprognose
zu beginnen, sind diese Forderungen recht einfach zu erfiillen. Ein dhnlicher, praxisnaher
Fall liegt bei einem Roulette-Gerat vor [Hiib03, S. 187], wie das folgende Beispiel zeigt.

Beispiel 2.10:

Es soll ein Roulette-Gerit fiir ein Kasino daraufhin untersucht werden, ob bestimmte
Zahlen mit hoherer Wahrscheinlichkeit auftreten als andere [Hiib03, S. 187]. Es werden
die Wahrscheinlichkeiten fiir das Eintreten der einzelnen Zahlen geschétzt und mitein-
ander verglichen. Dazu wird die Benutzung des Gerites als Zufallsexperiment 1000 mal
durchgefiihrt. Mogliche Ergebnisse im Merkmalraum (2 sind die einzelnen 37 Zahlen. |

In diesem Beispiel unterscheidet sich das Wahrscheinlichkeitsmafi zwischen unter-
schiedlichen Durchfiihrungen des Zufallsexperiments nicht. Es ist immer der Fall,
dass jede Zahl mit einer festen Wahrscheinlichkeit auftritt, im Idealfall 1/37. Die
Durchfithrungen sind auch nicht voneinander abhédngig. Wenn bei einer Durchfiihrung
das Ergebnis 15 eintritt, wirkt sich dies nicht darauf aus, welche Zahl bei der ndchsten
Durchfithrung das Ergebnis darstellt. Schwieriger wird es beim nidchsten Beispiel.
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Beispiel 2.11:

Die Leistung von Photovoltaik-Anlagen sollte kaum von der Nennleistung abweichen
[Ste07, S. 1]. Deshalb mochte ein Produzent fiir eine beliebige frisch produzierte Anlage
die Wahrscheinlichkeit ermitteln, dass sie eine bestimmte gerade noch tolerable Abwei-
chung tiberschreitet. Dazu wird die Leistung von 1000 Anlagen gemessen. |

Es handelt sich um ein problematisches Beispiel, weil die Wahrscheinlichkeiten durch
dufSere Umstinde variieren konnen. Die den einzelnen Durchfithrungen des Zufallsex-
periments zugrunde liegenden Wahrscheinlichkeitsmafle sind nicht identisch, wenn die
Durchfiihrungen mit zugelieferten Bauteilen unterschiedlicher Qualitdt durchgefiihrt
werden. Die Wahrscheinlichkeitsmafle sind nicht unabhingig, wenn aufgrund der Exi-
stenz einer ganzen Charge minderwertiger Bauteile zu erwarten ist, dass auf eine Durch-
fihrung mit minderwertigen Bauteilen eine weitere Durchfiihrung mit minderwertigen
Bauteilen folgt. Diese Probleme werden besonders dann gravierend, wenn Aussagen
tiber eine Situation gemacht werden sollen, in der sich die dufieren Bedingungen von
denen unterscheiden, die bei den Durchfiihrungen des Zufallsexperiments bestanden ha-
ben. Wenn das Zufallsexperiment mit Anlagen durchgefiihrt wird, die mit einwandfrei-
en Bauteilen produziert wurden, aber jede zweite verbaute Charge zugekaufter Bauteile
Maingel aufweist, kann das zu fatalen Fehlschliissen fithren. Auch langfristige Wieder-
holungen des Zufallsexperiments helfen nicht unbedingt, wenn man eine Aussage iiber
ganz bestimmte Anlagen benétigt. Es konnte z.B. der Fall sein, dass die Bauteile der Zu-
lieferer {iber lange Zeit hinweg keine Miéngel aufweisen. Trotzdem kann es passieren,
dass gerade dann, wenn ein besonders wichtiger Auftrag zu einem bestimmten Termin
fertiggestellt werden soll, mangelhafte Bauteile von den Zulieferern geliefert werden.

Auch beim Lernen fiir Zukunftsprognosen ist man auf Zufallsexperimente angewie-
sen. Wenn man Zusammenhidnge erkennen mochte, muss man in einer mehr oder we-
niger expliziten Weise Wiederholungen von Abldufen {iber die Zeit betrachten, denn ein
einzelner Ablauf in Form von historischen Daten zeigt nur eine Moglichkeit des Verlaufes
der Dinge. Es sind, abgesehen von deterministischen Systemen, unterschiedliche Ablaufe
tiber die Zeit moglich, die man berticksichtigen muss. Auch bei Anderson ist die Rede
von der Wiederholung von Experimenten, die zu Zeitreihendaten fiihrt [And71, S. 3].

Bei Prognose und dem Durchfiihren von Zufallsexperimenten fiir Wahrscheinlichkeits-
modelle zu historischen Daten tritt ebenso das Problem auf, dass die Forderungen nach
identischer und unabhéngiger Verteilung nicht im Allgemeinen erfiillt werden koénnen.
Kriebel hebt im Speziellen als besondere Eigenschaft von Zeitreihen hervor, dass auf-
einander folgende Beobachtungen normalerweise nicht unabhingig sind [Kri99, S. 4].
Fiir das oben eingefiihrte Wahrscheinlichkeitsmodell zu historischen Daten kann man
zundchst einmal feststellen, dass ein Zufallsexperiment zu einem solchen Wahrschein-
lichkeitsmodell tiberhaupt nicht wiederholbar ist, da sich das Wahrscheinlichkeitsmodell
auf einen bestimmten Zeitraum bezieht und man die Zeit nicht zurtick drehen kann.
Wenn nur ein Exemplar des betrachteten Systems zur Verfiigung steht, muss man also
den absoluten Zeitbezug fallen lassen und unterschiedliche Zeitintervalle als Wieder-
holungen eines Zufallsexperiments ansehen. Explizite Zusammenhénge mit der Zeit im
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konkreteren Sinne des Wortes konnen jedoch weiterhin ausgedriickt werden, wenn man
eine Variable mit der Zeit als Wert einfiihrt.

Unterschiedliche Zeitbereiche als Durchfiihrungen eines Zufallsexperiments sind in
der Regel nicht unabhéngig und basieren auch nicht auf dem gleichen Wahrscheinlich-
keitsmafs. Wahrend man es bei Betrachtung der gesamten Zeit mit einem festen prin-
zipiellen Wahrscheinlichkeitsmaf3 zu tun hat, konnen sich die Wahrscheinlichkeitsmafse
fiir einzelne Zeitbereiche aus dem gesamten Zeitintervall von Zeitbereich zu Zeitbereich
andern. Formal gesehen liegen nun durch die unterschiedlichen Wahrscheinlichkeitsma-
e auch mehrere, unterschiedliche Wahrscheinlichkeitsmodelle vor. Die nachfolgende
Sichtweise besteht aber darin, dass eigentlich ein einzelnes Wahrscheinlichkeitsmodell
angestrebt wird, die Gleichheit der Wahrscheinlichkeitsmafe jedoch gestort ist.

Dass sich die WahrscheinlichkeitsmafSe fiir einzelne Zeitbereiche unterscheiden, kann
wie in Beispiel 2.11 darauf zurtickzufiihren sein, dass sich mit der Zeit duflere Umstinde
dndern, die nicht ermittelt und durch Variablen reprasentiert werden, was in manchen
Anwendungsbereichen evtl. auch gar nicht moglich ist. Ahnlich zur Forderung nach
identischer Verteilung in unterschiedlichen Zeitbereichen ist die Stationaritits-Eigenschaft.
Stationaritit bedeutet, dass Wahrscheinlichkeiten unabhingig von der Zeit sind [KS97, S.
14]. Nicht-Stationaritit ist sehr verbreitet bei Phianomenen aus Natur und Kultur [KS97,
S. 15]. Stationaritdt impliziert, dass alle Parameter des betrachteten Systems, die relevant
fiir dessen Dynamik sind, konstant bleiben [KS97, S. 13]. Kantz et al. heben also auch die
Bedeutung dessen hervor, was hier als duflere Umstdnde bezeichnet wird. Die Qualitat
der Chargen von zugekauften Bauteilen in Beispiel 2.11 stellen ein Beispiel fiir duf3e-
re Umstdnde dar. Bei der Mobiltelefonnutzung in Beispiel 2.8 kdnnte ein Feiertag ein
duflerer Umstand sein, der die Mobiltelefonnutzung beeinflusst. Sigg spricht auf einer
nicht mathematischen Ebene das Phanomen makroskopischer Verdnderungen einer Um-
gebung an [Sig08, S. 77], die als Verdnderungen eines WahrscheinlichkeitsmafSes interpre-
tiert werden konnten. Als einen moglichen Grund identifiziert er dufSere Einfliisse [Sig08,
S. 77]. Bei Wittig ist im Zusammenhang mit Nutzern die Rede davon, dass Eigenschaften,
Interessen, Ziele usw. oftmals zeitlichen Verdnderungen unterliegen [Wit02, S. 65]. Das
Gebiet des maschinellen Lernens beschiftigt sich mit einem dhnlichen Problem, das sich
Concept Drift nennt [Wit02, S. 65] [Tsy04]. Das ganze Problem wird umso gravierender,
je unschérfer das betrachtete System von seiner Umgebung abgegrenzt ist.

Aufere Umsténde hiangen auch mit dem Problem mangelnder Unabhiingigkeit der Wahr-
scheinlichkeitsmafSe unterschiedlicher Zeitbereiche, also unterschiedlicher Durchfiihrun-
gen des Zufallsexperiments zusammen. Ein konstantes Fortbestehen dufierer Umstande
iiber eine gewisse Zeit kann zu einer solchen Abhéngigkeit fithren. Wenn in Beispiel
2.11 eine mangelhafte Charge zugekaufter Bauteile eintrifft, ist es wahrscheinlich, dass
zwei nacheinander produzierte Photovoltaik-Anlagen beide von eingeschrankter Quali-
tat sind. Anders gesagt ist nach dem Feststellen der Minderwertigkeit einer Anlage mit
erhohter Wahrscheinlichkeit zu erwarten, dass die Qualitdt der danach produzierten An-
lage ebenfalls nicht einwandfrei ist. Es sind aber auch direktere Abhidngigkeiten losgelost
von dufleren Umstdnden moglich. Wenn man die Zeitbereiche zu den Durchfithrungen
des Zufallsexperiments zusammen als historische Daten betrachtet, bestehen Abhédngig-
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keiten einfach in Zusammenhingen zwischen Teilen der Daten.

Der Kern des Problems bei der Verletzung der Forderungen nach identischer und un-
abhangiger Verteilung liegt darin, dass das Wahrscheinlichkeitsmaf tiber die Zeit, also
von Zeitbereich zu Zeitbereich variiert. Daraus resultiert eine gewisse Unsicherheit. Die-
se in den vorhergehenden Absdtzen und auch im Folgenden beschriebene Unsicherheit
wird in dieser Arbeit Variationsunsicherheit genannt. Wegen der Unkenntnis von dufle-
ren Umstdnden kann die Variation nicht einfach vorhergesagt werden. Man weifd beim
Lernen nicht, unter welchen Umstdnden man eigentlich lernt, und beim Prognostizieren
ist unklar, inwieweit die Umstidnde beim Lernen mit denen iibereinstimmen, die zu der
Zeit herrschen, iiber die prognostiziert werden soll. Man stelle sich z.B. vor, dass der
Mobiltelefonbesitzer aus Beispiel 2.8 in Urlaub fahrt. Dann erscheint plotzlich alles an-
ders als vorher. Was vorher gelernt wurde, trifft im Urlaub nur noch recht eingeschrankt
zu. Umgekehrt eignet sich Vorwissen, das im Urlaub gelernt wurde, nur bedingt fiir die
Anwendung im normalen Alltag. Das Problem kann sich weiter verschirfen, wenn die
Wahrscheinlichkeitsmafse nicht nur unterschiedlich sind, sondern das Wahrscheinlich-
keitsmaf3 eines Zeitbereiches auch noch von den aufgetretenen Ergebnissen in vergan-
genen Zeitbereichen abhdngt. Das trifft z.B. in dem Fall zu, dass nur im Urlaub gelernt
wurde. Durch die Abhdngigkeit der Zeitbereiche im Urlaub wurde aus Durchfiihrungen
des Zufallsexperiments gelernt, die nicht reprasentativ [Ste07, S. 4] fiir alle Nutzungssi-
tuationen sind. Die Verletzung der Unabhingigkeit kann also recht problematisch beim
Lernen sein.

Durch Variationsunsicherheit konnen deterministische Systeme so erscheinen, als wé-
ren sie nichtdeterministisch, wie das folgende Beispiel zeigt.

Beispiel 2.12:

Man stelle sich eine Maschine vor, die ein Auto montiert. Wenn nur ein kleiner Aus-
schnitt der Maschine beobachtet wird, erscheinen die beobachteten Vorgdnge nichtde-
terministisch. Die dufleren Umstdnde, unter denen die beobachteten Vorgéange erfolgen,
verdndern sich standig, wobei auch alle Teile der Maschine auflerhalb des betrachteten
Ausschnitts als dufserer Umstand anzusehen sind. Bei zusitzlicher ungliicklicher Wahl
der Zeitbereiche lassen sich kaum Zusammenhinge feststellen. Tatsachlich unterliegt das
Verhalten der Maschine und jedes seiner Einzelteile aber einem vo6llig deterministischen,
prinzipiell vorhandenen Wahrscheinlichkeitsmafi. Ihr Zustand ist fiir jeden Zeitpunkt
deterministisch bestimmt. Erst durch die Notwendigkeit, zum Lernen Zeitbereiche als
Durchfiihrungen von Zufallsexperimenten zu betrachten, zusammen mit der Einschréan-
kung auf nur einen Ausschnitt der Maschine entsteht Variationsunsicherheit, die das
System dann schliefilich trotz prinzipiellem Determinismus beim Lernen nichtdetermi-
nistisch erscheinen ldsst. Wenn man allerdings als Zeitbereich das Montieren genau eines
Autos wiahlt und die komplette Maschine beobachtet, offenbart sich der Determinismus
und man kann nach einer ausreichend hohen Anzahl an Durchfithrungen des Zufallsex-
periments gut prognostizieren.
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Umgang mit Variationsunsicherheit

Letztendlich ist Prognose darauf angewiesen, dass sich Wahrscheinlichkeitsmafse nicht
zu hdufig in unvorhersehbarer Weise @ndern. Es kann nur etwas gelernt werden, wenn
eine gewisse Stabilitit in der Umgebung vorherrscht und wenn sie von konstanten
oder sich nur langsam entwickelnden Gesetzen, also Zusammenhingen beherrscht wird
[VGS05, S. 2]. Der traditionelle Weg, eine stabile Umgebung zu prézisieren, ist die For-
derung nach identischer, unabhingiger Verteilung [V(GS05, S. 2]. Wie man schon an den
Beispielen gesehen hat, muss man sich bei Prognose hédufig mit schwicheren Vorausset-
zungen zufrieden geben. Am letzten Beispiel wurde schon erkennbar, wie man Varia-
tionsunsicherheit verringern kann. Es werden im Folgenden grundsitzliche Moglichkei-
ten zur Verringerung von Variationsunsicherheit gesammelt. Dabei wird angestrebt, das
Spektrum denkbarer Moglichkeiten so gut wie moglich abzudecken, da die Moglichkei-
ten als Anforderungen an Prognoseverfahren dienen werden.

Das Problem der Variationsunsicherheit kann verkleinert werden durch Einbeziehen
zusitzlicher Informationen als Variablen in die historischen Daten, die in Zusammenhang
mit dem betrachteten System stehen, denn dadurch vermeidet man eine einflussreiche,
zu Variationen fiithrende duflere Umgebung. Solche Variablen fiithren dazu, dass beim
Lernen des Wahrscheinlichkeitsmafies deren Werte einbezogen wird. Wenn dann beim
Prognostizieren ein bestimmter Wert fiir eine solche Variable als Teil der gegebenen In-
formationen bekannt ist, konnen Ergebnisse des Wahrscheinlichkeitsmodells mit anderen
Werten der Variablen beim Bestimmen der gesuchten Informationen ausgeschlossen wer-
den. Fiir die Prognosequalitit ist es demnach vorteilhaft, moglichst viele potentielle Ein-
flussfaktoren einzubeziehen. Dieser Losungsansatz steht allerdings in Konflikt mit dem
generellen Wunsch nach der Schonung von Ressourcen, denn es ist zu erwarten, dass ein
groflerer Umfang historischer Daten auch zu einem hoheren Ressourcenaufwand fiihrt.
Ein weiteres Problem besteht darin, dass das Einfiihren zusitzlicher Variablen nicht viel
hilft, wenn entsprechende Trainingsdaten, also Durchfiithrungen des Zufallsexperiments
mit den interessanten Werten dieser Variablen nicht verfiigbar sind. Eine Variable, die
angibt, ob sich der Besitzer eines Mobiltelefons gerade im Urlaub befindet (vgl. Beispiel
2.8), niitzt nicht viel, wenn noch nie gelernt werden konnte, wiahrend der Mobiltelefon-
besitzer sich im Urlaub befunden hat.

Variationsunsicherheit entsteht, wenn die Forderungen nach unabhéngiger und iden-
tischer Verteilung nicht erfiillt werden. Ob die Forderungen erfiillt werden, hdngt von
der Wahl des Zufallsexperiments und der Zeitbereiche der Durchfiihrungen ab. Man kann z.B.
aus bestimmten Gruppen von Variablen separat lernen oder sonstige Fokussierungen
auf bestimmte Teile der Daten und entsprechende Zusammenhénge vornehmen. Durch
geeignete Wahl von Zufallsexperimenten, also von Datenbereichen, aus denen man lernt,
kann die Forderung nach identischer, unabhédngiger Verteilung fiir einzelne Zufallsex-
perimente ndherungsweise erfiillt sein, so dass man stabile Zusammenhinge lernt. Das
kann auch beim Mobiltelefonbesitzer aus Beispiel 2.8 gelingen. Er wird vermutlich gewis-
se Gewohnheiten in seinem Telefonierverhalten aufweisen, die unabhingig davon sind,
ob er sich im Urlaub befindet. Wer beispielsweise bei verpassten Anrufen im normalen
Alltag nie zuriickruft, wird es im Urlaub wahrscheinlich auch nicht tun. Es kommt also
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darauf an, die stabilen Inseln von Zusammenhingen zu finden und so die Variationsun-
sicherheit zu meiden.

Durch geschickte Wahl von Zufallsexperimenten, die nur Inseln von Zusammenhan-
gen lernen, kann man auch die im vorhergehenden Absatz angesprochenen Ressourcen-
probleme verkleinern. Das Lernen des kompletten Wahrscheinlichkeitsmafles als Ganzes
wiirde ndmlich wegen der Zuordnung einer Wahrscheinlichkeit zu jeder Wertekombina-
tion der Variablen V; ; zu einem hohen Aufwand fiihren. Erstens wiirde der Speicher-
platzbedarf in Abhdngigkeit von der Anzahl der Variablen V; ; exponentiell steigen und
zweitens brauchte man auch entsprechend viele Trainingsdaten, also eine zu lange ins-
gesamt zu beobachtende Zeit beim Lernen.

Wenn man alle Moglichkeiten zur Verringerung von Variationsunsicherheit ausge-
schopft hat, kann man noch versuchen, moglichst gut mit der vorhandenen Variations-
unsicherheit umzugehen. Es existieren Ansitze zur Anpassung an die unterschiedlichen
Wahrscheinlichkeitsmafle unterschiedlicher Zeitbereiche [Wit02, S. 65]. Mayrhofer un-
terscheidet (fiir den Spezialfall von Nutzerverhalten) zwischen langsamen und schnel-
len Anderungen sowie zwischen tempordren und permanenten Anderungen [May04, S.
131]. Wenn z.B. bekannt ist, dass sich das Wahrscheinlichkeitsmafs von Zeitbereich zu
Zeitbereich langsam &ndert, kann man beim Prognostizieren bevorzugt Vorwissen an-
wenden, das aus jiingeren Zeitbereichen gewonnen wurde [Wit02, S. 65].

Methodenunsicherheit

Die bisher genannten Arten von Unsicherheit erfassen noch keine Unsicherheit, die sich
aus Ungenauigkeiten der eingesetzten Prognosemethode und deren Implementierung
ergibt. Gemeint sind Vergroberungen von Daten, approximative Algorithmen und dhnli-
che Mafsnahmen zur Verringerung der Komplexitdt und des Ressourcenaufwands sowie
eine mangelnde Unterstiitzung der Zusammenhangsarten und der prinzipiellen Unsi-
cherheit in den Trainingsdaten. Fiir diese Art der Unsicherheit wird in dieser Arbeit der
Begriff Methodenunsicherheit eingefiihrt, um mdoglichst zu einer erschopfenden Untertei-
lung von Unsicherheitsarten zu gelangen. In den Bereich der Methodenunsicherheit fallt
z.B. auch, dass man ein komplettes Wahrscheinlichkeitsmaf$ nicht schitzen kann, wenn
das betrachtete System zu viele Variablen zur Reprasentation benétigt. Eine Verringerung
der Methodenunsicherheit fiihrt nach der Bedeutung des Begriffes zu einem erhohten
Ressourcenaufwand. Methodenunsicherheit kann aber auch bewusst erhoht werden, um
den Ressourcenaufwand zu verringern bzw. Ressourcen freizugeben und mit den frei
gewordenen Ressourcen die Schitz- oder Variationsunsicherheit zu verringern.

Gemeinsame Aspekte von Schitz-, Variations- und Methodenunsicherheit

Es ist bereits an verschiedenen Stellen erwdhnt worden, dass eine Verminderung von
Schitz-, Variations- und Methodenunsicherheit in Konflikt mit der Schonung von Res-
sourcen steht. Daher ist zu vermuten, dass die Verfiigbarkeit von Ressourcen in Féllen
mit hoher Unsicherheit dieser drei Arten ein entscheidender Faktor fiir die Qualitat von
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Prognosen darstellt, so dass Effizienz gefordert ist.

Abschliefsend sollte nicht unerwihnt bleiben, dass Schitz-, Variations- und Methoden-
unsicherheit bei Prognosen iiber deterministische chaotische Systeme besonders grofs wer-
den konnen, wenn Prognosen gefordert sind, die {iber die nahe Zukunft hinaus gehen.
Chaotisches Verhalten kann dazu fiihren, dass der mittlere Fehler bei der Vorhersage des
konkreten Systemzustandes in Abhidngigkeit von dem Zeitpunkt, fiir den der Zustand
prognostiziert werden soll, exponentiell steigt [KS97, S. 4]. Das liegt an der Empfind-
lichkeit gegeniiber Anfangsbedingungen [KS97, S. 59]. Bei Anfangsbedingungen geht es
darum, dass sich das System in der Gegenwart in einem bestimmten Zustand befindet,
mit dem man dann als gegebene Informationen eine Prognose durchfiihren kann. Die
Eigenschaft der Empfindlichkeit gegeniiber Anfangsbedingungen bezieht sich auf die
Auswirkungen von unterschiedlichen Anfangsbedingungen in der Gegenwart auf die
Zukunft. Empfindlichkeit gegeniiber Anfangsbedingungen bedeutet, dass sich jede win-
zige Anderung des Anfangszustandes in der Gegenwart im Vergleich zu einem anderen
vorstellbaren Anfangszustand in der Gegenwart mit der Zeit ,aufbldht” zu einer grofien
Anderung spiaterer Zustinde [KS97, S. 59]. Es ergeben sich mit der Zeit vollig unter-
schiedliche zeitliche Verlaufe des Zustandes [KS97, S. 59].

In der Praxis wird man chaotische Systeme haufig nur grob betrachten und nicht auf
der Ebene, auf der die deterministischen Zusammenhénge liegen. Die Unsicherheit er-
scheint dann wie prinzipielle Unsicherheit, die zwar theoretisch vermeidbar ist, in der
Praxis jedoch nicht. Zur Prognose der Augenzahl beim Werfen eines Wiirfels wird man
den Vorgang z.B. nicht auf der Ebene mechanischer Gesetze darstellen, sondern als zufél-
ligen Vorgang, bei dem jede Augenzahl mit Wahrscheinlichkeit } eintritt. Eigentlich liegt
in diesem Fall hauptsdchlich Variationsunsicherheit vor, da man Lage und Bewegung
des Wiirfels nicht zu 100% genau messen kann. Beim Beispiel des Wiirfels erscheint es
aber intuitiver, eine solche Variationsunsicherheit als unvermeidlich und als prinzipielle
Unsicherheit statt als Variationsunsicherheit anzusehen. So kann man von Anwendungs-
fall zu Anwendungsfall unterschiedlich festlegen, wo prinzipielle Unsicherheit anfangen
und wo sie aufhoren soll. Im Folgenden werden auch solche im Vergleich zur vorherigen
Sichtweise aufgeweichten Auffassungen von prinzipieller Unsicherheit zugelassen.

2.4.10. Unsicherheitsarten im Vergleich

Es sind in den vorhergehenden Abschnitten die folgenden Arten von Unsicherheit iden-
tifiziert worden.

e Prinzipielle Unsicherheit

e Schéatzunsicherheit

e Variationsunsicherheit

e Methodenunsicherheit

Es erfolgt ein zusammenfassender Vergleich der Unsicherheitsarten: Prinzipielle Unsi-
cherheit ist schon aus der Bedeutung des Begriffes heraus unumgénglich und wird in
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dieser Arbeit nicht als zu losendes Problem angesehen #. Was als unumgénglich anzu-
sehen ist, kann anwendungsspezifisch festgelegt werden #. Sie ist Ausdruck des zu pro-
gnostizierenden Systemverhaltens und ldsst sich quantitativ durch Wahrscheinlichkeiten
angeben 1. Ein hoher Grad an Zusammenhingen geht mit einem niedrigen Grad an prin-
zipieller Unsicherheit einher und umgekehrt #. Ein niedriger Grad an prinzipieller Un-
sicherheit ermdglicht neben Prognosen von Wahrscheinlichkeiten auch Prognosen kon-
kreter Zustinde . Das Ermitteln und Nutzen des Wahrscheinlichkeitsmafles, auf dem
Zusammenhange und prinzipielle Unsicherheit basieren, ist das theoretische Optimum
fur die Giite einer Prognose #. Schatzunsicherheit lasst sich wie prinzipielle Unsicher-
heit gut quantifizieren #. Im Gegensatz zu prinzipieller Unsicherheit kann sie verringert
werden, ndmlich durch eine erhohte Anzahl an Durchldufen des Zufallsexperiments .
Variationsunsicherheit lasst sich kaum erfassen, schwer handhaben und kann im Allge-
meinen zu einer beliebig schlechten Prognose fiihren #. Diese Gefahr ist jedoch weniger
gravierend, wenn das betrachtete System die ndherungsweise Erfiillung der Vorausset-
zung von identischer, unabhangiger Verteilung ermoglicht 4. Die ndherungsweise Erfiil-
lung dieser Voraussetzung und somit die Verringerung von Variationsunsicherheit kann
dann erreicht werden durch Einbeziehen von zuséitzlichen Informationen, die in Zusam-
menhang mit dem betrachteten System stehen, in die historischen Daten #. Eine weite-
re Verringerung der Variationsunsicherheit kann durch Fokussierung auf Inseln stabiler
Zusammenhinge gelingen ?. Methodenunsicherheit entsteht erst bei der Entwicklung
von Prognosemethoden #. Mafsnahmen zur Verringerung von Schitz-, Variations- und
Methodenunsicherheit fithren teilweise zu erhohtem Ressourcenaufwand %, konnen aber
die Prognosegenauigkeit verbessern. Schitz-, Variations- und Methodenunsicherheit be-
treffen alle die Korrektheit und Genauigkeit von geschitzten Wahrscheinlichkeiten als
Ausdruck von prinzipieller Unsicherheit. Daher bietet sich fiir Schétz-, Variations- und
Methodenunsicherheit auch der Begriff der Unsicherheit zweiter Ordnung an, den Jensen
in einem dhnlichen Zusammenhang verwendet [Jen01, S. 87].

2.4.11. Gesuchte Informationen

Was prognostiziert werden soll, hangt natiirlich vom Anwendungsbereich ab. Welche
Darstellungsformen fiir die gesuchten Informationen vorstellbar sind und von welcher
Art sie sein kdnnen, ist eine andere Frage. Ausgehend von den bisherigen Ausfithrungen
werden hier einige Ideen zu diesem Thema gesammelt und nachfolgend als Unterschei-
dungsmerkmale fiir gesuchte Informationen dargestellt.

e Betrachtungseinheiten:
— Variablen
— Ereignisse

e Rolle der Zeit:

- Informationen tiber Betrachtungseinheiten gesucht, Zeitpunkt moglicherwei-
se vorgegeben

— Zeitpunkt gesucht [Sig08, S. 207]
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e Arten von Informationen iiber Variablen (bei Variablen als Betrachtungseinheit):
— Wahrscheinlichkeiten verschiedener Werte (Wahrscheinlichkeitsverteilung)
— Wert mit hochster Wahrscheinlichkeit (Modalwert)
— Wahrscheinlichkeit fiir Wahrheit logischer Formel {iber Variablen

- Erwartungswert und Varianz einer metrisch skalierten Variablen

Die Definition historischer Daten in dieser Arbeit (Definition 2.7) kann als zustandsori-
entiert charakterisiert werden. Das schliefit aber nicht aus, dass gesuchte Informationen
auf der Ebene von Verhalten [Obj09b, S. 15] und aktiven Elementen [Val07, S. 11] be-
trachtet werden #. Ereignisse im Sinne von Zustandsiibergéngen stellen ein Mittel zur
Beschreibung von Verhalten dar [Obj09b, S. 11]. Daher werden in obiger Aufzdhlung
neben Variablen auch Ereignisse als mogliche Betrachtungseinheiten angefiihrt.

Die Rolle der Zeit besteht bei Prognose in der Regel darin, dass man sie vorgibt, um
dann Informationen {iber den entsprechenden zukiinftigen Zeitpunkt oder das zukiinf-
tige Zeitintervall zu erhalten. Das ist z.B. der Fall, wenn man das Wetter fiir die nachsten
Tage prognostiziert. Wenn das Wetter jedoch durch ein stabiles Hoch gepragt ist, wird
man eher fragen, wie lange die gute Wetterlage noch anhalten wird. Darin liegt die Mo-
tivation fiir das Prognostizieren von Zeitpunkten, zu denen die Betrachtungseinheiten
bestimmte Bedingungen erfiillen. Die Idee dazu stammt von Sigg [Sig08, S. 207].

In dem Fall, dass man Ereignisse im Sinne von Zustandsiibergdngen als Betrachtungs-
einheiten wahlt, sind Informationen iiber die Betrachtungseinheiten relativ einfach. Man
kann z.B. Aussagen folgender Art formulieren: Ein Ereignis tritt mit gewisser Wahr-
scheinlichkeit ein. Etwas komplizierter wird es bei Informationen tiber Variablen, wobei
es sich um eine oder mehrere Variablen handeln kann. Der Wertebereich einer Variablen
enthdlt Werte, die alternativ mit gewissen Wahrscheinlichkeiten eintreten konnen. In-
teressieren konnte eine Anwendung statt Wahrscheinlichkeiten auch, welcher Wert mit
hochster Wahrscheinlichkeit eintritt und wie hoch die Wahrscheinlichkeit ist. In dem Fall
handelt es sich um die Prognose eines konkreten Zustands. Der Wert mit der hochsten
Wahrscheinlichkeit wird auch Modalwert genannt [Hiib03, S. 89]. Eine etwas allgemei-
nere gesuchte Information besteht darin, mit welcher Wahrscheinlichkeit Variablen eine
bestimmte Bedingung erfiillen. Schliefilich kann man bei metrisch skalierten Variablen
auch deren Erwartungswert und je nach Bedarf zusatzlich die Varianz angeben [Hiib03, S.
89-105]. Der Vorteil liegt darin, dass man statt mit vielen Wahrscheinlichkeiten nur mit
einem bis zwei Werten umgehen muss. Die Werte sind allerdings weniger aussagekréf-
tig als eine Wahrscheinlichkeitsverteilung. Der Erwartungswert (bzw. der arithmetische
Mittelwert als Schétzer dafiir) ist relativ anfallig fiir Ausreifier, also besonders kleine oder
grofle Werte [Ste(7, S. 26]. Er wird durch sie stark beeinflusst, insbesondere auch durch
extreme Ausreifser bei Messfehlern [Ste07, S. 26]. Eine Alternative zum Erwartungswert,
die diesen Nachteil nicht aufweist, stellt der Median dar [Ste07, S. 26]. Der Median teilt
den Wertebereich einer Variablen in zwei Bereiche und gibt die Grenze zwischen diesen
an, so dass moglichst mit Wahrscheinlichkeit 0,5 ein Wert aus der linken Halfte und
ebenso mit Wahrscheinlichkeit 0,5 ein Wert aus der rechten Halfte auftritt [Hub03, S.
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87-88]. Er berticksichtigt aber nicht, ob Werte weit entfernt von der Grenze oder nah an
dieser sind.

Zusétzlich zu den bisher dargestellten Arten von gesuchten Informationen kénnen
Qualititsangaben zur Prognose gemacht werden, die die Schétz-, Variations- und Metho-
denunsicherheit widerspiegeln. Wie man gesehen hat, sind je nach Fall unterschiedliche
Arten von gesuchten Informationen und Darstellungsformen angemessen. Prognoseme-
thoden miissen sich also am Anwendungsbereich orientieren.

2.5. Kontextdatenprognose als Herausforderung

Dieser Abschnitt arbeitet auf den Anforderungskatalog fiir Verfahren zur Kontextdaten-
prognose auf mobilen Gerdten hin und fiihrt gleichzeitig die Inhalte des Abschnitts 2.4
zur Prognose und der Abschnitte 2.1, 2.2 und 2.3 zusammen. Dabei werden Aussagen
und insbesondere Anforderungen aus vorhergehenden Abschnitten aufgegriffen (zu er-
kennen am anklickbaren Verweissymbol ,%“) und neue Anforderungen entwickelt.

2.5.1. Nutzung von Prognose

Diese Arbeit beschiftigt sich mit der Zukunftsprognose von Kontextdaten, die im Fol-
genden wie bisher einfach Prognose genannt wird. Die Bedeutung der Prognose von
Kontextdaten hat sich schon an mehreren Stellen in dieser Arbeit gezeigt, etwa durch
das Beispiel der Prognose der Verfiigbarkeit von Diensten zur kontextbasierten Koope-
ration 4 und der Vorhersage des Telefonierverhaltens eines Mobiltelefonbesitzers fiir das
Energiemanagement *. Das Beispiel tiber den Versand von Daten auf einem Flughafen *
beinhaltet eine Prognose iiber die Moglichkeit des rechtzeitigen Versandes von Daten
tiber das ausgelastete lokale Netz am Gate. Ein Navigationssystem kann durch die Pro-
gnose des Verkehrsaufkommens die Streckenfiihrung optimieren und so die Fahrtzeit
verringern 2.

Mayrhofer sieht neben der Verbesserung der Mensch-Computer-Interaktion durch ein
gemeinsames Verstandnis von zukiinftigem Kontext Nutzungsmoglichkeiten von Kon-
textdatenprognose in automatisierenden Anwendungsbereichen wie Verkehrsplanung,
Logistik, Just-In-Time-Produktion, medizinischer Frithwarnung, vorausschauendem
Netzverbindungsmanagement und Hausautomation (z.B. Bestellung von Heizol und
Lebensmitteln) [May05, S. 31]. Mayrhofer und Nurmi et al. unterscheiden eine Reihe im
Folgenden zusammengestellter Nutzungszwecken.

e Rekonfiguration (z.B. vorausschauendes Laden von Systembibliotheken) [May05,
S. 32] [NMEO05, S. 163]
e Energiemanagement [NMF05, S. 163-164]

e Frithzeitige Warnungen (z.B. im Verkehr, der Medizin und vor Systemdiiberlastun-
gen) [May05, S. 32] [NMFO05, S. 164]

¢ Planungsunterstiitzung [May05, S. 32] [NMFO05, S. 164]
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Die Prognose von Dienstverfiigbarkeiten fiir das DEMAC-Projekt stellt ein Beispiel fiir
Prognose zur Rekonfiguration dar. Bei der Prognose des Telefonierverhaltens eines Mo-
biltelefonbesitzers besteht der Zweck im Energiemanagement.

Fiir ein ubiquitdres System, das wie ein Assistent arbeitet, ergibt sich aus Prognosen
ein dhnlicher Vorteil wie fiir Menschen, die auch regelmiflig versuchen, die Zukunft
vorherzusehen. Ein Autofahrer ohne Navigationssystem versucht z.B., zukiinftige Ver-
kehrssituationen abzuschdtzen, um sich dann fiir die richtige Strecke zu entscheiden.
Wie Menschen treffen auch Assistenten Entscheidungen. Prognose ermoglicht Proaktivi-
tit [Fer07, S. 7]. Entscheidungen konnen durch Prognose also vorausschauend getroffen
werden. Ferscha sieht unter Anderem die Vorhersage des Verhaltens von Akteuren und
Objekten als eine essentielle Voraussetzung fiir die Realisierung intelligenter Systeme an
[Fer07, S. 6].

Die Unterstiitzung einer Anwendung durch Prognose soll in dieser Arbeit in Form ei-
nes generischen Prognosesystems realisiert werden, das laut Zielsetzung in Verbindung zur
Laufzeit mit genau einer Anwendung arbeitet, durch die Anwendung bzw. ein bestehen-
des Kontextsystem benutzt wird und das dafiir zur Entwicklungszeit an die Anwendung
bzw. das Kontextsystem angepasst werden muss.

2.5.2. Kontextdaten als historische Daten

Kontextdaten sind definiert worden als konkrete Reprédsentation einer Instanz eines gege-
benen Kontextmodells, wobei auch eine Darstellung im zeitlichen Verlauf moglich ist 2.
Historische Daten wurden als Grundlage zur Betrachtung von Prognose formal definiert
(vgl. Definition 2.7). Es kann wie bei der Definition von Kontextdaten zwischen Instanz-
ebene und Modellebene [Obj09a, S. 16-20] unterschieden werden. Das Modell histori-
scher Daten, das hier auch Struktur der historischen Daten genannt wird, ist gegeben
durch die Wahl der verwendeten Variablen V; und des betrachteten Zeitraums [1, m].
Dass die Struktur historischer Daten auf diese Weise festgelegt werden kann und dass
es tiberhaupt Variablen und Zeitraume gibt, bestimmt das Metamodell als Teil der Defi-
nition historischer Daten. Fiir die Bildung von Kontextmodellen wurde in dieser Arbeit
kein bestimmtes Metamodell vorgeschrieben. Kontextdaten konnen aufgrund der Uni-
versalitit des Metamodells historischer Daten * als historische Daten dargestellt werden,
zumindest wenn sich das Kontextmodell an der Definition von Kontext orientiert und
auf Entitdten und Attributen basiert. Die Darstellung solcher Kontextdaten als historische
Daten kann erfolgen, indem die Attribute aller Entitdten den Variablen der historischen
Daten zugeordnet werden, wobei auch eine beliebige Anzahl an Instanzen von Entitdten
erzeugt werden kann, da die Anzahl an Variablen nicht endlich sein muss. Die Eignung
historischer Daten zur Darstellung von Kontext wird auch anhand eines Archivs im In-
ternet namens Context Database [May] deutlich, das Kontextdaten im zeitlichen Verlauf
fiir Forschungszwecke bereitstellt. Alle Datensédtze in diesem Archiv verwenden eine
Darstellungsweise, die dem Prinzip der Definition historischer Daten ents.pricht.2

2Zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit waren die folgenden sechs Datensitze in der Context Da-
tabase vorhanden: ICANN_2001_accdata.txt, wall0-bt-wlan-logfile.txt, LocomotionAnalysis.zip, Nokia-
ContextData.zip, 40acc_basic.txt und benchmarks.zip. In den Datensitzen NokiaContextData.zip und
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Neben dem gerade erorterten formalen Rahmen sind auch Inhalte von Bedeutung. Die
Charakteristika von Kontext sollten durch ein Prognosesystem beriicksichtigt werden. Kon-
text kann sehr vielfdltig sein. Bei kontextgetriebenen Anwendungen kann die gesamte
alltagliche Umgebung des Nutzers Teil des Kontextes werden *. Diese Vielfalt sollte
aufgrund der angestrebten Generik # bei der Prognose von Kontextdaten unterstiitzt
werden.

Dazu sollten nicht zuletzt moglichst viele Zusammenhangsarten berticksichtigt werden,
wobei deterministische, einen einzelnen Zeitpunkt betreffende und kausale Zusammen-
hiange aus folgenden Griinden als Anforderung an das Prognosesystem ausgeklammert
werden. Deterministische Zusammenhange sind nur ein Spezialfall von den als selbstver-
standlich vorausgesetzten nichtdeterministischen Zusammenhangen. Die Berticksichti-
gung von Zusammenhdngen, die einen einzelnen Zeitpunkt betreffen, erfolgt bei Zu-
kunftsprognose in der Regel implizit. Die Unterstiitzung kausaler Zusammenhéange wird
nicht gefordert, weil schwer festlegbar ist, welche Zusammenhénge als kausal anzusehen
sind.

Auch die Unterstiitzung von Skalenniveaus stellt eine wichtige Anforderung dar #, die
sich unter Anderem aufgrund der Heterogenitdt der Messwerte unterschiedlicher Senso-
ren [May05, S. 34] stellt. Nominalem Skalenniveau ist jedoch eine eher hthere Bedeutung
als ordinalem und metrischem beizumessen, weil es universell anwendbar ist 4, viele Me-
thoden entweder nur nominales oder gleich metrisches Skalenniveau fordern [Sig08, S.
209] und weil nur wenige Arten von Kontext metrisches Skalenniveau aufweisen [Sig(8,
S. 56].

Ebenso ist eine gute Unterstiitzung moglichst vieler Kontextarten gefordert. Entspre-
chende Kontextdaten sollten also von einem Verfahren zur Kontextdatenprognose dar-
gestellt werden konnen und es sollten basierend auf diesen Daten moglichst gute Progno-
sen durchgefiihrt werden konnen. Entsprechend der Unterscheidung von Kontext nach
der Art der Entitdten # sollten moglichst viele Arten von Entitdten unterstiitzt werden.

Eine besonders wichtige Art von Kontext stellt primérer Kontext dar (vgl. Abschnitt
2.3.3). Da Position, Identitit, Aktivitit und Zeit die einzigen Arten primdren Kontextes
darstellen, sollten sie durch entsprechende Optimierungen besonders gut unterstiitzt
werden. Wie gezeigt wurde, spielt die Position von diesen vier Arten eine ganz besonders
wichtige Rolle # #. Die Bedeutung von primarem Kontext ergibt sich unter Anderem dar-
aus, dass sekundérer Kontext aus primdrem bestimmt werden kann #. Es bestehen also
zwischen primdrem und sekunddrem Kontext Zusammenhange im konkreteren Sinne
des Wortes. Sekundére Teile des Kontextes sind von priméren abhéngig #. Das Wissen
tiber diese Zusammenhinge sollte genutzt werden, da es zur geschickten Wahl von Zu-
fallsexperimenten beitragen und so Variationsunsicherheit verringern * und die Effizi-
enz verbessern 4 kann. Aulerdem kann aus der Aussage, dass sekundérer Kontext aus
primédrem bestimmt werden kann, die Richtung entnommen werden, in der die Zusam-
menhdnge im konkreteren Sinne des Wortes bei der Prognose genutzt werden.

Neben der Unterscheidung von primédrem und sekunddrem Kontext ist fiir Kontext-
datenprognose die Unterteilung von Kontext in Low-Level- und High-Level-Kontext rele-

benchmarks.zip werden Variablenwerte bei Zustandsanderungen, also nicht zu dquidistanten Zeitpunk-
ten gespeichert.
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vant. Als sinnvoll erscheinen sowohl die Prognose auf Low-Level-Ebene (z.B. Prognose
der Signalstiarke von Netzwerkverbindungen), als auch die Prognose auf High-Level-
Ebene (z.B. Prognose des Verkehrsaufkommens). Daher sollte die Prognose auf beiden
Abstraktionsebenen unterstiitzt werden. Nach der Definition von (Zukunfts-)Prognose,
die dieser Arbeit zugrunde liegt, konnen gesuchte und gegebene Informationen auch auf
unterschiedlichen Abstraktionsebenen liegen, so dass es sich bei einer solchen Prognose
um vertikale Verarbeitung handelt. Der Bestimmung von High-Level-Kontext aus Low-
Level-Kontext ist eine hohe Bedeutung beizumessen #. Daher ist es wiinschenswert, dass
ein Prognoseverfahren diese auch beherrscht.

2.5.3. Dynamik von Kontext

Kramer schreibt der Umgebung des Nutzers Dynamik, Adaptivitdt und Interaktivitat zu
[KHO7, S. XI]. Die Umgebung als Synonym fiir Kontext ist definiert {iber die Interak-
tion zwischen Nutzer und Anwendung #, wobei sich diese Arbeit auf Anwendungen
beschrankt, die auf mobilen Gerdten laufen. Haufig sind mobile Gerdte genau einem
Nutzer zugeordnet und werden vom Nutzer bei sich getragen *. Dynamik kann durch
Mobilitit des Nutzers mit dem Gerit sowie von anderen Gerdten und deren Nutzern in
der Umgebung entstehen #. Um eine solche Dynamik als Vorwissen der Prognose abbil-
den zu konnen, sollte die Darstellungsweise von Vorwissen die Erzeugung von Instanzen
erlauben 2. Wenn man bei der Modellierung von Kontext der Definition von Kontext
folgt, handelt es sich um Instanzen von Entitdten. Neben der Darstellung des Erschei-
nens und Verschwindens von Instanzen sollten auch Prognosen tiber das Erscheinen und
Verschwinden moglich sein.

Eine hohe Dynamik bedeutet, dass {iber die Zeit hinweg starke Verdnderungen auf-
treten. Verdnderungen konnen gut durch aktive Elemente dargestellt werden, die daher
zur Modellierung zur Verfligung stehen sollten. Entsprechend sollten Prognosen tiiber
Ereignisse moglich sein.

Hohe Dynamik kann leider zu hoher Variationsunsicherheit fithren, weil haufige Ande-
rungen duflerer Umstdnde zu erwarten sind. Das gilt besonders fiir kontextgetriebene
Anwendungen, bei denen der Alltag des Nutzers den Kontext bilden kann, denn dieser
ist nur schwer abgrenzbar, z.B. aufgrund der Existenz sozialer Beziehungen. Schwere
Abgrenzbarkeit erschwert die Verringerung von Variationsunsicherheit #.

Einen wichtigen Faktor fiir die Dynamik von Kontext stellt menschliches Verhalten dar.
Menschliches Verhalten kann eine hohe Komplexitit aufweisen, denn es stehen oft kom-
plizierte Uberlegungen dahinter. Wenn sich z.B. ein Termin einer Person verzogert, wird
es sich moglicherweise fiir die Person nicht mehr lohnen, mit einer grofieren Aufgabe zu
beginnen, die sie fiir den Tag eingeplant hatte. Die Tagesplanung kann sich durch den
verzogerten Termin komplett &ndern. Man kdnnte auch vermuten, dass es sich in dieser
und dhnlichen Situationen um chaotisches Verhalten handelt. Das Verhalten weist namlich
das Merkmal auf, dass kleine Unterschiede vorstellbarer Szenarien in Gegenwart und
Vergangenheit zu grofien Verdnderungen in der Zukunft fiihren *.

Auf der anderen Seite hebt Sigg die Existenz von hiufigen, typischen Mustern in mensch-
lichem Verhalten hervor [Sig08, S.75-76]. Auch von Gewohnheiten ist die Rede [Sig08, S.
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77]. Haufige Muster ermoglichen Prognose, denn man kann beim Erkennen eines Teils ei-
nes hdufigen Musters auf den Rest schliefSen. Die einzelnen Teile eines hdufigen Musters
bilden einen Zusammenhang im konkreteren Sinne des Wortes.

Die Mischung von moglicherweise chaotischem Verhalten und durch dufsere Umstan-
de beeinflusstem Verhalten einerseits und von typischen Mustern andererseits unter-
streicht die Notwendigkeit der geschickten Wahl von Zufallsexperimenten und des Ler-
nens stabiler Inseln von Zusammenhingen 4.

2.5.4. Anpassung an Nutzer

Kontext ist definiert durch den Nutzer und die Anwendung als entscheidende Ausgangs-
punkte 2. Worin Kontext im konkreten Fall besteht und welchen Zusammenhangen er
unterliegt, hingt daher davon ab, wer der konkrete Nutzer ist.

Nach Sigg dhneln sich die hiufigen Muster im Verhalten unterschiedlicher Menschen
[Sig08, S. 76]. Auf der anderen Seite ist aus dem alltdglichen Leben bekannt, dass sich
Menschen in ihren Gewohnheiten, Interessen und Neigungen unterscheiden konnen.
Auch Wittig baut seine Arbeit auf der These auf, dass es inter-individuelle Unterschiede
zwischen Nutzern gibt [Wit02, S. 64]. Einen Beleg fiir die These im Bereich von Mobilte-
lefonen als Vertreter mobiler Gerite liefert eine Studie von Siemens, die die unterschiedli-
chen Bediirfnisse von Mobiltelefonnutzern beschreibt [Pie06]. Manche Menschen nutzen
ihr Mobiltelefon zum Schreiben von E-Mails [Pie06, S. 131], andere besitzen ein Mobilte-
lefon, das nur tiber drei Tasten verftigt: die erste fiir Notrufe, die zweite zum Anrufen des
Hausarztes und die dritte zum Anrufen der Familie [Pie06, S. 127]. Entsprechend unter-
schiedlich sind auch die Nutzungsweisen. Kunze tragt der Bedeutung des individuellen
Nutzers Rechnung, indem er das Konzept benutzerorientierter Middleware vorschlagt
[Kun08, S. 132-133].

Es stellt sich die Frage, inwieweit sich eine Prognose dem Nutzer anpassen sollte (vgl.
auch [Wit02, S. 135-136]). Es geht darum, inwieweit fiir unterschiedliche Nutzer das glei-
che Vorwissen verwendet werden kann und inwieweit es fiir jeden Nutzer individuell
gebildet werden muss. Um die Genauigkeit der Prognose zu wahren, sollte individuel-
les Vorwissen verwendet werden, wo individuelle Zusammenhéange bestehen. Zusam-
menhénge, die sich bei allen Nutzern gleichen, miissen natiirlich nicht als individuelles
Vorwissen eingebracht werden. Ausgenutzt werden kann auch, dass manche Zusam-
menhinge innerhalb von Gruppen bestimmter Nutzer kaum variieren.?Die Studie von
Siemens identifiziert z.B. mittels einer Clusteranalyse verschiedene Nutzergruppen mit
unterschiedlichen Nutzungsweisen [PPie06]. Allerdings muss fiir die Nutzung gruppen-
spezifischen Vorwissens auch die Aufgabe bewiltigt werden, zur Laufzeit zu erkennen,
welcher Gruppe ein Nutzer angehort. Allgemein sollte vom individuellen Nutzer unab-
hédngiges Vorwissen moglichst schon zur Entwicklungszeit der Anwendung vorbereitet
werden, damit der Ressourcenbedarf und die Komplexitiat zur Laufzeit verringert wer-
den. Aufierdem kann dabei auch Vorwissen zu Zusammenhiangen zwischen bestimmten
Variablen gebildet werden, das zur Laufzeit nicht gewonnen werden konnte, da die Wer-

3Dank an Dr. Magdalena Kotnis von der Universitit Stettin fiir Hinweise in diese Richtung!
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Abbildung 2.9.: unter den gestellten Anforderungen prinzipiell notwendige Aufgaben
zur Kontextdatenprognose mit ihren Ein- und Ausgaben

te der Variablen nicht mit angemessenem Aufwand und unter Wahrung der Unsichtbar-
keit im Ubiquitous Computing zur Laufzeit messbar sind.

Aufgrund der laut Zielsetzung der Arbeit angestrebten Generik sollte das Prognose-
system moglichst vielen Anwendungen gerecht werden, einschliefslich Anwendungen,
tir die inter-individuelle Unterschiede eine Rolle spielen. Deshalb sollte das Prognosesys-
tem die Fahigkeit zum Lernen besitzen. Lernen 16st das Problem von Zusammenhéngen,
die sich von Nutzer zu Nutzer unterscheiden und somit noch nicht zur Entwicklungs-
zeit bekannt sind *. Inter-individuelle Unterschiede spielen fiir viele Anwendungen eine
Rolle. Das zeigt sich z.B. bei der Prognose des Telefonierverhaltens eines Mobiltelefon-
nutzers # und der Prognose der Verfiigbarkeit von Diensten #, da die Verfiigbarkeit bei
Einsatz von Ad-Hoc-Netzen von der Position des Gerdtes abhédngt. Ein Assistent muss
seinen Nutzer in gewissem Mafie kennen, um effektiv seinen Bediirfnissen und Wiin-
schen gerecht werden zu kénnen. Auch Sigg sieht Lernen als obligatorisch fiir Kontext-
datenprognose an [Sig08, S. 77]. Da Lernen zur Uberwindung inter-individueller Unter-
schiede nicht zur Entwicklungszeit erfolgen kann und somit zur Laufzeit erfolgen muss,
handelt es sich um Online-Lernen. Zudem sollte adaptives Lernen statt Batch-Lernen
eingesetzt werden, damit das gewonnene Vorwissen mit der Zeit verbessert und an An-
derungen von Zusammenhingen angepasst und so die Prognosegenauigkeit verbessert
werden kann. Auflerdem wird durch adaptives Lernen eine explizite Lernphase, bevor
tiberhaupt Prognosen moglich sind, aus Sicht des Nutzers vermieden # und so die fiir
das Ubiquitous Computing geforderte Unsichtbarkeit gewahrt. Radi sieht die Heraus-
forderung bei Kontextdatenprognose gerade im Lernen ohne explizite Lernphase und
mit moglichst wenig Nutzerinteraktion [Rad06, S. iv]. Auch Mayrhofer fordert adaptives
Online-Lernen fiir Kontextdatenprognose [May05, S. 34].

Abbildung 2.9 zeigt die unter obigen Anforderungen prinzipiell notwendigen Aufga-
ben des Prognosesystems. Die in der Abbildung dargestellten Aufgaben der Prognose
und das Lernens laufen zeitlich unabhédngig voneinander ab.

Bei adaptivem Lernen ist zu berticksichtigen, dass zwar zu jedem Zeitpunkt Prognosen
moglich sind, aber die Schitzunsicherheit zu Beginn sehr hoch sein kann, so dass der
Angabe der Schitzunsicherheit eine besondere Bedeutung zukommt.

Fiir Vorwissen, das nicht von individuellen Unterschieden abhédngt, wurde oben gefor-
dert, dass dieses schon zur Entwicklungszeit eingebracht wird. Dies kann durch Nutzung
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von Expertenwissen oder durch Analyse von Kontextdaten im zeitlichen Verlauf erfolgen
und ist nicht immer einfach #. Die Analyse von Kontextdaten im zeitlichen Verlauf sollte
durch Batch-Offline-Lernen unterstiitzt werden #. Dies ist aber nicht problematisch, da
Methoden zum Online-Adaptionslernen prinzipiell auch offline, also zur Entwicklungs-
zeit in mehreren Schritten grofiere Mengen an Trainingsdaten verarbeiten konnen. Auch
das direkte, manuelle Einbringen von Vorwissen durch Experten (deduktives Lernen)
sollte unterstiitzt werden. Diese beiden Arten des Einbringens von a priori vorhandenem
Wissen kdnnen die Menge fiir gute Prognosen zur Laufzeit zu lernender Trainingsdaten
verringern [Wit02, S. 68-69].

Bei der Nutzung von Expertenwissen spielen subjektive Einschdtzungen eine Rol-
le.*Auch beim Batch-Lernen zur Entwicklungszeit kénnen subjektive Einschitzungen
eingehen, da anders als beim Online-Lernen keine Unsichtbarkeit zu wahren ist und so-
mit Messungen durch das Befragen von Nutzern moglich sind. Diese Subjektivitat findet
in der Unschérfe der menschlichen Sprache [LSR03, S. VI] Ausdruck. Das Wort ,warm”
kann z.B. sehr unterschiedlich interpretiert werden. Wenn man sich fiir das Warmeemp-
finden eines Nutzers interessiert, stellt ein Thermometer jedoch keine Alternative dar.
Daher bietet sich fiir das Einbringen von a priori vorhandenem Wissen eine spezielle
Behandlung solcher Unschérfe an.

Um besser zwischen Vorwissen, das zur Laufzeit gelernt wird, und Vorwissen, das zur
Entwicklungszeit entsteht, unterscheiden zu kénnen, wird der Begriff des Prognosemo-
dells eingefiihrt.

Definition 2.13 (Prognosemodell):

Ein Prognosemodell ist genau der Aspekt von Vorwissen, der sich auf der Modellebene
im Sinne der OMG [Obj09a, S. 16-20] befindet. Der Begriff des Modells wird dabei so
interpretiert, dass Modelle zur Entwicklungszeit entstehen. |

Wenn man beispielsweise neuronale Netze zur Prognose einsetzen wiirde, konnte das

Prognosemodell die Anzahl der Schichten des Netzes angeben. Die Definition greift
die Begriffsbildung in Abschnitt 2.3.4 iiber Kontextmodelle auf, der ebenso zwischen
Instanzebene (zur Laufzeit entstandene Kontextdaten) und Modellebene (zur Entwick-
lungszeit erstelltes Kontextmodell) unterscheidet. Prognosemodelle sind dadurch von
Kontextmodellen abgegrenzt, dass sie Zusammenhidnge, also den Aspekt des Verhaltens
und der Gesetzméfiigkeiten hinter Veranderungen des Kontextes beschreiben.

Durch ein Prognosemodell kann sowohl die Repridsentation von Vorwissen auf der
Instanzebene als auch, welche Arten von Zusammenhéngen das Vorwissen enthalten
soll, festgelegt werden. Mit der Erstellung eines Prognosemodells wird das Festlegen eines
solchen Rahmens fiir Vorwissen auf der Instanzebene bezeichnet. Moglich ist auch das
Einbringen von a priori vorhandenem Vorwissen, das zur Laufzeit auf der Instanzebe-
ne existieren soll, in ein Prognosemodell. Das ist vergleichbar mit statischen Variablen
in der objektorientierten Programmierung. Deren Existenz auf der Instanzebene wird
auch schon zur Entwicklungszeit festgelegt. Das Einbringen von a priori vorhandenem Vor-

“Dank an Dr. Magdalena Kotnis von der Universitit Stettin fiir Hinweise in diese Richtung!
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wissen wird begrifflich vom Erstellen von Prognosemodellen getrennt. Dennoch ist a priori
vorhandenes, in ein Prognosemodell eingebrachtes Vorwissen geméfs der Definition von
Prognosemodellen Teil des Modells.

Es ergibt sich die Anforderung der Unterstiitzung bei der Erstellung von Prognose-
modellen. Unterstiitzungsbedarf besteht z.B., wenn historische Kontextdaten analysiert
werden sollen.

Eine sich im Folgenden noch héiufiger stellende, aber nicht pauschal beantwortbare
Frage besteht darin, wie bedeutend die Rolle eines Prognosemodells als Teil des zur Pro-
gnose verwendeten Vorwissens sein soll.

2.5.5. Integration in Anwendungsszenarien

Die vorhergehenden Abschnitte haben sich mit der Anpassung an Dynamik und Nut-
zer beschiftigt, die liberwiegend zur Laufzeit erfolgt. In diesem Abschnitt geht es um
die grundsétzliche Eignung des zu entwickelnden Prognosesystems fiir unterschiedliche
Anwendungsszenarien und die Anpassbarkeit daran zur Entwicklungszeit, die aufgrund
der angestrebten Generik des Prognosesystems * gefordert wird.

Auf niedriger technischer Ebene ist zunédchst die Kompatibilitdt mit den verwendeten
Gerdaten sicherzustellen. Um dies trotz der Heterogenitit der Gerdte zu erreichen, sollte
das Prognosesystem moglichst plattformunabhéangig sein .

Zudem ist die Kompatibilitit mit unterschiedlichen Kontextsystemen erforderlich. Verbin-
dungen zwischen Prognosesystem und Kontextsystem bestehen beim Prognostizieren
und beim Lernen, fiir das vom Kontextsystem Trainingsdaten bereitgestellt werden *.
Das Prognosesystem muss dafiir Schnittstellen bereitstellen, die universell genug sind,
um ohne grofie Probleme von verschiedenen Kontextsystemen genutzt werden zu kon-
nen. Das betrifft z.B. die Unterstiitzung der verbreiteten Benachrichtigungsmechanis-
men.

Fiir die Kompatibilitdt mit verschiedenen Kontextsystemen sind insbesondere auch
Unterschiede zwischen Metamodellen zur Kontextmodellierung zu beriicksichtigen. Auf-
grund der unterschiedlichen Metamodelle von Kontextsystemen benétigt das Prognose-
system zur Gewdihrleistung der Kompatibilitdt mit beliebigen Kontextsystemen ein ei-
genes, von konkreten Kontextsystemen unabhingiges, universelles Metamodell fiir die
Ubermittlung von Kontextdaten zwischen Kontext- und Prognosesystem. Ein Kontext-
modell, das diesem Metamodell entspricht, ist unabhéngig vom Prognosemodell, das nur
intern zum Lernen und zur Prognose verwendet wird. Das Kontext-Metamodell sollte so
allgemein sein, dass Kontextdaten aus Kontextmodellen moglichst beliebiger Kontext-
systeme damit dargestellt werden konnen. Die Definition historischer Daten stellt ein
Beispiel fiir ein solches Metamodell dar. Ein Modell ist in diesem Fall festgelegt durch
die Wahl der Variablen und des Zeitintervalls. Eine Instanz des Modells entspricht den
historischen Daten selbst.

Anwendungsszenarien unterscheiden sich auch in der Art ihrer Nutzung von Kontext-
datenprognose. Das Prognosesystem sollte Anwendungen ein moglichst breites Spek-
trum an Arten und Darstellungsweisen gesuchter Informationen bieten, denn fiir unterschied-
liche Anwendungen eignen sich unterschiedliche Arten und Darstellungsweisen .
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2.5.6. Genauigkeit

Neben der prinzipiellen Funktionsfahigkeit des Prognosesystems und dessen Eignung
fir Kontextdaten kann man erwarten, dass die Prognosen moglichst gut die Zukunft
widerspiegeln, also genau sind. Die besondere Bedeutung der Genauigkeit ist hervorzu-
heben. Eine geringe Zuverlassigkeit wird von Sigg als entscheidend [SHDO06, S. 1] und
als gravierendster Nachteil von Kontextdatenprognose [SHDO07, S. 32] angesehen. Auch
Mayrhofer zeigt die Bedeutung von Genauigkeit auf [May05, S. 32]. Die Genauigkeit von
Prognosen entspricht der nicht-prinzipiellen Unsicherheit, mit der sie verbunden sind.
Unsicherheit ist von entscheidender Bedeutung bei Entscheidungen ubiquitdrer Systeme
*. Ebenso wie bei Unsicherheit im Fall der Ermittlung von High-Level-Kontext aus Low-
Level-Kontext # ist ein bewusster Umgang mit Unsicherheit # erforderlich. Beispiel 2.4
zeigt, wie ein Navigationssystem bewusst mit Unsicherheit, die ihr vom Prognosesystem
signalisiert wird, umgehen kann #. Der bewusste Umgang mit Unsicherheit beugt schwe-
ren Schdaden beim Agieren ubiquitdrer Systeme im Kontext vor #. Eine Anwendung kann
bei Unsicherheit den Nutzer einbeziehen * [May05, S. 32] oder auch bei Billigung des
Nutzers und unter Berticksichtigung der Unsicherheit selbststandig Entscheidungen fal-
len. Wenn z.B. die Prognose tiber das Telefonierverhalten eines Mobiltelefonbesitzers *
hohe Unsicherheit aufweist, wobei der Nutzer sein zukiinftiges Telefonierverhalten evtl.
selbst auch nicht besser abschdtzen kann, konnte das System sinnvollerweise entschei-
den, sparsam mit Energie umzugehen und so Risiken zu verringern. Bei der Prognose
der Verfligbarkeit von Diensten fiir das DEMAC-Projekt # wird das System versuchen,
sich so zu konfigurieren, dass Dienste beim Aufruf voraussichtlich mit hoher Sicherheit
verfiigbar sind. Man kann sich auch Szenarien vorstellen, bei denen Unsicherheit sogar
begriifit wird. Wenn ein Navigationssystem z.B. zwischen zwei alternativen Routen ent-
scheiden muss und fiir beide zur Fahrtzeit Stau prognostiziert wird, stellt die Route mit
der grofseren Unsicherheit der Prognose bei ansonsten gleichen Bedingungen die bessere
Wahl dar, weil eine groiere Chance auf Abwesenheit von Stau besteht.

Anzustreben ist die Verringerung von Schitz-, Variations- und Methodenunsicherheit,
die die Prognosegenauigkeit beeintrachtigen #. Bei prinzipieller Unsicherheit sollte die
bestehende Moglichkeit genutzt werden, die Unsicherheit, mit der eine konkrete Pro-
gnose behaftet ist, fundiert quantitativ anzugeben, z.B. durch Wahrscheinlichkeiten .
Das ist nattirlich auch fiir die anderen Arten von Unsicherheit wichtig. Unsicherheit kann
zusammen mit den gesuchten Informationen als Prognoseergebnis angegeben werden *.
Je nach Anwendung kann es auch erforderlich sein, Informationen {iber mehrere mog-
liche Zukunftsszenarien anzugeben ?. Die grundsitzlichen Moglichkeiten zur Angabe
und Verringerung von Unsicherheit sollten genutzt werden.

Zur Verringerung der Schitzunsicherheit sollten ausreichend Trainingsdaten gelernt
werden *. Wittig hebt fiir den Bereich nutzeradaptiver Systeme die Knappheit von Trai-
ningsdaten hervor [Wit02, S. 63]. Diese wird auch verschérft durch das Einbeziehen zu-
satzlicher Informationen / Variablen zur Verringerung der Variationsunsicherheit #. Au-
lerdem werden bei adaptivem Online-Lernen erst mit der Zeit Trainingsdaten gelernt.
Deshalb sollten auch bei geringer Menge bereits gelernter Trainingsdaten schon mog-
lichst genaue Prognosen moglich sein. Dabei ist eine moglichst gute Generalisierungs-
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fahigkeit fiir gute Prognosen in moglichst vielen Situationen anzustreben, so dass Over-
fitting vermieden wird [Wit02, S. 63-64]. Auch das Einbringen von a priori bekanntem
Vorwissen kann helfen, wenn noch nicht genug Trainingsdaten gelernt werden konnten
[Wit02, S. 68-69], und sollte deshalb unterstiitzt werden. Wie bei prinzipiellen Unsicher-
heit sollten die Moglichkeiten der fundierten Angabe von Schédtzunsicherheit genutzt
werden . Das ist besonders dann wichtig, wenn beim adaptiven Lernen noch nicht viele
Trainingsdaten gelernt werden konnten #.

Zufallsexperimente und deren Durchfithrungen sowie die damit verbundenen Zeitin-
tervalle sind sorgfiltig zu wihlen, so dass stabile Inseln von Zusammenhéangen gelernt
werden und die Variationsunsicherheit minimiert wird #. Dabei sollte die besondere Be-
deutung rdumlich und zeitlich nahen Kontextes # # berticksichtigt werden. Es ist eine
Anpassung des Prognosesystems daran erforderlich, wo die stabilen Inseln liegen. In-
wieweit diese Anpassung automatisch zur Laufzeit erfolgen oder zur Entwicklungszeit
von den Anwendungsentwicklern durchgefiihrt werden sollte, bleibt offen. Zur Wahl
von Zufallsexperimenten zdhlt auch die Wahl einbezogener Informationen. Dies schlieft
an die Anforderung nach dem Einbeziehen zusitzlicher Informationen zur Verringerung
der Variationsunsicherheit an #.

Neben Moglichkeiten zur Verringerung von Variationsunsicherheit existieren Ansitze
zur Anpassung an Anderungen von Zusammenhiingen *. Solche Ansitze sollten angeboten
werden. Ein einfacher Fall besteht darin, dass der Wert einer abhiangigen Variablen be-
einflusst wird durch einen langfristigen Trend als Zusammenhangsart #, der aufgrund
seiner Lange meist nicht tiber Durchfithrungen von Zufallsexperimenten erfasst werden
kann und dadurch zu Variationsunsicherheit fiihrt. In diesem Fall kann eine solche An-
passung z.B. schon erreicht werden, indem man den Einfluss des Trends als separaten
Anteil der abhédngigen Variablen betrachtet # und den Trend durch ein Polynom néhert.
Auflerdem kann man durch die Erkennung von Zusammenhangsanderungen, die offen-
sichtlich implizit oder explizit bei diesen Ansdtzen stattfinden muss, versuchen Varia-
tionsunsicherheit anzugeben.

Die Methodenunsicherheit sollte moglichst gering gehalten werden, sofern es die verfiig-
baren Ressourcen ermoglichen, und sie sollte angegeben werden.

Ein weiterer Unsicherheitsfaktor liegt aufSerhalb der Prognose und des Lernens. Trai-
ningsdaten konnen aufgrund ungenauer oder grob fehlerhafter Messwerte unsicher sein
# [BraO7a, S. 15-17] [May05, S. 33] [Wit02, S. 68]. Es kénnen auch Werte fehlen [Bra(07a,
S. 17] [May05, S. 33], so dass unsicher ist, welches die tatsdchlichen Werte sind. Es ist
auflerdem moglich, dass Daten tiber logische Sensoren von Personen bezogen werden,
die nur subjektive Einschdtzungen [Wit02, S. 91] abgeben konnen. Unsicherheit durch
mangelhafte Trainingsdaten sollte minimiert und angegeben werden.

Eine weitere Forderung liegt in der Konsistenz mehrerer, moglicherweise unterschied-
licher Prognosen, die zu nah beieinander liegenden Zeitpunkten erstellt werden. Bei wei-
ter auseinander liegenden Zeitpunkten kann Konsistenz nicht im Allgemeinen gewihr-
leistet werden, weil sich das Vorwissen durch Adaptionslernen zwischen den Prognosen
andern kann, ebenso wie die darin zum Ausdruck kommenden Zusammenhénge.
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2.5.7. Effizienz

Eine hohe Prognosegenauigkeit kann einen hohen Aufwand an Ressourcen verursachen,
die von den Basistechniken wie Geriten und Netzen bereitgestellt werden miissen *.
Mobile Geréte sind jedoch eingeschrankt in der Nutzung von Ressourcen im Bereich Re-
chenleistung und Speicherkapazitdt 4. Unter Effizienz soll in dieser Arbeit das Verhaltnis
zwischen Genauigkeit, anderen Giitekriterien wie Reaktionszeiten und der Menge an
Prognosen auf der einen Seite und dem Bedarf an Ressourcen wie Rechenleistung und
Speicherkapazitdt auf der anderen Seite verstanden werden. Eine hohe Effizienz kann
dazu beitragen, den Ressourcenaufwand zu verringern oder bei vorgegebenem Ressour-
cenaufwand die Genauigkeit zu verbessern. Nur durch Effizienz kann das Prognosesys-
tem sowohl der Anforderung nach hoher Genauigkeit, als auch der nach Schonung von
Ressourcen gerecht werden #. Zur Sicherstellung der Effizienz sollten einige Anforde-
rungen erfiillt werden.

Wegen des beschrankten Speicherplatzes auf mobilen Geraten sollte Online-Lernen ad-
aptiv erfolgen. Beim Einsatz von Batch-Lernen wiirde eine Archivierung aller zu lernen-
der Kontextdaten bis zum einmaligen Lernen notwendig werden, die sich fiir mobile
Gerate nur bedingt eignet. Durch Abstraktion beim adaptiven Lernen werden die Da-
tenmengen neuer Trainingsdaten dagegen kontinuierlich verringert #. Abstraktion ist
zumindest insoweit einzusetzen, dass die Prognosegenauigkeit nicht wesentlich leidet.
Zusétzlich oder alternativ ist auch eine separate Aggregation von Daten moglich. Zur
Vergrofierung des Spielraums der Abstraktion sollte eine Anpassung des Prognosesys-
tems daran erfolgen, welche Prognosen oder Arten von Prognosen benétigt werden .
Gefordert ist auflerdem eine derartige Anpassung der Verteilung von Berechnungen auf
Lernen und Prognose an das Anwendungsszenario und den Nutzer, die Speicherplatz-
bedarf und Rechenaufwand minimiert % #.

Um mit Speicherplatz und Rechenleistung planen zu konnen, sollte es moglich sein,
den Speicherbedarf und die Rechenzeit zu begrenzen. Selbst wenn keine Begrenzung fest-
gelegt werden kann, sollte eine Begrenzung existieren, denn der verfiigbare Speicher-
platz und die verfiigbare Rechenleistung sind immer endlich.

Die Effizienz beim Lernen sollte gefordert werden durch Anpassung an die Zusammen-
hidnge in den Trainingsdaten, indem die stabilen Inseln von Zusammenhingen gelernt
werden . Zudem sollte das Ausmaf} des Lernens daran angepasst werden, wie stark die
Notwendigkeit zum Lernen fiir die Prognosegenauigkeit ist. Wenn z.B. im Kontext selten
Verdanderungen stattfinden, besteht keine Notwendigkeit, mit hoher Frequenz gemessene
Trainingsdaten ohne zeitliche Vergroberung zu lernen. Wenn schon sehr grofse Mengen
an Trainingsdaten gelernt wurden, so dass die Schédtzunsicherheit bereits minimiert wur-
de, und kaum Variationsunsicherheit vorliegt, lohnt es sich zunéchst nicht, in bisherigem
Umfang weiter zu lernen. Der notwendige Umfang an Trainingsdaten zum Lernen kann
durch das Einbringen von a priori bekanntem Vorwissen verringert werden [Wit02, S.
68-69], weshalb dies ermoglicht werden sollte.

Bei Prognosen sollten ausreichend kurze Reaktionszeiten sichergestellt werden #. Dabei
sollten natiirlich auch keine starken Schwankungen der Reaktionszeiten auftreten. Das
ist insbesondere bei der Verteilung des Rechenaufwands auf Lernen und Prognose zu
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berticksichtigen 2.

Das Einbeziehen zusitzlicher Informationen zur Verringerung der Variationsunsicherheit
kann sowohl im Bereich des Lernens, als auch der Prognose zu hohem Ressourcenauf-
wand fiihren #. Deshalb ist ein effizienter Umgang mit groffen Mengen an Variablen
gefordert.

Mafsnahmen zur Optimierung der Effizienz kénnen die Methodenunsicherheit erho-
hen *. Das fiihrt aber letztendlich nicht notwendigerweise zu einer Verschlechterung der
Prognosegenauigkeit, wenn durch die bei der Ressourcenverbesserung frei werdenden
Ressourcen an anderer Stelle wiederum zur Verringerung von Unsicherheit eingesetzt
werden.

Neben der theoretischen Effizienz von Prognose spielt auch der absolute Ressourcen-
konsum eine Rolle. Nur bei einer an die Moglichkeiten des Gerdtes angepassten Res-
sourcennutzung und einer geeigneten Zuteilung der Ressourcen zu den Prozessen auf
dem Gerét kann fiir den Nutzer letztendlich ein hoher Nutzen und eine hohe Effizienz
im Sinne des Verhiltnisses von diesem Nutzen zum damit verbundenen Ressourcen-
aufwand erreicht werden. Deshalb und aufgrund der Diversifizierung * und Heteroge-
nitdt 4 mobiler Gerite ist eine Anpassung an die Art von mobilen Gerédten, auf denen
das Prognosesystem eingesetzt werden soll, notwendig *. Skalierbarkeit kann sowohl die
Anpassbarkeit an die Leistungsfahigkeit von Geriten, als auch an Qualitdtsanspriiche
z.B. beziiglich der Genauigkeit bedeuten. Eine solche Anpassung kann auch zur Laufzeit
erfolgen, z.B. bei hoher Auslastung des Gerites.

2.5.8. Verteilte Prognose

Vernetzung spielt eine wichtige Rolle fiir mobile Gerite. Im Ubiquitous Computing wer-
den die Paradigmen der Dezentralisierung und Konnektivitdt propagiert 2. Das zu ent-
wickelnde Prognosesystem arbeitet also in der Regel in einer verteilten Umgebung. Auf-
grund der Heterogenitdt mobiler Gerédte # und ihrer Mobilitdt # muss man davon ausge-
hen, dass ein Gerit tiber Kontextdaten verfiigen kann, zu denen ein anderes Gerit keinen
direkten Zugang hat. Deshalb ist es wichtig, auch Kontextdatenprognose verteilt durch-
fithren zu konnen. Coulouris et al. sehen die Motivation fiir verteilte Systeme begriindet
im Wunsch des Teilens von Ressourcen [CDKO05, S. 2]. Im Fall der verteilten Kontextda-
tenprognose besteht die Motivation im Teilen von Kontextdaten als Ressourcen. Es bieten
sich bei mobilen Geraten wegen ihrer Ressourcenarmut # Rechenleistung, Speicherkapazitiit
und Netzwerkverbindungen als weitere Ressourcen zum Teilen an. Das Teilen von Rechen-
leistung, Speicherkapazitit, Netzwerkverbindungen, Kontextdaten bzw. der Ergebnisse
einer Verarbeitung von Kontextdaten stellt das Ziel einer verteilten Kontextdatenprognose
dar.

Unter einem verteilten System wird nach Coulouris et al. ein System verstanden, in
dem Komponenten auf vernetzten Computern durch Nachrichtenaustausch kommuni-
zieren und sich koordinieren [CDKO5, S. 1]. Schill et al. nennen als weitere wichtige
Merkmale eines verteilten Systems, dass die Komponenten des Systems unabhingig sind
und gemeinsam durch Kooperation eine Funktionalitit bereitstellen, die keine der Kom-
ponenten allein bereitstellen konnte [SS07, S. 5]. Nachrichtenaustausch im Fall der ver-
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teilten Kontextdatenprognose beinhaltet den oben als Aufgabe zur Context-Awareness
dargestellten Austausch von Daten. Die kooperativ bereitgestellte Funktionalitdt besteht
in der Prognose von Kontextdaten in Verbindung mit anderen Aktivitdaten zur Context-
Awareness.

Mit der Realisierung eines verteilten Systems sind einige Herausforderungen verbun-
den wie Nebenldufigkeit, separate Adressraume, Heterogenitit, Fehlerbehandlung, Of-
fenheit, Sicherheit, Skalierbarkeit und Transparenz [CDKO05, S. 16-26] [Bra07b, S. 2-6].
Es wird vorausgesetzt, dass diese Probleme zu grofiem Teil bereits auf der Ebene der
Anwendung oder des Kontextsystems gelost sind und diese Losungen beim Einbinden
des Prognosesystems auch so weit wie moglich fiir das Prognosesystem verwendet wer-
den, da die Probleme iiberwiegend auf allgemeiner Ebene, unabhidngig von der Aufgabe
der Kontextdatenprognose gelost werden konnen. Zudem fiigt sich das Prognosesystem
so besser in die Anwendungslandschaft. Die Wiederverwendung bestehender Losungen
betrifft beispielsweise das Anbieten von Methoden iiber RPC oder Webservices und das
Veroffentlichen von Diensten in einem Dienstverzeichnis.

Weitere Herausforderungen beziiglich der verteilten Kontextdatenprognose ergeben
sich daraus, dass das Prognosesystem auf mobilen Geriten eingesetzt werden soll. Zu
diesen Herausforderungen zdhlen Heterogenitit, instabile Vernetzung und Adaptivitat.
Adaptivitit bezeichnet gerade das oben als Ziel der Verteilung genannte Teilen von Res-
sourcen durch Zuteilung von Funktionen zu Gerdten % unter dynamischen Bedingun-
gen bei ungleicher Verteilung von Ressourcen. Die Giite einer Zuteilung von Funktionen
hangt davon ab, welche Funktionen fiir die Kontextdatenprognose zu erbringen sind und
welche Ressourcen dafiir benotigt werden.

Die Giite der Zuteilung von Funktionen hdngt damit von der Architektur des Prog-
nosesystems ab. Es kommt darauf an, welche Funktionen tiberhaupt durch Schnittstellen
gekapselt und damit auf ein anderes Gerét verlagerbar sind. In jedem Fall kann aber die
Gesamtfunktion des Prognosesystems verlagert werden. Es kann Verteilung entstehen,
indem die Gesamtfunktion des Prognosesystems einem anderen Gerdt zugeteilt wird
als die Funktion, die die Trainingsdaten bereitstellt. So konnte z.B. ein mobiles Geréat
zum Lernen Daten von einem Sensornetz beziehen. Diese Moglichkeit der Verteilung
hat allerdings zur Folge, dass zu lernende Kontextdaten nicht immer vollstandig und
in aufeinander abgestimmten Intervallen gemessen werden kdnnen, sondern insgesamt
heterogen sind #. Damit muss beim Lernen umgegangen werden konnen. Die andere
Moglichkeit fiir Verteilung besteht darin, dass die Funktion, die Prognosen bezieht, auf
einem anderen Gerét ausgefiihrt wird als das Prognosesystem. Das konnte in Beispiel 2.2
tiber den Versand von Daten mittels eines lokalen Netzes auf einem Flughafen bei hoher
Netzauslastung und Zeitknappheit dazu genutzt werden, vom Smart Space des Flugha-
fens eine Prognose dariiber abzufragen, wie sich die Netzauslastung entwickeln wird.
Gerite, die anderen Gerdten Prognosen anbieten, sollten Informationen tiber ihre Fahig-
keiten veroffentlichen, so dass erkennbar wird, ob es sich um ein Gerit mit beschrankten
Prognosefahigkeiten und eingeschrankter Genauigkeit wie z.B. ein Mobiltelefon oder um
ein leistungsfahiges Gerit wie einen Server handelt. Neben diesen beiden Optionen der
Verteilung sind je nach Architektur des Prognosesystems weitere Optionen moglich. Das
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Prognosesystem sollte die Wahl dieser Optionen zur Entwicklungs- und zur Laufzeit er-
lauben, um Adaptivitdt zu ermoglichen.

Es wird vorausgesetzt, dass die Anwendung bzw. das Kontextsystem die Wahl der
Optionen tibernimmt, also entscheidet, welche Funktionen welchem Gerdt zugeordnet
werden. Es obliegt also auch der Anwendung bzw. dem Kontextsystem zu entscheiden,
inwieweit diese Zuteilung nur einmalig zur Entwicklungszeit erfolgt und inwieweit zur
Laufzeit eine Anpassung an die Verfligbarkeit von Geriten, die Auslastung von Netzen
usw., also den technikbezogenen Kontext stattfindet. Es konnen so die bestehenden Lo-
sungsansdtze von Anwendung bzw. Kontextsystem verwendet werden. Kontextsysteme
mit einem zentralen Kontextserver konnen z.B. zur Entwicklungszeit den Grad der Zen-
tralitat der verteilten Prognose an das restliche System anpassen.

Ein Problem bei mobilen Gerédten liegt in der instabilen Vernetzung. Mogliche Losungs-
ansédtze sollten insoweit vorgesehen sein, wie sie direkt im Prognosesystem berticksich-
tigt werden miissen, so dass auch in diesem Bereich eine moglichst grofie Wahlfreiheit fiir
die Anwendung bzw. das Kontextsystem besteht. Zur asynchronen Kommunikation kon-
nen z.B. Callback-Methoden an der Schnittstelle des Prognosesystems notwendig sein.

Eine hohe Verbreitung im Bereich des Mobile Computing, der Context-Awareness und
der Softwaretechnik hat das Paradigma der Publish-Subscribe-Kommunikation erreicht %
+ 2. Publish-Subscribe-Mechanismen konnen auch im Bereich der Prognose die Netzlast
verringern. Ein Navigationssystem konnte sich z.B. von einem Server iiber einen in der
Zukunft zu erwartenden Stau benachrichtigen lassen, anstatt regelméflig eine Prognose
abzufragen. Ein Publish-Subscribe-Mechanismus kann in Verbindung mit bestehenden
Losungen realisiert werden, indem eine zuséatzliche Softwareeinheit regelméfiig Progno-
sen initiiert und Benachrichtigungen verschickt. Vorteilhaft wire es zudem, wenn das
Prognosesystem ausnutzen konnte, dass wiederholt gleichartige Prognosen angefordert
werden, um die Effizienz zu steigern.

2.5.9. Benutzbarkeit

Die Benutzbarkeit des Prognosesystems wird unterteilt in die Benutzbarkeit fiir Anwen-
dungsentwickler und die Benutzbarkeit fiir Anwendungsnutzer. Anwendungsnutzer be-
nutzen das Prognosesystem zwar nicht direkt, aber das Prognosesystem beeinflusst die
Benutzbarkeit der Anwendung. Die Benutzbarkeit fiir Nutzer ist zu bertiicksichtigen als
direkter Einflussfaktor beztiglich des Nutzens fiir den Nutzer, der laut Zielsetzung der
Arbeit anzustreben ist.

Was gute Benutzbarkeit fiir den Nutzer bedeutet, hiangt mit der Vision des Ubiqui-
tous Computing zusammen. Unsichtbarkeit sollte gewéhrleistet sein. Das Prognosesys-
tem sollte also z.B. moglichst wenig Nutzereingaben erfordern. Das betrifft sowohl den
laufenden Betrieb als auch mogliche Wartungsaufgaben und die Verwaltung des Prog-
nosesystems. Mayrhofer fordert eine unaufdringliche Operation [May05, S. 33]. Trotz-
dem sollten Entscheidungen ubiquitédrer Systeme auf Wunsch auch nachvollziehbar vom
System erklart werden konnen #, was erfordert, dass auch Prognosen nachvollzogen wer-
den konnen. Wittig stellt fiir benutzeradaptive Systeme eine dhnliche Anforderung, die
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er Interpretierbarkeit nennt [Wit02, S. 66-67].

Eine gute Benutzbarkeit fiir Anwendungsentwickler impliziert, dass sie das Prognose-
system einfach und mit wenig Aufwand verwenden konnen. Es wird unterschieden zwi-
schen Vorbereitungsaufwand (z.B. Lernaufwand und Erstellung von Prognosemodellen)
und Aufwand beim Einsatz . Beide sind zu minimieren.

2.6. Anforderungskatalog

In Abschnitt 2.5 tiber Kontextdatenprognose wurden bereits zahlreiche Anforderungen
an Kontextdatenprognose auf mobilen Gerdten herausgearbeitet. Dieser Abschnitt fasst
die Anforderungen zur Ubersicht in Form eines Anforderungskatalogs zusammen. Der
Anforderungskatalog folgt in seinem Aufbau der Gliederung von Abschnitt 2.5. Es wer-
den die Unterabschnitte , Kontextdaten als historische Daten”, ,,Dynamik von Kontext”, ,,An-
passung an Nutzer”, ,Integration in Anwendungsszenarien”, ,Genauigkeit”, , Effizienz”, , Ver-
teilte Prognose” und , Benutzbarkeit” als Gruppen von Anforderungen iibernommen.

Der Aufbau orientiert sich auch grob am Standard ISO 9126, Teil 1a zur Softwarequali-
tat, der die verbreitete Unterscheidung zwischen externer Qualitat (Funktionalitiit, Effizi-
enz, Benutzbarkeit und Zuverlissigkeit) und interner Qualitat (Wartbarkeit und Portabilitit)
beinhaltet [SX08, S. 110-111]. Die Bereiche , Kontextdaten als historische Daten”, ,,Dynamik
von Kontext”, ,Anpassung an Nutzer” und ,Integration in Anwendungsszenarien” enthal-
ten tiberwiegend funktionale Anforderungen und die Bereiche ,Genauigkeit”, , Effizienz”,
,, Verteilte Prognose” und ,,Benutzbarkeit” iiberwiegend nicht-funktionale Anforderungen.
Abbildung 2.10 zeigt die Abhdngigkeiten der Anforderungsgruppen von Abschnitten
dieses Kapitels tiber das Problemfeld und verdeutlicht so den Gedankengang des Kapi-
tels.

Der Anforderungskatalog ordnet jede Anforderung der Gruppe zu, zu der sie den
grofiten inhaltlichen Bezug aufzuweisen scheint, da Anforderungen bei einer Anwen-
dung der Anforderungen zur Bewertung von Verfahren nicht mehrfach eingehen sollten.
Es existiert eine Vielzahl an Anforderungen, die eine Idealvorstellung von Kontextdaten-
prognose auf mobilen Gerédten ausdriicken und moglichst geeignete Bewertungen und
Vergleiche von Verfahren erlauben sollen.

Um Prioritdten zu setzen, sind im Anforderungskatalog die Nummern der Anforde-
rungen entsprechend der Wichtigkeit der Anforderung unterstrichen, gestrichelt unterstri-
chen, nicht unterstrichen oder eingeklammert. Unterstrichen sind die Nummern der An-
forderungen, die essentiell wichtig erscheinen. Eingeklammert sind die Nummern der
Anforderungen mit eher optionalem Charakter.

Die Wichtigkeit einer Anforderung kann sich z.B. aus der Notwendigkeit ihrer Er-
fullung fiir die Funktionsfihigkeit des Prognosesystems ergeben. Anforderungen ohne
Unterstreichung der Nummer lassen sich teilweise ohne Probleme durch Erweiterungen
ohne Anderung des Grundansatzes des Prognoseverfahrens erfiillen. Anforderungen mit
eingeklammerter Nummer sind in der Regel schon in ihrer Beschreibung in Abschnitt 2.5
als optional gekennzeichnet. Die Prioritdten sind auch ein Ausdruck der Schwerpunkte
dieser Arbeit.
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Abbildung 2.10.: vereinfachte Darstellung der Verweise zwischen den Abschnitten 2.5.2,2.5.3,2.5.4,2.5.5,2.5.6,2.5.7,2.5.8,2.5.9 als Reprasen-
tanten der Anforderungsgruppen (Mitte) und den Abschnitten 2.1,2.2, 2.3, 2.4 (oben und unten)
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Umgang mit Kontextdaten als historische Daten:

Nr. Anforderung Verweise
1.1 | Unterstiitzung von Zusammenhangsarten: Abschnitt 2.5.2,
1.1.1 Trends Abschnitt 2.4.6
1.1.2 Sequentielle Muster
1.1.3 Periodische Muster
1.1.4 Lineare Zusammenhinge
1.1.5 Nichtlineare Zusammenhéinge
1.1.6 Gemischte Zusammenhénge
1.2 Direkte Unterstiitzung von Skalenniveaus: Abschnitt 2.5.2,
1.2.1 Nominal Abschnitt 2.4.4
1.2.2 Ordinal
1.2.3 Metrisch
1.3 Unterstiitzung von Entitdtsarten: Abschnitt 2.5.2,
1.3.1 Menschen (z.B. Nutzer, soziale Umgebung) Abschnitt 2.3.3
1.3.2 Technik (z.B. Geréte, Netzwerke)
1.4 | Speziell optimierte Unterstiitzung von primarem Abschnitt 2.5.2,
Kontext Abschnitt 2.3.3
1.5 | Beriicksichtigung der Abhingigkeit des sekunddren Abschnitt 2.5.2
Kontextes von primdrem
1.6 | Unterstiitzung von horizontaler Verarbeitung auf Abschnitt 2.5.2
unterschiedlichen Abstraktionsebenen:
1.6.1 Low-Level-Kontext
1.6.2 High-Level-Kontext
(1.7) | Vertikale Verarbeitung Abschnitt 2.5.2
Umgang mit Dynamik von Kontext:
Nr. Anforderung Verweise
2.1 | Unterstiitzung von Instanzen (z.B. von Entitdten und Abschnitt 2.5.3
Beziehungen)
2.2 Unterstiitzung von aktiven Elementen Abschnitt 2.5.3,
Abschnitt 2.5.5
Anpassung an Nutzer:
Nr. Anforderung Verweise
3.1 | Unterstiitzung von adaptivem Online-Lernen Abschnitt 2.5.4,
Abschnitt 2.5.7
3.2 | Unterstiitzung bei Erstellung von Prognosemodellen Abschnitt 2.5.4
3.3 Moglichkeit des Einbringens von A Priori - Wissen Abschnitt 2.5.4,
3.3.1 Durch Offline-Batch-Lernen Abschnitt 2.5.6,
3.3.2 Durch deduktives Lernen Abschnitt 2.5.7
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Integration in Anwendungsszenarien:

Nr. Anforderung Verweise
4.1 Plattformunabhéngigkeit Abschnitt 2.5.5
4.2 | Universelle Schnittstellen fiir Anwendungen und Abschnitt 2.5.5
bestehende Kontextsysteme
4.3 | Eigenes, universelles Kontext-Metamodell Abschnitt 2.5.5
4.4 | Unterstiitzung von Rollen der Zeit in gesuchten Abschnitt 2.5.5,
Informationen: Abschnitt 2.4.11
4.4.1 Inform. iiber Variablen/Ereignisse gesucht
4.4.2 Zeitpunkt gesucht
4.5 | Unterstiitzung von Informationen {iber Variablen: Abschnitt 2.5.5,
4.5.1 Wahrscheinlichkeitsverteilung Abschnitt 2.4.11
4.5.2 Modalwert
4.5.3 Wahrscheinlichkeit zu logischer Formel
4.5.4 Erwartungswert und Varianz
Genauigkeit:
Nr. Anforderung Verweise
51 | Fundierte Angabe prinzipieller Unsicherheit Abschnitt 2.5.6
5.2 | Hohe Generalisierungsfahigkeit Abschnitt 2.5.6
5.3 | Genug Trainingsdaten lernen Abschnitt 2.5.6
5.4 Fundierte Angabe von Schatzunsicherheit Abschnitt 2.5.6,
Abschnitt 2.5.4
5.5 Lernen stabiler Inseln von Zusammenhéangen Abschnitt 2.5.6,
Abschnitt 2.5.3,
Abschnitt 2.5.7
5.6 Beriicksichtigung der Bedeutung rdumlich und zeitlich | Abschnitt 2.5.6
nahen Kontextes
5.7 Einbeziehen zusitzlicher Informationen Abschnitt 2.5.6
5.8 | Versuch der Angabe von Variationsunsicherheit Abschnitt 2.5.6
5.9 | Versuch der Anpassung an Anderungen von Abschnitt 2.5.6
Zusammenhdngen
5.10 | Minimierung von Methodenunsicherheit Abschnitt 2.5.6
5.11 | Angabe von Methodenunsicherheit Abschnitt 2.5.6
5.12 | Umgang mit Médngeln in Trainingsdaten: Abschnitt 2.5.6,
5.12.1 Fehlerhafte Werte Abschnitt 2.5.8,
5.12.2 Fehlende Werte Abschnitt 2.5.4
5.12.3 Subjektive Einschdatzungen
5.13 | Konsistenz zu dhnlicher Zeit erstellter Prognosen Abschnitt 2.5.6




2.6. Anforderungskatalog 77
Effizienz:
Nr. Anforderung Verweise
6.1 | Abstraktion beim Lernen / Aggregation Abschnitt 2.5.7
6.2 | Beriicksichtigung, welche Prognosen insgesamt von Abschnitt 2.5.7
Anwendung benétigt werden
6.3 | Angepasste Aufwandsverteilung auf Lernen und Abschnitt 2.5.7
Prognose fiir Minimierung von Ressourcenaufwand
6.4 Begrenzbarkeit verwendeter Ressourcen Abschnitt 2.5.7
6.5 Vermeidung unnotigen Lernens Abschnitt 2.5.7
6.6 Prognosen mit stabil geringen Reaktionszeiten Abschnitt 2.5.7
6.7 | Effizienter Umgang mit grofien Mengen an Variablen Abschnitt 2.5.7
6.8 | Skalierbarkeit Abschnitt 2.5.7

Verteilte Prognose:

Nr. Anforderung Verweise

7.1 | Umgang mit heterogenen Trainingsdaten aus Abschnitt 2.5.8
Messungen ohne abgestimmte Messzeitpunkte

7.2 Angabe der Fahigkeiten des Gerétes Abschnitt 2.5.8

7.3 | Ermoglichung der Wahl zwischen verschiedenen Abschnitt 2.5.8
Verteilungsoptionen

7.4 | Vorsehen von Losungsansitzen fiir instabile Vernetzung | Abschnitt 2.5.8
(z.B. asynchrone Kommunikation)

(7.5) | Effizienzoptimierungen fiir durch Publish-Subscribe Abschnitt 2.5.8,
abonnierte Prognosen Abschnitt 2.5.5

Benutzbarkeit:

Nr. Anforderung Verweise

8.1 Geringer Vorbereitungsaufwand fiir Abschnitt 2.5.9
Anwendungsentwickler

8.2 | Geringer Aufwand beim Einsatz fiir Abschnitt 2.5.9
Anwendungsentwickler

8.3 | Unaufdringlichkeit fiir Nutzer Abschnitt 2.5.9

8.4 Nachvollziehbarkeit fiir Nutzer Abschnitt 2.5.9

Die Anbindung des Prognosesystems an bestehende Kontextsysteme durch konkrete

Schnittstellen und die verteilte Prognose sollen zwar im Zuge dieser Arbeit realisiert

werden, liegen aber aufSerhalb des Schwerpunktes dieser Arbeit. Im weiteren Verlauf der

Arbeit werden Methoden zur Prognose den Ausgangspunkt bilden, da sie den Kern von

Kontextdatenprognose ausmachen und nicht als trivial anzusehen sind. Dabei stehen

Kontextdaten als historische Daten, die Dynamik von Kontext, die Anpassung an den
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Nutzer, Genauigkeit, Effizienz, teilweise die Integration in Anwendungsszenarien und
die Generik als wichtiges tibergeordnetes Ziel # im Mittelpunkt.

Die konkreten Anforderungen des Anforderungskatalogs wurden im bisherigen Ver-
lauf der Arbeit von der Zielsetzung der Arbeit unter Zuhilfenahme der Literatur abgelei-
tet. Sie sollen eine nachvollziehbare Priifung von Prognosesystemen auf deren Eignung
tiir Kontextdatenprognose auf mobilen Gerédten und auf deren Erreichung der Ziele die-
ser Arbeit ermdglichen. Die geforderte Genauigkeit und die geforderte Effizienz wer-
den in der Evaluation der Ergebnisse dieser Arbeit ergdnzend zum Anforderungskatalog
auch quantitativ gepriift.

Die konkreten Anforderungen zu Genauigkeit und Effizienz im Anforderungskatalog
stiitzen sich insbesondere auf die in Abschnitt 2.4 entwickelte universelle Sichtweise
auf Prognose, die eine von konkreten Verfahren unabhédngige Betrachtung ermdoglichen
soll, um zu harte konkrete Anforderungen und das Verwerfen guter Verfahren durch
vorzeitige Festlegung auf konkrete Optionen der Realisierung von Prognose zu vermei-
den. Es wird auflerdem davon ausgegangen, dass dieses Kapitel iiber das Problemfeld,
aus dem die konkreten Anforderungen hervorgehen, die wesentlichen Bereiche abdeckt,
die in der Literatur zur Kontextdatenprognose Erwdhnung finden, wobei allerdings der
Einsatz auf mobilen Gerdten im Allgemeinen nicht in der Literatur vorausgesetzt wird.
Mayrhofer hat in [May05, S. 33-34] ,Issues” zur Kontextdatenprognose, aus denen sich
Anforderungsbereiche ablesen lassen, aus der Forschung zusammengetragen®. Sie wer-
den alle in diesem Kapitel berticksichtigt. Zudem wurde nach dem Verfassen des An-
forderungskatalogs festgestellt, dass er alle sechs Bewertungskriterien von Michalski et
al. fiir Methoden des maschinellen Lernens® als Anforderungsgruppen oder konkrete
Anforderungen berticksichtigt [MIBK98a, S. 29-31]. Damit sollte gewéhrleistet sein, dass
moglichst wenig konkrete Anforderungen im Anforderungskatalog fehlen und dadurch
keine unzureichenden Verfahren als geeignet eingestuft werden.

Der Anforderungskatalog entkoppelt die folgenden Kapitel von weiten Teilen dieses
Kapitels iiber das Problemfeld. Sie konnen auf den Anforderungskatalog als zentrales
Ergebnis der Problemanalyse zuriickgreifen.

5Die ,Issues” lauten: accuracy, fault tolerance (meint fehlende und falsche Messwerte), unobtrusive ope-
ration, user acceptance, privacy, supervised vs. unsupervised, automatic vs. manually assisted (meint
a priori bekanntes Wissen), problem complexity, uncertainty, online processing, heterogeneity (von
Messwerten).

SDie Bewertungskriterien lauten: accuracy, efficiency, robustness against noise and incompleteness, special
requirements (incrementality [meint adaptives Lernen], concept drift), concept complexity (representa-
tional issues, meint Ausdrucksméchtigkeit von Modellen/Metamodellen), transparency (comprehensi-
bility for the human user).




Bestehende Losungsmoglichkeiten

In Kapitel 2 wurde das Problem der Realisierung einer generischen Kontextdatenprogno-
se auf mobilen Gerdten dargestellt und es wurden Anforderungen an eine Losung des
Problems abgeleitet. Dieses Kapitel untersucht bestehende Losungsmoglichkeiten und
vergleicht diese anhand der Anforderungen des Anforderungskatalogs. Dazu wird zu-
néchst ein Uberblick iiber relevante Wissenschaftszweige und deren Herangehensweisen
geschaffen, die Losungsmoglichkeiten zugrunde liegen. Es wird unterschieden zwischen
konkret ausgearbeiteten, umfassenden Losungsmoglichkeiten zur Kontextdatenprogno-
se (Verfahren) und allgemeineren, oft formalisierten oder als Algorithmen formulierten
Losungsmoglichkeiten zur Zukunfts- oder Folgerungsprognose wie z.B. neuronale Net-
ze oder Entscheidungsbdaume (Methoden). Eine Methode beinhaltet ein Prognosemeta-
modell, das zu einem wesentlichen Teil das Prognosemodell bestimmt, und bietet die
Moglichkeit zur Prognose und meist auch des Lernens. Es wird zundchst tiberpriift, wel-
che kompletten, fertig ausgearbeiteten Verfahren zur Kontextdatenprognose existieren,
inwieweit Teile davon verwendet werden konnen und welche Konsequenzen aus den Re-
sultaten der wesentlichen Prinzipien der Verfahren gezogen werden konnen. Aufgrund
der Defizite der Verfahren erfolgt ein Vergleich und eine Auswahl von Methoden als we-
niger weit ausgearbeitete Losungsmoglichkeiten. Diese sollen im Zuge der wichtigsten
aus der Betrachtung kompletter Verfahren gezogenen Konsequenz hybrid zusammen
eingesetzt werden, was zu der Erschlieffung von entsprechenden Ansitzen fiihrt.

3.1. Relevante Wissenschaftszweige

Dieser Abschnitt stellt fiir die Arbeit relevante Wissenschaftszweige vor. Dazu werden
grundlegende Herangehensweisen der Wissenschaften und tiibliche Klassifizierungen ih-
rer Methoden présentiert. Die spezifische Terminologie der Wissenschaftszweige wird
nur verwendet, wenn in dieser Arbeit noch keine dquivalenten Begriffe eingefiihrt wur-
den.

3.1.1. Data Mining

Data Mining ist motiviert durch die wachsenden Mengen an erhobenen und gespeicher-
ten Daten heutzutage. Das Ziel besteht darin, wertvolles Wissen aus massiven Daten-
mengen zu extrahieren [Bra0O7a, S. 2-3] [SMO05, S. 11]. Es geht also um das Lernen von
Zusammenhdngen in Trainingsdaten.

Insgesamt kann man Data Mining eher als anwendungsorientiert bezeichnen [LOL" 05,
S. V] [SMO5, S. 17]. Data Mining ist also eher fiir praktische Aspekte von Nutzen. Die
Anwendungsorientierung findet auch darin Ausdruck, dass Prozesse existieren, die den
Einsatz von Data Mining beschreiben [Lar06, S. xiii]. Abbildung 3.1 bildet einen solchen
Prozess auf in Kapitel 2 identifizierte prinzipielle Aktivitaten fiir Kontextdatenprognose




80

3. Bestehende Losungsmoglichkeiten

v

v

v

v

v

Training Interpretation
Problem- M I- D n- D n-
ob.e ode —> ate > ater —>» von Modell- > der
formulierung auswahl sammlung aufbereitung .
parametern Ergebnisse
A A A 3
- - - — - - - - - - - - - — — - - - - — — — - -
Y Y Y A |
Festlegung Daten- Pro Nutzung
eines Prog- sammlung Lernen 9 durch
nose
nosemodells (extern) Anwend.

Abbildung 3.1.: Data Mining - Prozess nach Menzel [Men07, Teil 2a, S. 11] (oben) und in
Kapitel 2 eingefiihrte Aquivalente (unten)

ab. Die Datensammlung erfolgt bei der Kontextdatenprognose durch die Anwendung
bzw. das Kontextsystem #. Eine Prognose ist im allgemeinen Data Mining - Prozess nicht
explizit vorgesehen.

Data Mining bietet unter Anderem Techniken zur Datenaufbereitung wie z.B. zur Di-
mensionsreduktion, Verkleinerung von Wertemengen und zur Reduzierung der Anzahl
an Datensdtzen [Bra07a, S. 14-19] [SMO5, S. 18-21]. Eine Datenaufbereitung wird nicht
explizit als Aktivitdt zur Kontextdatenprognose berticksichtigt, da die Zielsetzung der
Arbeit schon in gewissem MafSe vorverarbeitete Daten als Eingabe des Prognosesystems
voraussetzt. Der Anforderungskatalog fordert jedoch das Behandeln von Mingeln in
Trainingsdaten * und ihrer Heterogenitat #. Fraglich ist, inwieweit eine Datenaufberei-
tung sinnvoll zur Laufzeit eingesetzt werden kann und inwieweit sie zur Entwicklungs-
zeit erfolgen sollte [Bra07a, S. 3] [SMO05, S. 12-13]. Was Data Mining - Methoden betrifft,
wird in der Literatur in der Regel nur die Moglichkeit des Batch-Lernens dargestellt.

Data Mining liegt eine allgemeine Sichtweise auf Daten zugrunde, die Daten als Werte
von Variablen betrachtet und den in dieser Arbeit definierten historischen Daten dhnelt
[Bra07a, S. 4]. Es kann auf die grofse Mehrheit an Datenorganisationsschemata angewen-
det werden [SMO05, S. 15].

Data Mining beinhaltet induktives Lernen, bei dem Beispiele fiir Variablenwerte als
Datensédtze von Trainingsdaten gelernt werden [Bra07a, S. 4]. Ein Datensatz konnte z.B.
die Qualitét einer von vielen gerade produzierten Photovoltaik-Anlagen # beschreiben
oder Kontextdaten zu einem bestimmten Kontextmodell darstellen. Ziel ist das Lernen
der Zusammenhange im konkreteren Sinne des Wortes, die zwischen Variablen bestehen.

Die wahrscheinlich verbreitetste Unterteilung von Data Mining - Methoden unterscheidet
auf oberster Ebene nach der Art des Lernens [Bra07a, S. 4]:

e iiberwacht lernend
- Klassifizierung
— Regression

e untiberwacht lernend
- Assoziationsregeln

— Clustering
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Abbildung 3.2.: typische Darstellung von Clustering wie z.B. in [SM05, S. 26] und
[Bra07a, S. 222]

Bramer verwendet die in Abschnitt 2.4.3 eingefiihrten Begriffe des tiberwachten und un-
tiberwachten Lernens. Bei Klassifikation und Regression ist also vorgegeben, welche Va-
riablenwerte bei der Prognose aus anderen bestimmt werden kénnen sollen, bei Assozia-
tionsregeln und Clustering nicht [Bra07a, S. 4]. Klassifikation und Regression unterschei-
den sich im Skalenniveau der abhidngigen Variablen, dessen Bestimmung erlernt werden
soll. Bei nominalem Skalenniveau handelt sich um Klassifizierung, bei metrischem um
Regression [Bra07a, S. 4, 13]. Im Fall von Klassifizierung konnen die moglichen Werte der
abhédngigen Variablen als Klassen aufgefasst werden. Regression kann z.B. angewendet
werden, um die Dauer eines Telefonats vorherzusagen #. Durch Klassifizierung konnte
man vorhersagen, ob in einer bestimmten Situation ein Dienst verfiigbar ist #.

Beim Clustering werden wie bei der Klassifizierung unabhéngigen Variablen Gruppen
zugeordnet, die als Cluster bezeichnet werden. Der Unterschied zur Klassifizierung liegt
darin, dass bei Klassifizierung die korrekten Klassen in den Trainingsdaten im Zuge des
tiberwachten Lernens vorgegeben sind. Beim Clustering gibt es gar keine korrekten Clu-
ster. Es wird erst von der Clustering-Methode festgelegt, welche Cluster es tiberhaupt
gibt. Das Ziel von Clustering liegt darin, Datensétze genau dann gleichen Clustern zu-
zuordnen, wenn sie dhnliche Variablenwerte besitzen [Bra07a, S. 221]. Da die Anzahl an
Clustern normalerweise erheblich geringer ist als die Anzahl an Wertekombinationen
der unabhédngigen Variablen, kann man Clustering zur Aggregation von Daten nutzen,
indem man die Angabe eines Clusters als Ersatz zu den Werten der unabhingigen Varia-
blen ansieht. Aggregation kann entsprechend dem Anforderungskatalog beim Lernen als
eine Moglichkeit zur Verringerung des Speicherbedarfs verwendet werden #. Clustering
kann veranschaulicht werden durch die Vorstellung eines Datenwiirfels mit den Varia-
blen als Dimensionen und den Datensétzen als Datenpunkten im Wiirfel [Bra07a, S. 222].
Abbildung 3.2 zeigt dies fiir den Fall von zwei Variablen. Es wurden vier Cluster gebildet
und jeder Datenpunkt einem Cluster zugeordnet. Die vier Cluster bilden die Werte einer
neuen Variablen.

Assoziationsregeln als zweite Form uniiberwacht lernender Methoden geben beliebige
Zusammenhidnge zwischen Variablen an [Bra07a, S. 7]. Es ist nicht festgelegt, zwischen
welchen Variablen nach Zusammenhéngen gesucht wird.

Bei den bisher vorgestellten Arten von Methoden handelt es sich um Methoden der
Folgerungsprognose. Nicht zuletzt befasst sich Data Mining auch mit Daten, die die Zeit
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berticksichtigen [SMO5, S. 16] [MBK98b, S. 85].

Die vorgestellte Klassifizierung bietet einen guten Uberblick iiber zur Prognose ein-
setzbare Methoden. Die Sichtweise des Data Mining steht in enger Verbindung zu dieser
Arbeit. Neben den an der Praxis orientierten Prognosemethoden kommen unter Ande-
rem auch Ansédtze zur Datenaufbereitung zur Nutzung in Frage.

3.1.2. Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen (Machine Learning) ist im Bereich der kiinstlichen Intelligenz ange-
siedelt und steht im Bezug zur Tradition von Expertensystemen. Expertensysteme er-
setzen den Vorgang des Programmierens durch die Aufgabe der Wissensaquisition und
der Wissenskodierung [MBK98a, S. 4]. Die Idee des (induktiven) Lernens ersetzt diese
Aufgabe wiederum durch das Bereitstellen von Trainingsdaten [MBK98a, S. 4] (vgl. auch
Abschnitt 2.4.3). In Anlehnung an Michalski et al. unterscheidet diese Arbeit zwischen
wissensorientierten Methoden, die das gewonnene Vorwissen in einer prinzipiell fiir den
Nutzer verstandlichen Form darstellen konnen und der symbolischen kiinstlichen Intel-
ligenz zugeordnet sind, und nicht wissensorientierten Methoden [MBK98a, S. 5].

Wissensorientierte Methoden kommen der geforderten Nachvollziehbarkeit # von Pro-
gnose entgegen. Das Ziel wissensorientierter Methoden liegt haufig in der Bestimmung von
Konzeptbeschreibungen aus den Trainingsdaten [MBK98a, S. 5]. Ein Konzept beschreibt ei-
ne Mengen von Objekten mit bestimmten gemeinsamen Eigenschaften [MBK98a, S. 6].
Die Bestimmung der Konzeptzugehorigkeit als abhdngige Variable mit nominalem Ska-
lenniveau entspricht einer Klassifizierung, wobei ein Objekt aber auch mehreren Kon-
zepten angehoren kann, so dass man eine binédre abhidngige Variable fiir jedes mogliche
Konzept benotigt [MBK98a, S. 5]. Zudem existieren im Bereich des Artificial Discovery
uniiberwacht lernende Methoden, die als spezielle Varianten von Clustering und Asso-
ziationsregeln angesehen werden konnen [MBK98a, S. 42-53].

Der nicht wissensorientierte Zweig des maschinellen Lernens weist z.B. bei der Sicht-
weise auf die Daten und der moglichen Datenaufbereitungsphase groSe Ahnlichkeiten
zum Data Mining auf [Bis06, S. 2]. Es wird sogar bei Bishop zwischen tiberwachtem und
untiberwachtem Lernen sowie Klassifizierung und Regression unterschieden [Bis06, S.
3]. Aufgrund ihrer Verbreitung werden insbesondere die Begriffe der Klassifizierung und
Regression im Folgenden unabhéngig von Wissenschaftszweigen verwendet werden.

Im Bereich des maschinellen Lernens und auch in anderen Wissenschaftszweigen wird
(induktives) Lernen héufig als Problem angesehen, das durch Suche nach dem besten
Vorwissen gelost werden kann [MBK98a, S. 14]. Die Motivation fiir eine Suche liegt dar-
in, dass das Vorwissen in der Praxis meist nicht wie bei der universellen Sichtweise in
Abschnitt 2.4.9 durch Schétzen eines Wahrscheinlichkeitsmafles direkt bestimmt werden
kann #. Das Ermitteln von Vorwissen durch Suche 16st das Problem der Ermittlung von
gutem Vorwissen aus Trainingsdaten, indem es unterschiedliches Vorwissen mehr oder
weniger systematisch wahlt und dann durch eine Bewertungskriterium auf seine Giite
priift [MBK98a, S. 14-16]. Die Giite von Vorwissen kann durch testweise Prognose der
schon bekannten Werte der abhingigen Variablen in den Trainingsdaten bestimmt wer-
den.
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Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass maschinelles Lernen tiber Data Mi-
ning hinausgehend auch wissensorientierte Methoden anbietet. Zudem spielt die Sicht-
weise der Suche fiir das Lernen eine Rolle.

3.1.3. Mustererkennung

Mustererkennung (Pattern Recognition) ist vor einigen Jahrzehnten aus der Statistik er-
wachsen und mittlerweile eng mit technischen Anwendungen und der kiinstlichen Intel-
ligenz verbunden [TKO6, S. 1]. Mustererkennung findet beispielsweise bei der Erkennung
geschriebener Buchstaben, medizinischer Diagnose und der Vorhersage von Erdbeben
Anwendung [TKO06, S. 1,3]. Mustererkennung beschéftigt sich primdr mit Klassifizierung
[DGLY7, S. 1] und besitzt abgesehen vom zeitlichen Bezug eine dhnliche Sichtweise auf
Daten wie die Definition historischer Daten in dieser Arbeit.

Der Prozess der Mustererkennung bezieht wie Data Mining eine Datenaufbereitungs-
phase, insbesondere eine Dimensionsreduktion ein [TKO06, S. 6], wobei man eher noch
weiter geht als beim Data Mining. Daher kommt dem Begriff des Merkmals (feature) eine
besondere Bedeutung zu. Ein Merkmal bezeichnet eine aus urspriinglichen Variablen ge-
wonnene neue Variable [TK06, S. 3-5]. Zum Extrahieren von Merkmalen werden Techni-
ken wie die Fourier-Transformation eingesetzt [TK06, S. 263-326]. Es werden jedoch auch
einfachere Merkmale verwendet wie z.B. die mittlere Intensitédt der Pixel eines Flecks auf
einem Rontgenbild [TKO6, S. 3-5]. Ein Fokus liegt auf der Bestimmung von Merkmalen
zu Bild-, und Ton-Daten [TKO06, S. 327-396], die auch als mogliche gemessene Daten im
Bereich der Context-Awareness eine Rolle spielen. Prognosen auf solchen Daten wie z.B.
die Vorhersage fiir einen Blinden, dass der Zusammenstof; mit einem beweglichen Objekt
droht, beinhalten jedoch in erheblichem Mafse vertikale Verarbeitung, die im Anforde-
rungskatalog als optional eingestuft ist #, weil sie nur bedingt als Teil des Aufgabenbe-
reichs von Zukunftsprognose angesehen wird %.

Mustererkennung ist von Nutzen fiir diese Arbeit, weil sie Klassifizierungsmethoden
bereitstellt. Die Ansatze zur Datenaufbereitung sind nur bedingt relevant.

3.1.4. Stochastik

Gegenstand der Stochastik sind Vorgange und Ereignisse, die vom Zufall beeinflusst sind
[Hiib03, S. 1]. Ausgehend von diesem elementaren Thema bietet sie ein breites theo-
retisches Fundament und konnte daher auch in Abschnitt 2.4 als Grundlage fiir eine
universelle Sichtweise auf Prognose und zur Beschreibung von Unsicherheit dienen. Im
Gegensatz zur Stochastik wird Unsicherheit bei anderen Wissenschaftszweigen haufig
nur in eingeschranktem Umfang bertiicksichtigt, z.B. durch Festlegung von Prognoseer-
gebnissen auf Variablenwerte statt Wahrscheinlichkeitsverteilungen und die Annahme
einer unabhidngigen, identischen Verteilung (vgl. z.B. [Bra07a, S. 23-24] und [DGL97, S. 1-
2]). Neben der Stochastik kommen prinzipiell auch die Dempster-Shafer-Theorie und die
Fuzzy Logic mit der darauf aufbauenden Possibility Theory zum Umgang mit Unsicher-
heit in Frage [Wit02, S. 21] [BK02, S. 21]. Auf der Fuzzy Logic und Fuzzy Sets aufsetzend
existieren sogenannte linguistische Methoden, die auf den Umgang mit Unschérfe, die




84 3. Bestehende Losungsmoglichkeiten

in der menschlichen Sprache Ausdruck findet, spezialisiert sind [L.SR03].! Diese Theori-
en werden jedoch in dieser Arbeit nicht ndher untersucht, da Wahrscheinlichkeiten ein
sehr etabliertes Konzept darstellen und dadurch im Rahmen vieler Methoden eingesetzt
werden konnen und der Anforderung nach geringem Lernaufwand fiir Anwendungs-
entwickler gerecht werden. Zudem wird bei Wittig nicht erkennbar, dass eine dieser
beiden Theorien eindeutig gegeniiber der Stochastik zu bevorzugen ist [Wit02, S. 21-23].
Der Einsatz linguistischer Methoden konnte jedoch weiterfiihrend untersucht werden, da
das Konzept der Unschérfe (in der menschlichen Sprache) das Konzept der Unsicherheit
erganzt.

Neben allgemeiner Theorie bietet die Stochastik auch Methoden, die allerdings héufig
noch relativ viel Gestaltungsspielraum lassen [H{ib03, S. 4-5]. Auf Basis der Prognoseme-
tamodelle von Methoden konnen Prognosemodelle fiir konkrete Anwendungen erstellt
werden [H{ib03, S. 4-5]. Hiibner stellt das Vorgehen in der Stochastik als das Bilden von
(Prognose-)Modellen dar [Hiib03, S. 3-5]. Die Definition von Wahrscheinlichkeitsmodel-
len beschreibt ein Prognosemetametamodell [Hiib03, S. 11], dem Prognosemetamodel-
le von Methoden der Stochastik wie z.B. Markovketten und Bediennetzen entsprechen
[Hib03, S. 124-131, 153-157]. Markovketten und Bediennetze sind auch Beispiele da-
tiir, dass die Stochastik die Bildung mehrstufiger Prognosemodelle ermdoglicht, die ei-
ne Struktur aufweisen [Hiib03, S. 47-57]. Von besonderem Interesse sind stochastische
Prozesse als eine Klasse von Prognosemetamodellen, die Zustdnde im zeitlichen Verlauf
beschreiben [Hiib03, S. 123-132].

Zur Prognose stehen analytische Ansédtze und Simulation zur Verfiigung [Hiib03, S.
3]. Die Anwendung der Stochastik erfolgt leider dhnlich wie beim Data Mining in vielen
Fallen offline, also ohne Lernen zur Laufzeit bei einem Anwendungsnutzer. Stattdessen
werden z.B. bei der Qualitdtskontrolle von Photovoltaik-Anlagen * oder der Analyse der
Transaktionen eines Unternehmens beim Data Mining die Prognosemodelle vom glei-
chen Personenkreis angewendet, von dem sie auch erstellt wurden. Daher muss man
damit rechnen, dass adaptives Online-Lernen nicht mit allen Methoden (einfach) mog-
lich ist. Letztendlich ist daher in erster Linie der theoretische Aspekt der Stochastik zum
Umgang mit Unsicherheit von Interesse.

3.1.5. Statistik

Statistik befasst sich mit beobachteten Daten [Hiib03, S. 173], die z.B. aus Befragungen,
Zahlungen oder Messungen stammen kénnen. Es wird unterschieden zwischen deskrip-
tiver Statistik und schlieffender Statistik [Ste07, S. 1, 135]. Die schliefsende Statistik umfasst
die beiden Teilbereiche Testen und Schiitzen (vgl. auch Abschnitt 2.4.9) [Dul08, S. 12].

Die deskriptive Statistik dient der Beschreibung von Daten durch Tabellen, Grafiken und
Kenngrofien sowie dem Erkennen moglicher Zusammenhinge in Daten [Ste07, S. 1] und
stellt daher ein Hilfsmittel bei der Erstellung von Prognosemodellen dar. Dieses Thema
wird in der Arbeit jedoch nicht fokussiert. Die schlieffende Statistik fithrt schlieSlich die Er-
stellung von (stochastischen) Prognosemodellen durch und fiillt Prognosemodelle durch
Lernen aus den Daten als Trainingsdaten mit weiterem Vorwissen auf der Instanzebene

Dank an Dr. Magdalena Kotnis von der Universitit Stettin fiir Hinweise in diese Richtung!
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[Ste07, S. 135]. Die (schliefiende) Statistik beschaftigt sich also ergdnzend zur Stochastik
mit dem Lernaspekt von Methoden [Hiib03, S. 173], wahrend sich die Stochastik eher mit
den Prognosemetamodellen und der Prognosefahigkeit von Methoden befasst. Das Ler-
nen von Vorwissen auf der Instanzebene kann sich entweder auf bestimmte Parameter
des Prognosemodells wie z.B. die Varianz einer Normalverteilung beschréanken (parame-
trische Statistik) oder ganze Wahrscheinlichkeitsverteilungen umfassen (nichtparametrische
Statistik) [Ste07, S. 136]. Nichtparametrische Prognosemodelle sind von Interesse, wenn
eher wenig Vorwissen durch das Prognosemodell festgelegt und viel Vorwissen beim
Lernen gebildet werden soll. Leider erfolgt das Lernen bei vielen Anwendungen der Sta-
tistik offline (z.B. bei wissenschaftlichen Studien).

Ein besonderer Vorzug der schlieffenden Statistik und ihrer theoretischen Fundierung
liegt in der Berticksichtigung von Schétzunsicherheit. Variationsunsicherheit wird leider
in der Statistik in der Regel von der Betrachtung ausgeschlossen, indem eine unabhingi-
ge, identische Verteilung vorausgesetzt wird (z.B. in [Ste(07, S. 137]).

Es existieren zwei grofse Denkschulen in der Statistik, die den Begriff der Wahrschein-
lichkeit in ihrer Bedeutung im Bezug auf die reale Welt unterschiedlich interpretie-
ren [Wit02, S. 91]. Die in Abschnitt 2.4 zugrunde gelegte frequentistische Denkschule, die
in streng (natur-)wissenschaftlichen Bereichen ihre Bedeutung hat, interpretiert Wahr-
scheinlichkeiten als physikalische Eigenschaft [Wit02, S. 91]. Der Weg zur Ermittlung
von Wahrscheinlichkeiten fiihrt nach dieser Sichtweise tiber das Wiederholen von Zu-
fallsexperimenten [Wit02, S. 91]. Der bayes’sche Ansatz nach Thomas Bayes sieht Wahr-
scheinlichkeiten als Maf? fiir subjektive Einschitzungen einer Person an [Wit02, S. 91].
Dadurch wird die Anforderung der Unterstiitzung subjektiver Einschdtzungen erfiillt
. Da Wahrscheinlichkeiten von Ereignissen im Sinne der Frequentisten von Personen
als deren subjektive Einschdtzung iibernommen werden kénnen [Wit02, S. 91], umfasst
die bayes’sche Interpretation von Wahrscheinlichkeit die Moglichkeiten der frequentisti-
schen. Wahrscheinlichkeitstheoretische Definitionen, Formeln und Theoreme gelten nach
dem Wissen des Autors jedoch unabhingig von diesen beiden Sichtweisen, selbst wenn
das Wort ,Bayes” im Namen enthalten ist wie z.B. beim Satz von Bayes. Solange durch
die bayes’sche Sichtweise kein deutlicher Vorteil entsteht, wird diese Arbeit bei der fre-
quentistischen Sichtweise verbleiben.

Eine wesentliche praktische Bedeutung der beiden Denkschulen liegt in ihren Lernan-
sitzen [Wit02, S. 92], die explizit zum Lernen angewendet werden oder implizit in Lern-
strategien konkreter Methoden aufgegangen sein konnen [Dul08, S. 13]. Der frequentisti-
sche Ansatz, der nach Davison iiblicher bei Anwendungen ist [Dav03, S. 52], besteht in
der Maximierung der sogenannten Likelihood-Funktion [Wit02, S. 92], die in angepasster
Schreibweise L(D;¥) lautet [Dul08, S. 13] [Wit02, S. 92] [Ste07, S. 140]. Mit D werden
die Trainingsdaten bezeichnet. ¥ ist ein als Teil des Vorwissens zu lernender Parameter
[Dul08, S. 12-13]. Der Wert der Likelihood-Funktion kann vereinfacht gesagt (genau ge-
nommen bei diskreten Daten) als Wahrscheinlichkeit des Auftretens der Trainingsdaten
bei einem bestimmten Parameterwert ©) interpretiert werden [Dul08, S. 13]. Der Para-
meterwert ¢ wird nun nach dem Maximum-Likelihood-Prinzip so gewdhlt, dass der Wert
der Likelihood-Funktion bei gegebenen Trainingsdaten maximal wird, so dass Prognosen
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mit den Trainingsdaten so gut wie moglich werden. Durch die Optimierung in Bezug auf
die Trainingsdaten wird allerdings nicht die Anforderung der Generalisierungsfahigkeit
beriicksichtigt.

Das Maximum-Likelihood-Prinzip spielt bei allgemeinen Lernalgorithmen wie dem
Expectation-Maximization-Algorithmus als prominentem Vertreter eine Rolle. Solche Algo-
rithmen erfiillen die Anforderung des Umgangs mit fehlenden Werten in Trainingsdaten
[Wit02, S. 98] [BK02, S. 137]. Es ist jedoch unklar, ob der Expectation Maximization -
Algorithmus die Forderungen nach Skalierbarkeit und Effizienz in ausreichendem Mafe
erfiillt [BKO2, S. 140-141]. Zudem stuft Wittig ihn nicht als adaptiv ein [Wit02, S. 98, 104].
Daher muss bei der Erarbeitung eines geeigneten Verfahrens wahrscheinlich auf einfa-
chere Losungen zuriickgegriffen werden.

Abschliefiend kann festgestellt werden, dass die Statistik insbesondere im Zusammen-
hang mit Lernen niitzliche, prazise Mittel zum Umgang mit Unsicherheit bereitstellt. Von
den beiden Denkschulen der Statistik wird auf die frequentistische zuriickgegriffen.

3.1.6. Zeitreihenanalyse

Zeitreihenanalyse (Time Series Analysis) beschéftigt sich im Gegensatz zu den vorhergehen-
den Wissenschaftszweigen mit Zukunftsprognose statt Folgerungsprognose. Sie hat sich
als Anwendungsgebiet der Stochastik etabliert und kommt beispielsweise in den Berei-
chen Physik, Technik und den Wirtschaftswissenschaften zur Analyse und zur Prognose
zeitlicher Verldufe zum Einsatz [ABHS5, S. 7].

Die iibliche Darstellung der Trainingsdaten in der Zeitreihenanalyse dient als Grundla-
ge fiir die Definition historischer Daten in Abschnitt 2.4.4. Die Trainingsdaten liegen nicht
in Form mehrerer Datensitze vor, die durch die Wiederholung eines Zufallsexperiments
entstanden sind, sondern als historische Daten iiber einen moglicherweise langen Zeit-
raum. Eine Aufteilung in Zufallsexperimente muss implizit oder explizit beim Lernen
erfolgen. Man unterscheidet zwischen multivariater Zeitreihenanalyse und univariater
Zeitreihenanalyse, die sich mit dem Spezialfall nur einer Variablen befasst [ABHS5, S.
7]. In Abschnitt 2.4.6 wurden bereits eine Reihe von moglichen Zusammenhéngen in hi-
storischen Daten genannt, von denen in der Literatur zur Zeitreihenanalyse zumindest
Trends [ABHS5, S. 8-9], periodische Muster [ABHS5, S. 9, ,,Saisonkomponente”], determi-
nistische Zusammenhange [And71, S. 2], gemischte Zusammenhinge [And71, S. 2] und
lineare Zusammenhange [KS97] thematisiert werden.

Eine abhingige Variable X kann als Summe mehrerer Anteile mit unterschiedlichen
Zusammenhangsarten dargestellt werden, z.B. als Summe einer direkt vom Zeitpunkt
abhéngigen deterministischen Komponente f und einer nichtdeterministischen Kompo-
nente v [And71, S. 2]. Eine einfache, klassische Sorte von Prognosemetamodellen be-
schreibt eine Zeitreihe durch z; = f(j)+u;, wobei die nichtdeterministische Komponente
u zuféllige Abweichungen von der deterministischen Komponente f darstellt und eher
als Storung interpretiert wird [And71, S. 3, 4]. Die deterministische Komponente spielt
in solchen Prognosemetamodellen die wesentliche Rolle und kann zur Beschreibung von
Trends und periodischen Zusammenhingen benutzt werden. Kompliziertere Prognose-
metamodelle erlauben, dass sich nichtdeterministische Vorgiange auch auf die Zukunft
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auswirken und so fortpflanzen konnen. Im Fall von nichtlinearen Zusammenhéangen und
entsprechenden Prognosemetamodellen kann dies zum bereits erwdhnten Chaos fiithren
[KS97,S. 3].

Die Zeitreihenanalyse setzt teilweise Stationaritdt voraus. Im Fall von Trends bertick-
sichtigt sie aber Variationsunsicherheit [And71, S. vii, 1, 3]. Zeitreihenprognose ist insge-
samt fiir diese Arbeit von Bedeutung, weil sie sich speziell mit Methoden der Zukunfts-
prognose beschiftigt.

3.1.7. Systemdynamik

Die Systemdynamik (System Dynamics) wird angewandt zur Beschreibung von z.B. sozia-
len und politischen Prozessen und des Verhaltens komplexer Systeme wie Unterneh-
men, deren Management durch die Systemdynamik unterstiitzt werden soll [Kir98, S. 1]
[Ric99, S. 440]. Nach Kirkwood kann jeder Geschiftsprozess mit Mitteln der Systemdyna-
mik charakterisiert werden [Kir98, S. 17]. Die genannten Anwendungen sprechen dafiir,
dass Ansétze der Systemdynamik der Anforderung der Unterstiitzung von Mensch und
Technik als Kontextarten # prinzipiell gerecht werden.

Die Systemdynamik steht im Bezug zur Systemtheorie [Kir98, S. 48-49]. Bei Kirkwood
ist die Rede von Elementen und Struktur [Kir98, S. 18]. Struktur kann mit Prognosemeta-
modellen grafisch dargestellt werden. Es wurden leider keine Hinweise in der Literatur
darauf gefunden, dass Unsicherheit in der Systemdynamik eine wesentliche Rolle spielt
[Kir98, S. 22].

3.2. Verfahren

Es wurden in den vorhergehenden Abschnitten grundlegende Herangehensweisen von
Wissenschaftszweigen vorgestellt, deren Gegenstand Prognose beinhaltet. Aufbauend
auf derartigen Herangehensweisen wurden bereits komplette Verfahren zur Kontextda-
tenprognose ausgearbeitet. Es existieren eine Reihe von Projekten zum Thema Context-
Awareness, die auch Verfahren zur Kontextdatenprognose beinhalten [May04, S. 19-32]
[Sig08, S. 60-69] [Pet05, S. 10-12]. Sie wéhlen jedoch iiberwiegend eher spezialisierte
Ansidtze zur Kontextdatenprognose, die z.B. nur die Position prognostizieren kénnen
[May04, S. 19-32] [Sig08, S. 19-20] [Pet05, S. 11]. Solche Ansdtze kommen wegen der
generischen Ausrichtung dieser Arbeit # nicht in Frage. Es existieren jedoch drei Dis-
sertationen, die sich ausschliefilich und in relativ allgemeiner Weise mit Kontextdaten-
prognose befassen und die entsprechende Verfahren entwickeln. Daher werden in die-
sem Abschnitt die Verfahren dieser drei Dissertationen von Mayrhofer [May04], Petzold
[Pet05] und Sigg [Sig08] untersucht. Eine weitere Dissertation von Wittig [Wit02] wird an
dieser Stelle nicht aufgegriffen, da sie sich nicht mit Kontextdatenprognose sondern mit
dem &hnlichen Thema des Lernens fiir benutzeradaptive Systeme beschaftigt. Aus der
Dissertation von Wittig fliefSen jedoch an verschiedenen Stellen Aspekte in diese Arbeit
ein.
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Messung TN Merkmals- _)

. Clusterin Benennun
Sensordaten extraktion 9 9

Lernen und
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Abbildung 3.3.: Architektur des Verfahrens von Mayrhofer [May04, S. 38]

3.2.1. Verfahren von Mayrhofer

Die Dissertation von Mayrhofer stammt von 2004 und beschreibt ein Verfahren zur
Kontextdatenprognose, dessen Implementierung in Zusammenarbeit mit Radi erfolgt
ist. Mayrhofer verbindet Prognose mit vertikaler Verarbeitung, also der Ermittlung von
High-Level-Kontext aus Low-Level-Kontext [May04, S. 5, 33, 62]. High-Level-Kontext wird
im Verfahren von Mayrhofer aus den Werten moglichst vieler Sensoren ermittelt und als
Zustand aufgefasst, der den gesamten Kontext abstrakt beschreibt und Bedeutungen tra-
gen kann wie ,zu Hause”, ,in einer Besprechung” und ,etwas préasentierend” [May04,
S. 5, 33, 62]. Die Prognose besteht in der Vorhersage zukiinftiger derartiger Zustdande
[May04, S. 37, 39-40].

Das Verfahren von Mayrhofer arbeitet in fiinf Schritten (vgl. Abbildung 3.3). Bei der
Messung von Sensordaten wird direkt auf Sensoren zugegriffen [May04, S. 78]. Es folgt
die Extraktion von Merkmalen aus dem gemessenen Low-Level-Kontext [May04, S. 38].
Die Ermittlung von High-Level-Kontext ist durch Clustering realisiert [May04, S. 37]. Die
Benennung dient der Zuordnung von Bezeichnern zu Clustern durch den Nutzer [May04,
S. 40]. Bei der Prognose wird ein zukiinftiger Cluster prognostiziert [May04, S. 40, 66, 76,
87]. Prinzipiell vorgesehen ist auch die Bestimmung der Wahrscheinlichkeit zukiinftiger
Cluster, die jedoch zum Zeitpunkt der Veroffentlichung der Dissertation nicht imple-
mentiert ist [May04, S. 40, 66, 76, 87]. Die gerade vorgestellten fiinf Schritte bilden die
mehrschichtige Architektur des Verfahrens von Mayrhofer [May04, S. 36, 38, 130]. Die
Schichten fungieren als Filter, durch die die Daten nur in eine Richtung fliefen kénnen
[May04, S. 37, 128]. Die Methoden fiir Merkmalsextraktion, Clustering und Prognose sind
austauschbar und es wurden mehrere implementiert, aus denen eine gewéahlt werden
kann [May04, S. 37, 77-78, 82, 86].

Das Verfahren ist auf einen lokalen Betrieb ausgelegt und bertiicksichtigt die limitierten
Ressourcen eingebetteter und mobiler Gerédte [May04, S. 30, 31, 37, 39, 130]. Es existieren
jedoch auch erste Ansdtze zum verteilten Einsatz [May04, S. 80, 87-88, 129]. Besonderes
Augenmerk wurde gelegt auf die automatische Anpassung an Nutzer und Eignung fiir
beliebige Anwendungen bei gleichzeitiger Unaufdringlichkeit und ohne Notwendigkeit
umfangreicher Konfiguration [May04, S. 31, 39, 64, 128, 131]. Es wird insbesondere adap-
tives Online-Lernen unterstiitzt und die Menge der Cluster, die Low-Level-Kontext zuge-
ordnet werden konnen, wird zur Laufzeit dynamisch an die Gewohnheiten des Nutzers
angepasst [May04, S. 31, 37, 39, 40, 64].

Die folgende Tabelle zeigt, inwieweit das Verfahren von Mayrhofer die im Anfor-
derungskatalog festgelegten Anforderungen erfiillt. Informationen {iber das Verfahren
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werden ausschliefSlich aus der Dissertation von Mayrhofer [May04] bezogen. Eine An-

forderung kann erfiillt sein (,¢"”), mit Einschrankungen erfiillt sein (,,

“) oder nicht

erfiillt sein (,,X”). Ein Fragezeichen wird bei fehlenden Informationen gesetzt und deutet

in vielen Fallen darauf hin, dass die Anforderung nicht bedacht wurde.

Nr.

|Anforderung ‘

‘Begriindung / Kommentar

Kontextdaten als historische Daten

1.1  |Unterstiitzung von Zusammenhangsarten:

1.1.1 | Trends vorgesehen, nicht als Prognosemethode realisiert
[May04, S. 68]

1.1.2 | Sequentielle Muster v |Standard bei bestehenden Prognosemethoden
[May04, S. 31, 72, 86-87]

1.1.3 | Periodische Muster X |durch neue Prognosemethoden realisierbar
[May04, S. 68, 76, 132-133]

1.1.4 | Lineare Zusammenhinge - |nicht relevant, da Cluster ohne metrisches
Skalenniveau

1.1.5 | Nichtlineare Zusammenhinge | - |nicht relevant, da Cluster ohne metrisches
Skalenniveau

1.1.6 | Gemischte Zusammenhange X |wdre durch Methoden moglich, die dies
unterstiitzen [May04, S. 70-75, 86-87]

1.2 |Direkte Unterstiitzung von Skalenniveaus:

1.2.1 Nominal ? |vermutlich unterstiitzt [May04, S. 37, 46, 48, 128]

1.2.2 Ordinal v [[May04, S. 37, 46, 48, 128]

1.2.3 Metrisch v |[May04, S. 37, 46, 48, 128]

1.3 |Unterstiitzung von Entitdtsarten:

1.3.1 Menschen v/ |Situation des Nutzers als Cluster, Menschen iiber
Umgebungsgerausche erfasst [May04, S. 83]

1.3.2 | Technik v |entsprechende Messungen und
Merkmalsextraktionen [May04, S. 82-84]

1.4  |Optimierungen primédrer Kontext | ¥ |primédrer Kontext nur implizit in Clustern

1.5  |Nutzung des Zusammenhangs X |primédrer und sekundérer Kontext nur implizit in

prim. Kont. — sekund. Kont. Clustern

1.6 |Horizontale Verarbeitung auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen:

1.6.1 Low-Level-Kontext X |[May04,S.5, 33, 62]

1.6.2 High-Level-Kontext v [[May04, S.5, 33, 62]

1.7 |Vertikale Verarbeitung v |Clustering als vertikale Verarbeitung

Umgang mit Dynamik von Kontext

21 |Instanzen zur Laufzeit angepasste Menge verfiigbarer
Cluster [May04, S. 40]

2.2 | Aktive Elemente X |[May04, S. 132]

Anpassung an Nutzer

3.1 Adaptives Online-Lernen v [[May04, S. 31, 39, 64]

3.2 |Unterstiitzung bei Erstellung von | - |kein Prognosemodell vorhanden
Prognosemodell

3.3  |Einbringen von A Priori - Wissen | X |[May04, S. 64]

Integration in Anwendungsszenarien

4.1

Plattformunabhédngigkeit

tiberwiegend plattformunabhingig, Compiler fiir
Zielplattform notig [May04, S. 79-80]
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Nr. |Anforderung Begriindung / Kommentar
4.2 Universelle Schnittstellen kein Publish-Subscribe, Betrieb mit separatem
Kontextsystem nur angedacht [May04, S. 78-79]
4.3 Universelles Kontext-Metamodell | X |nur High-Level-Kontext [May(04, S. 5, 33, 62]
4.4  |Unterstiitzung von Rollen der Zeit in gesuchten Informationen:
4.4.1 Informationen iiber v |[May04, S. 35, 40, 65]
Variablen/Ereignisse gesucht
4.4.2 Zeitpunkt gesucht noch experimentell [May04, S. 75]
4.5  |Unterstiitzung von Informationen tiber Variablen:
4.5.1 | Wahrscheinlichkeitsverteilung vorgesehen, nicht als Prognosemethode realisiert
[May04, S. 31, 36, 65, 66, 76, 87]
4.5.2 | Modalwert v |Standard bei bestehenden Methoden[May04, S.
66, 76, 87]
4.5.3 | Wahrscheinlichkeit zu logischer | X |[May04, S. 40]
Formel
4.5.4 | Erwartungswert und Varianz X |([May04, S. 40]
Genauigkeit
5.1  |Fundierte Angabe prinzipieller vorgesehen, nicht durch Prognosemethoden
Unsicherheit realisiert [May04, S. 31, 36, 65, 66, 76, 87]
5.2 |Hohe Generalisierungsfahigkeit ? |abhingig von Prognosemethode
5.3 |Genug Trainingsdaten lernen v/ |wenig benotigt durch Clustering
5.4  |Fundierte Angabe X |Unsicherheitsarten nicht unterschieden bei
Schétzunsicherheit Prognoseergebnis [May04, S. 36, 40, 65]
5.5  |Lernen stabiler Inseln von vermutlich gewisse Stabilitédt in
Zusammenhdngen High-Level-Kontext
5.6  |Berticksichtigung raumlich und vermutlich feineres Clustering haufiger
zeitlich nahen Kontextes auftretenden Kontextes, nach Clustering jedoch
rauml.-zeitl. Inform. iiberwiegend verloren
5.7 Einbeziehen zusitzl. Inform. einige Sensoren nutzbar [May04, S. 82-84]
5.8 |Angabe Variationsunsicherheit X |Unsicherheitsarten nicht unterschieden bei
Prognoseergebnis [May04, S. 36, 40, 65]
5.9 |Anpassung an Anderungen von Beriicksichtigung von Trends vorgesehen, nicht
Zusammenhédngen als Prognosemethode realisiert [May04, S. 68]
5.10 |Geringe Methodenunsicherheit Prognosemethoden unterstiitzen keine
prinzipielle Unsicherheit [May04, S. 31, 36, 65, 66,
76, 87]
511 |Angabe Methodenunsicherheit X |Unsicherheitsarten nicht unterschieden bei
Prognoseergebnis [May04, S. 36, 40, 65]
5.12 |Umgang mit Méangeln in Trainingsdaten:
5.12.1| Fehlerhafte Werte X |[May04, S. 130]
5.12.2| Fehlende Werte v |[May04, S. 130]
5.12.3| Subjektive Einschatzungen ? |keine Angaben gefunden
5.13 |Konsistenz mehrerer Prognosen | ¢ |keine Gefahr da durch Clustering nur eine
Variable
Effizienz
6.1  |Abstraktion beim Lernen v |durch Clustering, zudem keine Speicherung
kompletter Historien [May04, S. 5, 14, 33, 62]
6.2  |Prognosebedarf berticksichtigen | ? |keine Angaben gefunden
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Nr. |Anforderung Begriindung / Kommentar

6.3 |Angepasste Aufwandsverteilung | ¢/ |durch Wiahlbarkeit von Methoden [May04, S. 37,
auf Lernen und Prognose 77-78]

6.4 Begrenzbarkeit X |[May04, S. 129]
Ressourcennutzung

6.5 |Kein unnotiges Lernen ? |unklar [May04, S. 39]

6.6  |Stabil geringe Reaktionszeiten v |zumindest angestrebt [May04, S. 36]

6.7  |Effizienz bei vielen Variablen v |Clustering reduziert Variablen auf eine [May04,
S. 5,33, 62]

6.8  |Skalierbarkeit Eignung Ressourcenknappheit, Wahlmoglichkeit

Methoden [May04, S. 31, 37, 39, 77-78, 130]

Verteilte Prognose

7.1  |Umgang mit heterogenen Messmoglichkeit zu jedem Zeitpunkt
Trainingsdaten vorausgesetzt [May04, S. 33, 39, 129, 130]
7.2 Angabe von Fahigkeiten ? |vermutlich nicht erfiillt [May04, S. 88, 130]
7.3 |Wahlmoglichkeiten Verteilung moglich: moglicherweise entferntes Messen,
entfernter Anwendungszugriff [May04, S. 79,
87-88, 129]
7.4 | Ansdtze gegen instabile ? |vermutlich nicht erfillt [May04, S. 88, 130]
Vernetzung
7.5  |Effizienzoptimierungen ? |unklar [May04, S. 79]

abonnierte Prognosen

Benutzbarkeit

8.1  |Geringer Vorbereitungsaufwand | ¢/ |praktisch keine Modellierung nétig da
fiir Anwendungsentwickler kompletter Kontext zu Cluster zusammengefasst

8.2  |Geringer Aufwand beim Einsatz | ? |keine Angaben gefunden
fiir Anwendungsentwickler

8.3  |Unaufdringlichkeit fiir Nutzer adaptives Online-Lernen, jedoch Benennung von
Clustern durch Nutzer [May04, S. 31, 39, 64]

8.4  |Nachvollziehbarkeit fiir Nutzer ? |keine Angaben gefunden

Der Ansatz von Mayrhofer weist in den meisten Anforderungsgruppen sowohl Starken
als auch Schwéchen auf. Dabei ist das Potential des Ansatzes noch nicht ausgeschopft.
Die Erfiillung von Anforderungen wie z.B. der Unterstiitzung von Zusammenhangsar-
ten, der Angabe von Unsicherheit und der Moglichkeit der verteilten Prognose konnen
durch Weiterentwicklung des Verfahrens und neuer Prognosemethoden noch verbessert
werden.

Einige Eigenschaften des Verfahrens liegen dagegen schon in dessen Ansatz begriin-
det. Durch die Austauschbarkeit von Methoden kann eine gute Anpassbarkeit und leich-
te Erweiterbarkeit erreicht werden. Der Anspruch, trotz Anpassbarkeit Anwendungsent-
wickler nicht zu belasten, fiihrt auf der einen Seite zu einem sehr geringen Vorbereitungs-
aufwand fiir Anwendungsentwickler, ist aber auf der anderen Seite mit Einschrankun-
gen der Anpassbarkeit wie z.B. der fehlenden Moglichkeit des Einbringens von a priori
vorhandenem Wissen verbunden.

Das Erreichen eines so geringen Vorbereitungsaufwands wird ermoglicht durch das
Clustering, also die Vergroberung von Low-Level-Kontext zu High-Level-Kontext. Das
ganze Problem der Kontextdatenprognose wird dadurch vereinfacht, denn die der Pro-
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gnose zugrunde liegenden historischen Daten enthalten nur eine Variable, die den aktu-
ellen Cluster angibt. So kann ein geringer Ressourcenaufwand bei der Prognose erreicht
werden, was zur Verbesserung der Eignung fiir mobile Geréate beitragt. Die Menge be-
notigter Trainingsdaten wird reduziert. Es wird allerdings ein Teil der Herausforderun-
gen der Prognose zum Clustering verlagert. Den Erleichterungen durch die Vergrobe-
rung steht aufserdem entgegen, dass die Bedeutung priméren Kontextes, der nur implizit
durch Cluster ausgedriickt wird, nicht zur Verbesserung der Genauigkeit genutzt wer-
den kann. Auflerdem ergibt sich fiir den Nutzer eine Belastung durch die Aufgabe der
Benennung.

Fir die Nutzung von Prognosen durch Anwendungen leistet das Clustering den Zu-
satznutzen der Aggregation als eine Art vertikaler Verarbeitung. Die Beschrankung der
Prognose auf High-Level-Kontext stellt jedoch fiir Anwendungen eine gravierende Ein-
schrankung dar. Es ist zwar moglich, beispielsweise morgens den Kontext ,Aufstehen”
zu erkennen, den Kontext , Friihsttick” zu prognostizieren und daraufhin die neuesten
Nachrichten zum Lesen beim Friihstiick herunterzuladen [May04, S. 16]. Die in dieser
Arbeit umzusetzende Prognose der Verfiigbarkeit von Diensten fiir das DEMAC-Projekt
(vgl. Beispiel 1.1) und andere Einsatzbereiche wie z.B. die Prognose des Telefonierverhal-
tens eines Mobiltelefonbesitzers (vgl. Beispiel 1.2, 2.8) scheint der Ansatz von Mayrhofer
jedoch nicht praktikabel ermoglichen zu kénnen, da Cluster keinen Low-Level-Kontext
wie die Verfiigbarkeit eines Dienstes oder die Angabe, ob der Nutzer gerade telefoniert,
enthalten.

Aufgrund der Beschriankung des Ansatzes von Mayrhofer auf High-Level-Kontext
kann diese Arbeit, die sich gerade Generik zum Ziel gesetzt hat, nicht einfach auf diesem
Ansatz aufbauen. Die Nutzung einer Abwandlung des Ansatzes, die auch die Prognose
auf der Ebene von Low-Level-Kontext unterstiitzt, wére evtl. moglich, wenn man Wissen
dartiber voraussetzt, dass der Wert einer bestimmten Variablen X die gesuchten Informa-
tionen darstellt. Dann kénnte man das Clustering so anpassen, dass fiir alle Cluster gilt,
dass X bei allen Kombinationen von Merkmalswerten, die jemals diesem Cluster zuge-
ordnet werden, den gleichen Wert besitzt, so dass zu jedem Cluster eindeutig ein Wert
fiir X festgelegt ware. Da die Bildung von Clustern aber grundsétzlich alle Variablen ein-
bezieht statt nur der, die iiberhaupt mit der zu prognostizierenden Variablen zusammen-
héngen, wiirde man sich nicht auf stabile Inseln von Zusammenhéngen beschranken.
Man wiirde potentiell irrelevante Informationen einbeziehen und diese dann zusammen
mit den relevanten Informationen vergrobern und so Genauigkeit und Effizienz unnétig
beeintrachtigen (vgl. auch [Sig08, S. 20-21, 53, 88, 179]).

Daher wird die Moglichkeit der Nutzung einer Abwandlung des Ansatzes von May-
rhofer fiir diese Arbeit nicht weiterverfolgt. Einzelne Aspekte des Verfahrens kommen
jedoch fiir die Verwendung in dieser Arbeit in Frage. So kann Clustering z.B. nur auf
bestimmte Variablen angewendet werden. Das ist z.B. niitzlich bei der Prognose der Posi-
tion des Nutzers, um hédufige Aufenthaltsorte des Nutzers zu erkennen und beim Lernen
und der Prognose verwenden zu konnen.
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Abbildung 3.4.: Architektur von Sigg fiir den Fall von Prognose auf Basis von Low-Level-
Kontext [Sig08, S. 93, 101, 103]

3.2.2. Verfahren von Sigg

Sigg beschiftigt sich in seiner Dissertation aus dem Jahr 2008 mit dem Vergleich von
Methoden und Herangehensweisen zur Kontextdatenprognose [Sig08, S. 6, 19, 20, 44-
45, 249-254]. Durch theoretische Analysen und Simulationen versucht er, in erster Linie
eine Optimierung der Prognosegenauigkeit zu erreichen [Sig08, S. 6, 19, 20, 44-45, 249-254].
Er entwickelt eine Architektur, die Prognose fiir Kontextdaten auf unterschiedlichen Ab-
straktionsebenen erlaubt [Sig08, S. 6, 20, 22]. Im Rahmen dieser Architektur implemen-
tiert Sigg drei Methoden [Sig08, S. 107, 249]. Von der Implementierung eines ganzen
Prognosesystems ist jedoch nicht die Rede, so dass man nur eingeschrdankt von einem
vollstandigen Verfahren sprechen kann.

Sigg erarbeitet eine schlanke, modulare Architektur, die Messung und Nutzung von
Kontext sowie Prognose und Interpretation als Verarbeitung von Kontext beinhaltet, wo-
bei Prognose als horizontale Verarbeitung verstanden wird [Sig08, S. 52, 93, 95] (vgl. Ab-
bildung 3.4). Die Prognose als Teil der Architektur wird durch eine Prognosearchitektur
genauer beschrieben und andere Module der Gesamtarchitektur werden als existierend
vorausgesetzt [Sig08, S. 97]. Die Prognose kann sowohl mit Low-Level-Kontext als Ein-
und Ausgabe vor einer Interpretation, als auch mit High-Level-Kontext als Ein- und Aus-
gabe nach einer Interpretation erfolgen, wobei Sigg die erste Variante bevorzugt [Sig08, S.
89, 92,101, 103, 104]. Die Prognosearchitektur enthélt ein Lern- und ein Prognosemodul
[Sig08, S. 102-103]. Das Prognosemodul bezieht die Trainingsdaten aus einer Historie,
die alle Kontextdaten bis zu einem bestimmten Alter speichert [Sig08, S. 75, 95, 104-105,
237-238]. Das Prognosemodul greift zum einen auf das beim Lernen gewonnene Vorwis-
sen zu und bezieht zum anderen die gegebenen Informationen der Prognosen aus der
Historie [Sig08, S. 95, 105-107].

Durch die modulare Architektur ist die Prognosemethode austauschbar [Sig08, S. 91,
102]. Auch die Verteilung von Modulen auf unterschiedliche Geréte ist moglich [Sig08, S.
20, 22, 95-96, 102]. Die Einsetzbarkeit auf mobilen Geriten und ein entsprechender Um-
gang mit den Ressourcen der Geréte sieht Sigg zwar als wichtig an und berticksichtigt er
beim Vergleich von Methoden, aber sein Fokus liegt auf der Prognosegenauigkeit [Sig08,
S. 88, 203-205].

Es folgt wie im vorhergehenden Abschnitt 3.2.1 eine Analyse des Verfahrens im Hin-
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blick auf die Erfiillung der Anforderungen des Anforderungskataloges. Da Sigg kein

vollstindiges Prognosesystem implementiert hat, ist das Symbol ,,?“ bei vielen Anfor-

derungen so zu interpretieren, dass sich erst bei einer kompletten Realisierung des Ver-

fahrens entscheidet, ob die jeweilige Anforderung erfiillt wird.

Nr. |Anforderung | |Begriindung / Kommentar

Kontextdaten als historische Daten

1.1  |Unterstiitzung von Zusammenhangsarten:

1.1.1 Trends v |geeignete Methode implementiert [Sig08, S. 97,
107]

1.1.2 | Sequentielle Muster v |unterstiitzt von allen implementierten Methoden
[Sig08, S. 97, 107]

1.1.3 | Periodische Muster ? |nirgendwo festgelegt

1.1.4 | Lineare Zusammenhédnge v |geeignete Methode implementiert [Sig08, S. 107,
227-228]

1.1.5 | Nichtlineare Zusammenhinge | v/ |geeignete Methoden implementiert [Sig08, S. 107,
213, 221]

1.1.6 | Gemischte Zusammenhénge geeignete Methoden fiir bestimmte
Kombinationen implementiert [Sig08, S. 97, 107]

1.2 |Direkte Unterstiitzung von Skalenniveaus:

1.2.1 Nominal v |geeignete Methoden implementiert [Sig08, S. 54,
231]

1.2.2 | Ordinal ? |nirgendwo festgelegt

1.2.3 | Metrisch v |geeignete Methoden implementiert [Sig08, S. 54,
231]

1.3 |Unterstiitzung von Entitédtsarten:

1.3.1 | Menschen keine besondere Optimierung [Sig08, S. 97, 102]

1.3.2 | Technik keine besondere Optimierung [Sig08, S. 97, 102]

1.4 |Optimierungen primérer Kontext | X |[Sig08, S. 47]

1.5  |Nutzung des Zusammenhangs X |[Sig08, S. 47]

prim. Kont. — sekund. Kont.

1.6 |Horizontale Verarbeitung auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen:

1.6.1 Low-Level-Kontext v |[Sig08, S. 6, 20, 22, 92]

1.6.2 High-Level-Kontext v |[Sig08, S. 6, 20, 22, 92]

1.7 |Vertikale Verarbeitung X |als vorhanden vorausgesetzt [Sig08, S. 97]

Umgang mit Dynamik von Kontext

21 |Instanzen Instanzen von Kontextquellen unterstiitzt [Sig08,
S. 95, 96, 98, 99]

2.2 |Aktive Elemente ? |nirgendwo festgelegt

Anpassung an Nutzer

3.1 |Adaptives Online-Lernen eine implementierte Methode lernt gar nicht
[Sig08, S. 75,77, 82, 95-96, 104-106, 231, 237-238]

3.2 |Unterstiitzung bei Erstellung von | - |kaum Modellierung nétig

Prognosemodell

3.3  |Einbringen von A Priori - Wissen | ? |nirgendwo festgelegt

Integration in Anwendungsszenarien

4.1  |Plattformunabhingigkeit ? |vermutlich in Java implementiert [Sig08, S. 233]

4.2 |Universelle Schnittstellen ? |nirgendwo festgelegt
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Nr. |Anforderung Begriindung / Kommentar
4.3 Universelles Kontext-Metamodell | v |[Sig08, S. 55-57]
4.4 |Unterstiitzung von Rollen der Zeit in gesuchten Informationen:
4.4.1 Informationen iiber v |[Sig08, S. 80-81]
Variablen/Ereignisse gesucht
4.4.2 | Zeitpunkt gesucht v |geeignete Algorithmen implementiert [Sig08, S.
96,207, 231]
4.5  |Unterstiitzung von Informationen tiber Variablen:
4.5.1 | Wahrscheinlichkeitsverteilung | X |[Sig08, S. 80-82, 95, 109, 112, 235]
4.5.2 | Modalwert v |[Sig08, S. 80-82, 95]
4.5.3 | Wahrscheinlichkeit zu logischer | X |da keine Wahrscheinlichkeiten als
Formel Prognoseergebnis [Sig08, S. 80-82, 95]
4.5.4 | Erwartungswert und Varianz ? |nirgendwo festgelegt
Genauigkeit
5.1 Fundierte Angabe prinzipieller X |[Sig08, S. 80-82, 95,109, 112, 235]
Unsicherheit
5.2  |Hohe Generalisierungsfihigkeit? bei einer implementierten Methode erfiillt [Sig08,
S. 207,231]
5.3  |Genug Trainingsdaten lernen je nach Methode hoher Trainingsdatenbedarf bei
Prognose auf Low-Level-Ebene [Sig08, S. 21, 206,
252]
5.4  |Fundierte Angabe ? |nirgendwo festgelegt
Schiétzunsicherheit
5.5  |Lernen stabiler Inseln von eine Methode implementiert, die nur Inseln lernt
Zusammenhdngen [Sig08, S. 105, 107, 108]
5.6  |Bertiicksichtigung raumlich und manuell moglich durch Variablenwahl
zeitlich nahen Kontextes
5.7  |Einbeziehen zusitzl. Inform. manuell moglich durch Variablenwahl
5.8  |Angabe Variationsunsicherheit ? |nirgendwo festgelegt
5.9 |Anpassung an Anderungen von Trends unterstiitzt, ansonsten nur andauerndes
Zusammenhdngen Lernen [Sig08, S. 82, 88-89, 97, 104, 106]
5.10 |Geringe Methodenunsicherheit nicht bei allen implementierten Methoden, keine
Unterstiitzung prinzipieller Unsicherheit [Sig08,
S. 80-82, 95,109, 110, 112, 235 238]
5.11 |Angabe Methodenunsicherheit ? |nirgendwo festgelegt
5.12 |Umgang mit Méngeln in Trainingsdaten:
5.12.1| Fehlerhafte Werte ? |zumindest Fehlertoleranz als wichtig angesehen
[Sig08, S. 204]
5.12.2| Fehlende Werte v [[Sig08, S. 73-74]
5.12.3| Subjektive Einschdtzungen ? |nirgendwo festgelegt
5.13 |Konsistenz mehrerer Prognosen ? |methodenabhingig
Effizienz
6.1 |Abstraktion beim Lernen eher weniger bei Prognose auf Low-Level-Ebene,
methodenabhéngig, Datenhistorie begrenzbarer
Lange gespeichert [Sig08, S. 95, 104-105, 110,
237-238, 252]
6.2  |Prognosebedarf berticksichtigen | ? |nirgendwo festgelegt

2Bei Sigg ist die Rede von ,,approximate pattern matching”.
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Nr. |Anforderung Begriindung / Kommentar

6.3 | Angepasste Aufwandsverteilung | ¢ |durch Wahlbarkeit von Methoden
auf Lernen und Prognose

6.4  |Begrenzbarkeit ? |unklar [Sig08, S. 205-206]
Ressourcennutzung

6.5 |Kein unnotiges Lernen ? |unklar [Sig08, S. 106]

6.6  |Stabil geringe Reaktionszeiten je nach Methode bei weiter in Zukunft

reichenden Prognosen oder vielen Variablen stark
erhoht [Sig08, S. 231]

6.7 Effizienz bei vielen Variablen je nach Methode sehr unterschiedlich [Sig08, S.
110, 214, 228]
6.8  |Skalierbarkeit Speicherbedarf je nach Methode anpassbar,

Rechenaufwand kann je nach Methode grof3
werden [Sig08, S. 110, 231]

Verteilte Prognose

7.1  |Umgang mit heterogenen ? |nirgendwo festgelegt
Trainingsdaten

7.2 | Angabe von Fahigkeiten ? |nirgendwo festgelegt

7.3 Wahlmgoglichkeiten Verteilung v |[Sig08, S. 20, 22, 95-96, 102, 105]

7.4 | Ansitze gegen instabile ? |nirgendwo festgelegt
Vernetzung

7.5 |Effizienzoptimierungen ? |nirgendwo festgelegt

abonnierte Prognosen

Benutzbarkeit

8.1 |Geringer Vorbereitungsaufwand | ¢ |da eine Methode auf komplette Daten
fur Anwendungsentwickler angewendet

8.2  |Geringer Aufwand beim Einsatz | ? |nirgendwo festgelegt
fur Anwendungsentwickler

8.3  |Unaufdringlichkeit fiir Nutzer v |keine explizite Nutzerinteraktion notig

8.4  |Nachvollziehbarkeit fiir Nutzer ? |nirgendwo festgelegt

Das Verfahren von Sigg berticksichtigt dhnlich wie das Verfahren von Mayrhofer # den
Umgang mit Unsicherheit und insbesondere dessen Angabe leider nicht im anzustre-
benden Mafs. Positiv hervorzuheben ist jedoch die relativ gute Abdeckung von Zusam-
menhangsarten. Die Anpassbarkeit an die Zusammenhangsarten und andere fiir den
Anwendungsbereich spezifische Gegebenheiten werden durch die Austauschbarkeit der
Prognosemethode erreicht.

Im Gegensatz zum Verfahren von Mayrhofer ist das Verfahren von Sigg nicht auf Pro-
gnose auf der Abstraktionsebene von High-Level-Kontext beschrdnkt. Dass die Reihen-
folge der Verarbeitungsschritte nicht vorgegeben ist, stellt eine Neuerung dar [Sig08, S.
19-20]. Sigg geht zwar davon aus, dass fiir nicht-triviale Anwendungen nur High-Level-
Kontext niitzlich ist [Sig08, S. 53], hdlt aber aufgrund seiner Untersuchungen das Gesam-
tergebnis aller Verarbeitungen bei einer Prognose auf der Ebene von Low-Level-Kontext,
die vor einer Interpretation stattfindet, in den meisten Féllen fiir genauer [Sig08, S. 89,
17]. Eine Rolle spielt dabei, dass eine Prognose im Fall des Einsatzes nach einer Inter-
pretation erstens schon auf mehr oder weniger fehlerbehafteten Ergebnissen der Inter-
pretation aufbaut und sich zweitens mit dem verringerten Informationsgehalt von High-
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Level-Kontext begniigen muss [Sig08, S. 20-21, 53, 84, 88, 179, 201]. Im vorhergehenden
Abschnitt 3.2.1 wurde zudem anhand von Beispielen (im Widerspruch zu Sigg) auch
die Bedeutung von Prognose auf der Ebene von Low-Level-Kontext ohne eine darauf
folgende Interpretation herausgestellt.

Unabhéngig davon, ob Prognose (und Lernen) auf der Ebene von Low-Level- oder
High-Level-Kontext stattfinden, stellt sie &hnlich wie bei Mayrhofer eine durch die Wahl
einer Methode festgelegte grofie Einheit dar, die bei den von Sigg implementierten Me-
thoden eine Black Box bilden [Sig08, S. 102-103, 206, 213-217, 221-229]. Dieser Ansatz hat
weitreichende Konsequenzen. Auf der einen Seite ergibt sich ein geringer Vorbereitungs-
aufwand fir die Anwendungsentwickler. Auf der anderen Seite sind die Moglichkei-
ten der Optimierung der Prognose durch ein anwendungsspezifisches Prognosemodell
kaum gegeben.

Eine wichtige Konsequenz des Einsatzes allein einer einzelnen Methode fiir das kom-
plette Lernen und die komplette Prognose in Kombination mit dem Einsatz auf der Ebene
von Low-Level-Kontext liegt darin, dass die Methode eine potentiell hohe Anzahl an
Variablen, die zusammen mehrdimensionale historische Daten bilden, bewailtigen muss
[Sig08, S. 206]. Im Vergleich zu Mayrhofer entfillt die Entlastung der Prognosemethode
durch das Clustering #. Dadurch hiangt die Erfiillung einer Vielzahl von Anforderungen
wie der folgenden in hohem Mafie von der Methode ab. Die Nutzung des hohen In-
formationsgehalts von Low-Level-Kontext erfordert das Lernen einer groflen Menge an
Trainingsdaten. Solange der hohe Bedarf an Trainingsdaten nicht gedeckt werden kann,
muss dies durch eine gute Generalisierungsfahigkeit der Methode kompensiert werden.
Um den Speicherbedarf in einem akzeptablen Rahmen zu halten, muss die Methode beim
Lernen abstrahieren. Sigg selbst schreibt Prognose auf der Ebene von Low-Level-Kontext
einen hoheren Speicherbedarf als auf der Ebene von High-Level-Kontext zu [Sig08, S.
252]. Trotz des hohen Informationsgehaltes und der moglichen Vielzahl an Variablen und
Zusammenhdngen miissen auch der Rechenaufwand und die Reaktionszeiten von der
Methode gering gehalten werden. Der Ressourcenaufwand sollte im Idealfall begrenzbar
und skalierbar sein und in keinem Fall die Moglichkeiten mobiler Gerate iiberschreiten,
die bei Sigg weniger im Vordergrund stehen. Trotz dieser schwierigen Bedingungen sollte
die Prognosegenauigkeit nicht zu sehr leiden.

Die von Sigg favorisierte Alignment-Methode stellt den wahrscheinlich aussichtsreichs-
ten Kandidaten der drei implementierten Methoden im Bezug auf diese Anforderungen
dar. Sie verfiigt iiber Generalisierungsfiahigkeit [Sig08, S. 207, 231] und kann beim Lernen
durch Beschrankung auf Inseln von Zusammenhéngen abstrahieren [Sig08, S. 110]. Die
Reaktionszeit und der Rechenaufwand bei einer Prognose sind jedoch bedenklich, da
die Zeitkomplexitit bei Sigg mit O(k3) angegeben ist, wobei k ausdriickt, wie weit die
Prognose in die Zukunft reicht [Sig08, S. 231].

Da keine geeignete Methode ohne ernsthafte Probleme im Hinblick auf die Zielset-
zung dieser Arbeit bekannt ist, wird das Verfahren von Sigg nicht direkt verwendet. Die
Verwendung einzelner Aspekte des Verfahrens kommt jedoch in Frage.
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3.2.3. Verfahren von Petzold

Petzold schldgt in seiner Dissertation von 2005 eine Klasse von Prognosemethoden und
Ansitze fiir eine Reihe von Aspekten von Kontextdatenprognose vor und evaluiert sie
[Pet05, S. 141-144]. Eine Architektur wird nicht explizit ausgearbeitet [Pet05]. Das Ver-
fahren von Petzold ist dhnlich spezialisiert wie das von Mayrhofer und noch weniger
konkret ausgearbeitet als das von Sigg [Pet05]. Daher wird auf eine Priifung beziiglich
der Erfiillung jeder einzelnen Anforderung des Anforderungskatalogs verzichtet.

Die Dissertation von Petzold geht davon aus, dass Kontextdaten von der Anwendung
in einer Historie gespeichert werden und dass auf Basis dieser Daten Prognosen fiir die
Anwendung durchgefiihrt werden [Pet05, S. 12]. Es wird auch die Moglichkeit des Ein-
satzes auf mobilen und ressourcenarmen Geraten berticksichtigt [Pet05, S. 12, 16].

Die Prognose beschrédnkt sich auf primaren Kontext [Pet05, S. 9, 141]. Petzold setzt
voraus, dass zukiinftiger sekundérer Kontext bei Bedarf aus prognostiziertem priméarem
Kontext bestimmt wird [Pet05, S. 9]. Wie sekunddrer Kontext aus primdrem bestimmt
werden kann, wird nicht von der Dissertation thematisiert. Stattdessen fokussiert sie sich
im Rahmen von primidrem Kontext noch auf die Position [Pet05, S. 8, 13, 15, 17, 21].

Kontextdatenprognose besteht bei Petzold in der Vorhersage des wahrscheinlichsten
nédchsten Elements einer Zeitreihe von Kontextdaten mit diskreten Werten bzw. des Wer-
tes einer entsprechenden Variablen [Pet05, S. 2, 7, 107]. Hinzu kommen Angaben tiber
den Zeitpunkt, zu dem die Variable den ndchsten Wert annimmt, und die Zuverldssigkeit
der Prognose [Pet05, S. 2, 7, 107]. Es wird adaptives Lernen unterstiitzt und der Bedarf
an Trainingsdaten und die Generalisierungsfahigkeit sowie die Anpassung an gewisse
Anderungen von Zusammenhingen werden als , Anlernen” und ,Umlernen” bedacht
[Pet05,S. 1,9, 25-26].

Eine Verfeinerung liegt im hybriden, parallelen Einsatz von Methoden [Pet05, S. 2, 9,
25, 87]. Dies fiihrt zu einem erhohten Speicherbedarf, wird jedoch von Petzold erfolg-
reich zur Verbesserung der Genauigkeit genutzt [Pet05, S. 142]. Insgesamt konnen durch
Hybriditit die Vorziige unterschiedlicher Methoden kombiniert werden [Pet05, S. 142].

Der Ansatz von Petzold eignet sich wegen der Beschrankung auf priméren Kontext fiir
diese Arbeit, die eine hohe Generik anstrebt #, in dieser Form nicht. Die nétige Software
zur Bestimmung von sekunddrem aus primdrem Kontext ist nicht immer vorhanden.
Hinzu kommt, dass das Konzept der Beschrankung der Prognose auf primaren Kontext
und der Bestimmung von sekunddrem Kontext aus dem prognostizierten priméaren Kon-
text trotz Eleganz in der Theorie in manchen Fillen in der Praxis nur schwer umsetzbar
ist. Die Position als primédrer Kontext kann z.B. nicht von jedem mobilen Gerét gemessen
werden. Da oft beliebige unbekannte Entitdten im Kontext erscheinen konnen *, ist das
Sammeln von geniigend Vorwissen iiber die Identitdt von Entitdten und deren Aktivita-
ten nicht immer moglich. In Beispiel 2.2 {iber den Versand von Daten mittels eines stark
ausgelasteten drahtlosen lokalen Netzes am Flughafen wire eine Prognose der Ausla-
stung des Netzes durch Einbeziehen der Aktivitaten aller Nutzer z.B. ziemlich schwierig.
Stattdessen bietet es sich an, zundchst die vielversprechende Alternative der direkten
Prognose der Netzauslastung durch Analyse von Trends und periodischen Mustern im
Verlauf der Netzauslastung und Zusammenhangen mit dem Flugplan zu erproben, da so
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die Privatsphdre der Nutzer besser geschiitzt bleibt und wegen der Vermeidung der Pro-
gnose der Aktivitdten jedes einzelnen Nutzers eine hohere Effizienz zu erwarten ist. Eine
auf primdren Kontext beschrankte Prognose ist also nicht in allen Féllen gut geeignet.

Dennoch stellt die Moglichkeit der speziellen Berticksichtigung von primédrem Kontext
gegeniiber den Verfahren von Mayrhofer und Sigg einen Vorteil dar. Problematisch ist die
Beschrankung darauf. Wichtig wére fiir den bestehenden Ansatz auch, dass die Bestim-
mung sekunddren Kontextes vom Prognosesystem durchgefiihrt werden kann und als
Teil der Prognose angesehen wird. Der Grundgedanke der Prognose von sekundédrem
Kontext durch Prognose von primdrem Kontext und anschlieSender Bestimmung des
sekundédren Kontextes aus dem primédren beinhaltet die interessante Idee der Aufteilung
der Prognose in aufeinander folgende Schritte, die durch unterschiedliche Methoden
durchgefiihrt werden konnen. Die von Petzold untersuchten Moglichkeiten der Hybri-
ditdt erlauben zusatzlich eine Aufteilung auf parallel eingesetzte Methoden. Der Einsatz
mehrerer Methoden bietet insgesamt die Chance, die Schwierigkeiten zu vermeiden, die
sich bei dem Verfahren von Sigg daraus ergeben, dass Lernen und Prognose komplett
einer einzelnen Methode auferlegt werden .

3.2.4. Weiterfiihrende Diskussion

In den Abschnitten 3.2.1 bis 3.2.3 wurden die vorgestellten Verfahren bereits diskutiert.
An dieser Stelle erfolgt ausgehend davon auf einer allgemeineren Ebene eine Diskussion
grundlegender Entscheidungen, die bei der Entwicklung eines Verfahrens zur Kontext-
datenprognose getroffen werden miissen. Die folgenden vier Entscheidungsfelder wer-
den in diesem Abschnitt diskutiert.

e Prognose auf der Ebene von High-Level-Kontext oder auf der Ebene von Low-
Level-Kontext

¢ Einsatz einer Methode oder Einsatz mehrerer Methoden
e Art des Einbringens von Wissen {iber die Anwendungsdoméne

e Konkrete Variablenwerte oder Wahrscheinlichkeitsverteilungen zur Berticksichti-
gung prinzipieller Unsicherheit

Eine Aggregation von Low-Level-Kontext zu High-Level-Kontext vor der Prognose erleichtert
die Prognose in vielen Aspekten deutlich #. Die Aggregation selbst bietet zudem schon
einen Nutzwert #. Eine Beschrankung auf High-Level-Kontext allein kommt jedoch fiir
diese Arbeit aufgrund der fehlenden Eignung fiir viele Anwendungsbereiche nicht in
Frage *. Eine Prognose auf der Ebene von Low-Level-Kontext ist deutlich schwieriger
*, bietet aber in den meisten, jedoch nicht allen Féllen eine hchere Genauigkeit 4. Die
Unterstiitzung beider Varianten ist wichtig fiir die Anpassung an das jeweilige Anwen-
dungsszenario. Sigg geht noch weiter und schlégt fiir zukiinftige Forschung das genaue-
re Verfolgen der Idee vor, die Prognose fiir unterschiedliche Teile der Kontextdaten auf
unterschiedlicher Abstraktionsebene durchzufiihren [Sig08, S. 116, 251-252, 255]. Man
konnte z.B. GPS-Koordinaten zu Werten wie ,,auf der Arbeit” und ,zu Hause” aggregie-
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ren. Die Verfolgung des Vorschlages von Sigg ist erstrebenswert, um ganz spezifisch die
beste Abstraktionsebene wéhlen zu konnen.

Insbesondere im Fall von Prognose auf der Ebene von Low-Level-Kontext stellt der
Ansatz des Einsatzes einer einzigen Methode zum Lernen und zur Prognose hohe Anfor-
derungen an diese Methode *. Mayrhofer und Sigg erreichen durch die Austauschbar-
keit der Methode, dass fiir Kontextdatenprognose verfiigbare Methoden nicht allen An-
wendungsbereichen gerecht werden miissen, sondern sich auf die spezifischen Anfor-
derungsschwerpunkte bestimmter Anwendungsbereiche beschranken kénnen. Die von
Petzold aufgegriffene Hybriditat, also der sequentielle und parallele Einsatz mehrerer
Methoden zur Laufzeit ermoglicht auflerdem, die Vorziige unterschiedlicher Methoden
beim Einsatz in einem bestimmten Anwendungsbereich zu kombinieren [Pet05, S. 142].
Durch eine Beschrankung der einzelnen Methoden auf Inseln von Zusammenhadngen mit
wenigen unabhéngigen Variablen konnen die Methoden entlastet werden. Das betrifft
die Erfiillung methodenabhédngiger Anforderungen wie Genauigkeit, Effizienz und die
Unterstiitzung von Zusammenhangsarten, Skalenniveaus und Arten gesuchter Informa-
tionen. Auch Mayrhofer schldgt den parallelen Einsatz mehrerer Methoden zum Zeit-
punkt seiner Dissertation als zukiinftige Aufgabe vor [May04, S. 65, 76]. Fiir diese Arbeit
bietet sich der Einsatz mehrerer, austauschbarer Methoden aufgrund der angestrebten
Generik * ganz besonders an, denn Mayrhofer, Sigg und Petzold kommen alle zu dem
Ergebnis, dass es keine universelle, beziiglich aller Anforderungen optimale Methode
gibt [May04, S. 86, 91] [Sig08, S. 203, 204] [Pet05, S. 142]. Lenic et al. stellen dies auch
fiir den Bereich des Data Mining fest [LKZ" 05, S. 306-307]. Daher werden beim zu ent-
wickelnden Verfahren mehrere, austauschbare Methoden eingesetzt werden.

Unabhingig von den Methoden ist das Einbeziehen von Wissen iiber die Anwendungsdo-
miine wichtig, weil es Lernen und Prognose erleichtert. Aufgrund der angestrebten Gene-
rik # und Unterstiitzung moglichst vieler Anwendungsszenarien ist der Bedarf an Wis-
sen iiber die Anwendungsdoméne, um an eine Anpassung an die spezifischen Gegeben-
heiten des Anwendungsszenarien erreichen zu konnen, relativ grofs. Wenn z.B. nur zwi-
schen bestimmten Variablen klare Zusammenhinge bestehen, die fiir die von der jeweili-
gen Anwendung benotigten Prognosen relevant sind, kann sich ein Prognosesystem mit
entsprechendem Wissen tiber die Anwendungsdoméne beim Lernen und der Prognose
auf diese Zusammenhinge beschranken und so weniger Ressourcen verbrauchen oder
bei gleichem Ressourcenaufwand die Genauigkeit verbessern. Dies konnte eine wichtige
Rolle spielen beim Umgang mit dem Spannungsfeld zwischen Genauigkeit und hohen
Anforderungen durch Low-Level-Kontext auf der einen Seite und leistungsschwachen,
mobilen Geréten auf der anderen Seite. Die in den vorhergehenden Abschnitten vorge-
stellten Verfahren nutzen leider kaum Wissen iiber die Anwendungsdomaine, was Sigg
auch im Bezug auf bestehende Methoden feststellt [Sig08, S. 20]. Mayrhofer geht auf
die Vorteile des Einbeziehens von Wissen iiber die Anwendungsdomaéne ein, nutzt diese
Moglichkeit aber selbst nicht, da er sich das Ziel einer hohen Unaufdringlichkeit gesetzt
hat, die dadurch gestort wiirde [May04, S. 128, 131-132].

Fiir das in dieser Arbeit zu entwickelnde Verfahren besteht die Moglichkeit der For-
mulierung von Wissen iiber die Anwendungsdoméne zur Entwicklungszeit im Prog-
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bekannte Anwendungen unbekannte Anwendungen
bekannte e Erstellung des Prognosemodells mit | ¢ Automatisches Sammeln von Wis-
Nutzer Wissen tiber Anwendungsdoméne sen iiber Anwendungsdoméne zur
zur Entwicklungszeit Laufzeit
Einbringen von a priori bekanntem, Einbringen von a priori bekanntem,
fiir alle Nutzer giiltigem Vorwis- fiir alle Nutzer giiltigem Vorwis-
sen in Prognosemodell zur Entwick- sen in Prognosemodell zur Entwick-
lungszeit lungszeit
unbekannte Erstellung des Prognosemodells mit Automatisches Sammeln von Wis-
Nutzer Wissen iiber Anwendungsdomaéne sen iiber Anwendungsdoméne zur
zur Entwicklungszeit Laufzeit
Adaptives Online-Lernen von nut- Adaptives Online-Lernen von nut-
zerspezifischen Zusammenhdngen zerspezifischen Zusammenhdngen
zur Laufzeit zur Laufzeit

Tabelle 3.3.: verschiedene Stufen von Generik (nur bekannte oder auch unbekannte An-
wendungen sowie nur bekannte oder auch unbekannte Nutzer) und mogli-
che Umsetzungen (gelb unterlegt: diese Arbeit)

nosemodell, da die Zielsetzung voraussetzt, dass nicht mehrere, unbekannte Anwen-
dungen auf das Prognosesystem zugreifen. Diese Voraussetzung schrankt die Generik
in gewissem Mafse ein. Ohne Verzicht auf Wissen iiber die Anwendungsdoméne wiére
die Alternative zu dieser Voraussetzung eine automatische Ermittlung solches Wissens
zur Laufzeit. Eine dhnliche Wahlmoglichkeit bestand in Abschnitt 2.5.4 im Bezug auf
die Unterstiitzung von Nutzern, deren individuelle Eigenschaften zur Entwicklungszeit
unbekannt sind (vgl. Tabelle 3.3). Es war zu wiahlen zwischen der Anpassung an Nutzer
zur Entwicklungszeit (Einbringen von a priori vorhandenem Vorwissen in das Progno-
semodell) und der Anpassung an Nutzer zur Laufzeit (adaptives Online-Lernen) und es
wurde die Bereitstellung der Moglichkeit des adaptiven Online-Lernens gefordert, da die
Beriicksichtigung der individuellen Eigenschaften jedes einzelnen Nutzers zur Entwick-
lungszeit nicht moglich ist. Die Beriicksichtigung der Eigenschaften der Anwendungs-
doméne im Prognosemodell zur Entwicklungszeit ist dagegen moglich und in gewissem
Rahmen akzeptabel. Die Alternative des automatischen Sammelns von Wissen iiber die
Anwendungsdomine zur Laufzeit ohne Beteiligung von Menschen erscheint zu gewagt
fur diese Arbeit, denn mit Prognose verwandte Vorgidnge wie der Prozess des Data Mi-
ning werden zum Teil als interaktiv und sogar als Kunst bezeichnet [Bra07a, S. 3] [SM05,
S. 13], was die Bedeutung der Beteiligung von Menschen fiir gute Ergebnisse hervorhebt.
Die explizite Erstellung eines Prognosemodells kann einer interaktiven Abstimmung und
Optimierung der Prognose durch die Anwendungsentwickler dienen. Dies ermoglicht
z.B. auch, den Umfang der Prognose zu bestimmen und das Prognosesystem so im Sinne
von Skalierbarkeit an bestimmte Gerdte anzupassen.

Aus diesen Griinden wird in dieser Arbeit trotz Vorbereitungsaufwand fiir Anwen-
dungsentwickler nicht auf die Formulierung von Wissen iiber die Anwendungsdoméne
im Prognosemodell verzichtet. In Abhédngigkeit vom Prognosemetamodell kann der Vor-
bereitungsaufwand jedoch mehr oder weniger stark reduziert werden durch den weiter-
fithrenden Ansatz der Unterstiitzung durch Werkzeuge bei der Erstellung von Progno-
semodellen.
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Wenig beachtet wurde in den vorgestellten Verfahren die Moglichkeit der Beschrei-
bung prinzipieller Unsicherheit durch Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Bei der Bestimmung
und dem Umgang mit Wahrscheinlichkeitsverteilungen ist mit einem hoheren Ressour-
cenaufwand zu rechnen als bei konkreten Variablenwerten, da aus einer Wahrschein-
lichkeitsverteilung mit relativ geringem Aufwand auch der Modalwert bestimmt wer-
den kann. Der Unterschied im Ressourcenaufwand ist aber geringer, als man vermuten
konnte, denn bei der Angabe eines konkreten Variablenwertes besteht wegen der Mog-
lichkeit einer hohen prinzipiellen Unsicherheit Bedarf nach Genauigkeitsangaben, die
prinzipielle Unsicherheit ausdriicken. Der Ressourcenaufwand fiir gute Genauigkeitsan-
gaben ist im allgemeinen Fall nicht unerheblich, da verschiedene Kontexte unterschie-
den werden miissen. Wenn der Nutzer z.B. gerade auf dem Weg zur Arbeit ist, besteht
bei der Prognose der Position des Nutzers fiir die ndchsten fiinf Minuten eine viel ge-
ringere Unsicherheit als z.B. bei einem spontanen Spaziergang ohne festes Ziel. Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen bieten gegeniiber einem konkreten Variablenwert bzw. dem
Modalwert auflerdem zusétzliche Informationen, so dass eine Anwendung in manchen
Fallen trotz hoher prinzipieller Unsicherheit, also einer relativ gleichmafsigen Verteilung
der Wahrscheinlichkeit auf verschiedene Variablenwerte sinnvolle Entscheidungen tref-
fen kann #. Der interne Umgang mit Wahrscheinlichkeitsverteilungen ermoglicht jedoch
auch die Angabe von Prognoseergebnissen als Modalwert, Erwartungswert und Varianz,
da diese Werte in der Wahrscheinlichkeitsverteilung inbegriffen sind. Insgesamt tragt die
Verwendung von Wahrscheinlichkeitsverteilungen zur Genauigkeit bei, die als wichtiger
Faktor fiir den Einsatz von Kontextdatenprognose anzusehen ist [Sig08, S. 249-250].

3.3. Methoden

In vorhergehenden Abschnitt 3.2.4 wurde die Entscheidung getroffen, im Rahmen des zu
entwickelnden Verfahrens mehrere, austauschbare Methoden einzusetzen. Daher wird
eine Suche nach geeigneten Methoden erforderlich. Wegen der Austauschbarkeit der
Methoden konnen die ausgewidhlten Methoden als eine Art Referenzkonfiguration ange-
sehen werden, die in moglichen weiterfithrenden Arbeiten oder durch die Anwendungs-
entwickler erweitert werden kann. In dieser Arbeit wird angestrebt, zunidchst zwei bis
drei Methoden zu wihlen, deren Implementierung im Zeitrahmen dieser Arbeit moglich
ist und die sich so ergdnzen, dass die wesentlichen Anforderungen erfiillt werden und
der Einsatz in wichtigen Anwendungsbereichen ermdglicht wird. Trotz der Auswahl von
nur zwei bis drei Methoden wird ein breites Spektrum an Methoden betrachtet, um er-
stens eine gute Auswahl treffen und zweitens den eigenen Ansatz kompatibel zu mog-
lichst vielen Methoden gestalten zu konnen.

Dieser Abschnitt gibt einen Uberblick iiber die in Frage kommenden Methoden. Dabei
schliefst er gleich Methoden mit gravierenden Nachteilen oder der ausschliefdlichen Ein-
setzbarkeit fiir weiterfithrende Funktionalititen aus. Aufgrund der Vielzahl an Metho-
den wird kein detaillierter Vergleich durchgefiihrt, sondern anhand einfacher Kriterien
eine Auswabhl fiir die Referenzkonfiguration getroffen, deren Giite daraufhin anhand der
Erfiillung der Anforderungen genauer gepriift wird. Nicht in die Referenzkonfiguration
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aufgenommene Methoden konnen von Anwendungsentwicklern implementiert werden.
Bei der Suche nach geeigneten Methoden wird zum einen auf die Dissertationen von
Mayrhofer und Sigg zuriickgegriffen [May04] [Sig08], die eine Reihe an Methoden un-
ter dhnlichen Gesichtspunkten wie diese Arbeit betrachten. Zum anderen wird Literatur
tiber die vorgestellten relevanten Wissenschaftszweige verwendet, in der in starkerem
MafSe auch Informationen tiber Methoden der Folgerungsprognose verfiigbar sind. Fol-
gerungsprognose wird durch den hybriden Einsatz mehrerer Methoden attraktiv, da man
Zukunftsprognose auf bestimmte Variablen (z.B. primdren Kontext) beschranken und
durch Folgerungsprognose die Werte anderer Variablen bestimmen kann (vgl. Abschnitt
3.2.3).

3.3.1. Sichtung und Auswahl

Methoden bilden Informationen iiber unabhingige Variablen (z.B. X und Y’) auf Infor-
mationen ab, die sich auf eine abhingige Variable (z.B. Z) beziehen. Im Fall von Zu-
kunftsprognose existieren unterschiedliche Variablen (z.B. X;) fiir unterschiedliche Zeit-
punkte (vgl. Abschnitt 2.4.8). Es wird unterschieden zwischen dem Lernen von Variab-
lenwerten in den Datensédtzen der Trainingsdaten und der Prognose.

Abbildung 3.5 gibt einen Uberblick iiber in Frage kommende Methoden. Es wird
dort unterschieden zwischen Methoden der Zukunftsprognose und Methoden der Folge-
rungsprognose, zwischen denen teilweise jedoch auch Korrespondenzen bestehen. Viele
Methoden der Zeitreihenanalyse (rechts unten) bauen z.B. auf Regression auf (rechts oben)
[And71, S. 8].

Data Mining, Maschinelles Lernen und Mustererkennung tiberschneiden sich recht
stark in ihren Methoden. Am starksten losgelost ist die Systemdynamik. Auch die Metho-
den der Zeitreihenanalyse sind der verwendeten Literatur nach relativ klar von anderen
Wissenschaftszweigen abgegrenzt. Zu Stochastik und Statistik wurden in der verwende-
ten Literatur nicht viele konkrete Methoden identifiziert. Sie bieten jedoch das mathema-
tische Werkzeug zur Konzipierung und Anpassung von Methoden.

Ein grundlegende statistische Methode besteht darin, Zusammenhénge zwischen Va-
riablen durch Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu beschreiben (links oben). Dazu muss eine
Verteilung aus einer Verteilungsfamilie gewdhlt werden. [Dav03, S. 166]

Eine ganze Klasse statistischer Methoden stellt Regression dar (rechts oben), die in Ab-
schnitt 3.1.1 schon als Art von Methoden eingefiihrt wurde. Nach Bishop zielt Regression
darauf ab, den Wert einer abhdngigen Variablen mit metrischem Skalenniveau zu bestim-
men [Bis06, S. 137]. Lineare Regressionsmethoden ermitteln den Wert der abhédngigen Va-
riablen als Funktion der unabhéngigen Variablen [Bis06, S. 137-138]. Die Funktion ergibt
sich als Linearkombination von Basisfunktionen ¢;, die auf die Werte der unabhéngigen
Variablen angewendet werden, z.B. Z(X,Y) = Z?;Ol w;¢;(X,Y) [Bis06, S. 137-138]. Die
Linearitét liegt in der Abhédngigkeit von den Parametern w; [Bis06, S. 137-138].

Im Gegensatz zu Regressionsmethoden werden Nearest Neighbour Classifier,
die Histogramm-Regel, Entscheidungsbdaume und Diskriminanten-Funktionen zur
Klassifizierung eingesetzt [Bra07a, S. 31] [DGL97, S. 94-96] [Bra07a, S. 41] [Bis06, S.
42-43].
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Abbildung 3.5.: moglicherweise fiir das zu entwickelnde Prognosesystem einsetzbare Methoden, ihre Nutzung bei den Verfahren von Mayrho-
fer, Sigg und Petzold sowie Beziehungen der Methoden zu den relevanten Wissenschaftszweigen entsprechend den Inhalten
zugehoriger Literatur [SMO05] [Lar06] [Bra07a] [LOL™05] [Rud08] [MBK98a] [Bis06] [TK06] [DGLI7] [Hiib03] [Dav03] [ABHS5]
[And71] [Kri99] [KS97] [Kir98]
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Bei der Histogramm-Regel und dem Nearest Neighbour Classifier wird von einem Daten-
wiirfel ausgegangen, dessen Datenpunkte Wertekombinationen der unabhéngigen Varia-
blen darstellen [DGL97, S. 94-96]. Bei der Prognose wird direkt auf Datensaitze der Trai-
ningsdaten zurtickgegriffen, deren Wertekombinationen der unabhédngigen Variablen in
der Nahe der Wertekombination liegt, die bei der Prognose fiir die unabhéngigen Va-
riablen gegeben ist [DGL97, S. 61] [DGL97, S. 94-96]. Die Histogramm-Regel und der
Nearest Neighbour Classifier eignen sich zur Verwendung in dieser Arbeit nicht, da we-
gen des direkten Zugriffs auf die Trainingsdaten kein abstrahierendes Lernen stattfinden
kann.

Bei der Entscheidungsbaum-Methode werden Zusammenhédnge auf sogenannte Ent-
scheidungsbdaume als Vorwissen abgebildet. Entscheidungsbdaume stehen in Zusammen-
hang mit regelbasierten Systemen [MBK98a, S. 18] [Bra07a, S. 41]. Prognose mit Entschei-
dungsbdaumen geschieht durch Priifung von Bedingungen beziiglich der unabhéngigen
Variablen [Bra(07a, S. 43-44]. Die Bedingungen sind iiber den Baum verteilt und in Abhéin-
gigkeit von den Werten der unabhingigen Variablen wird ein bestimmter Pfad von der
Waurzel zu einem Blatt durchlaufen [Bra07a, S. 43-44]. Die Blitter sind jeweils mit einem
Wert der abhédngigen Variablen versehen [Bra07a, S. 43-44].

Diskriminanten-Funktionen sind Funktionen, die die Werte der unabhéngigen Variablen
auf einen Wert der abhingigen Variablen abbilden [Bra07a, S. 43]. Es wird zwischen li-
nearen und nicht-linearen Funktionen unterschieden [Bra07a, S. 181]. Im Gegensatz zu
Regressions-Methoden handelt es sich um eine Methode zur Klassifizierung, so dass die
abhéangige Variable nominales Skalenniveau aufweist. Man kann sich vorstellen, dass der
Datenwiirfel zu den unabhéngigen Variablen in Teile unterteilt wird, die den Werten der
abhéangigen Variablen entsprechen.

Support Vector Machines unterteilen wie Diskriminanten-Funktionen den Datenwtirfel.
Support Vector Machines erreichen durch Transformation der Daten und Erhohung der
Dimension die Unterteilbarkeit der Daten durch lineare Hyperebenen, die sonst nicht
immer moglich ist [May04, S. 70] [Sig08, S. 211]. Es ist sowohl der Einsatz zur Klassifizie-
rung als auch zur Regression moglich. Mayrhofer bezeichnet Support Vector Machines
als viel versprechend, kommt jedoch auch auf den , extremen Bedarf an Rechenleistung”
aktueller Lernalgorithmen zu sprechen [May04, S. 70, 76]. Daher wird von Support Vector
Machines in dieser Arbeit Abstand genommen.

Neuronale Netze konnen fiir verschiedenste Zwecke eingesetzt werden. Sie bestehen aus
mehreren Neuronen, die jeweils lineare gewichtete Summen berechnen [May04, S. 69].
Online-Lernen ist jedoch mit neuronalen Netzen kaum moglich [May04, S. 69] [CR99, S.
115]. Daher werden neuronale Netze in dieser Arbeit nicht verwendet.

Ahnlich universell wie neuronale Netze sind evolutioniire Algorithmen. Sie nutzen einen
Ansatz zur Losung von Optimierungsproblemen, der an der Vererbung von Lebewesen
orientiert ist [SMO05, S. 35]. Es findet eine Suche nach einer moglichst optimalen Losung
statt [SMO5, S. 35], die beim Lernen moglichst gutem Vorwissen entspricht (vgl. auch Ab-
schnitt 3.1.2). Nach Sigg verursachen evolutiondre Algorithmen jedoch einen zu hohen
Rechenaufwand fiir mobile, ubiquitdre Szenarien [Sig08, S. 232] (vgl. auch [LKZ705, S.
307]). Daher werden sie nicht weiterverfolgt.
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Assoziationsregeln driicken Zusammenhédnge zwischen Variablen als Vorwissen aus
[Bra0O7a, S. 187]. Sie werden durch uniiberwachtes Lernen ermittelt, also ohne Angabe
der Variablen, zwischen denen Zusammenhénge zu lernen sind [Bra07a, S. 187]. Dies
ist allerdings nicht im Sinne des Ansatzes, Wissen {iiber die Anwendungsdomaéne wie
z.B. tiber die Variablen, zwischen denen Zusammenhinge bestehen, einzubeziehen ?,
weshalb diese Methoden nicht genutzt wird.

Die Methoden in der oberen Hilfte von Abbildung 3.5 zielen tiberwiegend auf die Be-
stimmung des Wertes der abhédngigen Variablen ab. Bayes’sche Netze, dynamische bayes’sche
Netze, Markov-Netzwerke, Markov-Ketten und Hidden Markov Models (links unten) werden
dagegen zur Bestimmung von Wahrscheinlichkeiten fiir das Eintreten von Werten der
abhédngigen Variablen verwendet und konnen so prinzipielle Unsicherheit ausdriicken
(z.B. P(Z=z| X=2,Y'=y)). Diese Methoden stehen in engem Zusammenhang miteinander.

Recht allgemeine Methoden stellen Markov-Netzwerke (auch Markov Random Fields
genannt) und Bayes’sche Netze dar. Sie konnen eingesetzt werden zur Darstellung der
Wahrscheinlichkeitsverteilung mehrerer Variablen als Vorwissen (z.B. P(X=z,Y =y,Z=2))
[Bis06, S. 359-360]. Dabei wird berticksichtigt, zwischen welchen Variablen direkte
Zusammenhinge bestehen und zwischen welchen nicht [Bis06, S. 359-360]. Variablen
werden als Knoten in einem Graphen reprdsentiert und Zusammenhinge als Kanten
[Bis06, S. 360]. Daher spricht man auch von graphischen Modellen. Bei bayes’schen Netzen
werden gerichtete Graphen verwendet und bei Markov-Netzwerken ungerichtete
[Bis06, S. 360]. Dynamische bayes’sche Netze sind ein Spezialfall von bayes’schen Netzen
und beziehen die Zeit explizit ein [Wit02, S. 38]. Daher eignen sie sich speziell zur
Zukunftsprognose.

Markov-Ketten eignen sich zur Zukunftsprognose fiir eine einzelne Variable und wei-
sen im Gegensatz zu dynamischen bayes’schen Netzen in ihrer Darstellung als graphi-
sches Modell eine feste Struktur, also feste Annahmen tiber Zusammenhénge auf [Bis06,
S. 605-608]. Es wird fiir eine Markov-Kette k-ter Ordnung angenommen, dass die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung einer Variablen fiir einen bestimmten Zeitpunkt (X)) sich durch
zusitzliche Kenntnis der Werte x1, ..., ,_,_1 nicht verandert, wenn die £ jiingsten Werte
Tj_j, ..., Tj—1 einbezogen sind [Bis06, S. 607-609]. X ist also nach dieser Annahme nur
indirekt von dlteren Werten abhingig.

Die méchtigere Methode der Hidden Markov Models ist geeignet fiir Falle, in denen diese
Annahme zu restriktiv ist [Bis06, S. 609]. Sie fithren zusétzliche sogenannte verborgene
Variablen Y ein, deren Werte nicht gemessen werden konnen [Bis06, S. 609]. Der Wert
von X; hdngt jeweils vom Wert von Y; ab und die Y; bilden eine Markov-Kette [Bis06,
S. 609]. Die Nutzung verborgener Variablen hat jedoch Konsequenzen. Es ist ein ent-
sprechender Lernalgorithmus notig. Nach Mayrhofer existiert kein Lernalgorithmus fiir
adaptives Online-Lernen [May04, S. 73], so dass Hidden Markov Models fiir diese Arbeit
nicht in Frage kommen.

Der Naive Bayes Klassifikator lasst sich wie Markovketten als graphisches Modell mit
fester Struktur darstellen [Bis06, S. 380]. Es werden ausschliefdlich die unabhéngigen Va-
riablen, die abhédngige Variable und direkte Zusammenhinge zwischen der abhingigen
Variablen und jeder einzelnen unabhédngigen Variablen dargestellt [Bis06, S. 380]. Dabei
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liegt die Annahme zugrunde, dass die unabhidngigen Variablen nicht voneinander ab-
hingen, wenn der Wert der abhédngigen Variablen bekannt ist [Bis06, S. 46]. Trotz dieser
restriktiven Annahme fiihrt der Naive Bayes Klassifikator in der Praxis zu guten Ergeb-
nissen [Zha04, S. 562]. Allerdings ermittelt er nur einen Wert fiir die abhéngige Variable
und keine Wahrscheinlichkeitsverteilung [Zha04, S. 562] [Bra07a, S. 30].

Graphische Modelle berticksichtigen die Struktur von Zusammenhidngen und kom-
men somit eher zur Unterstiitzung des hybriden Einsatzes von Methoden statt als Me-
thode fiir den Umgang mit Inseln von Zusammenhingen in Frage (vgl. Abschnitt 3.4).
Daher werden hier nur graphische Modelle mit einfacher Struktur betrachtet, bei de-
nen direkte Zusammenhéange zwischen der abhingigen Variablen mit den unabhéngi-
gen Variablen angenommen werden. Bayes’sche Netze, dynamische bayes’sche Netze,
Markov-Netze, Markov-Ketten und der Naive Bayes Klassifikator dhneln einander unter
dieser Voraussetzung so sehr, dass sie relativ leicht durch eine einzige Implementierung
unterstiitzt werden konnen. Daher werden sie im Folgenden zusammengefasst als eine
Methode behandelt. Es erfolgt aufserdem eine Einschrankung der trotzdem noch starken
Allgemeinheit dieser Methode durch Beschriankung auf den in der Literatur haufig an-
genommenen Standardfall von diskreten Variablen bei direkter Unterstiitzung von no-
minalem Skalenniveau und der Speicherung von Wahrscheinlichkeiten in Tabellen zur
Beschreibung der Zusammenhange (vgl. z.B. [Wit02, S. 16], [Jen01, S. 19], [Hib03, S. 124],
[Bra07a, S. 31] und [May04, S. 74]). Dadurch wird die Methode so stark konkretisiert,
dass sie sich tiberhaupt bewerten lisst, und es werden Uberschneidungen mit anderen
Methoden vermieden. Die Speicherung von Wahrscheinlichkeitsverteilungen macht des-
wegen Sinn, weil sie im Vergleich zu parametrischen Methoden wie parametrisierten
Wahrscheinlichkeitsverteilungen die Unterstiitzung von unterschiedlichen Zusammen-
hingen und die Anpassbarkeit an den Nutzer verbessert. Die so festgelegte Methode
wird im Folgenden , Wahrscheinlichkeitstabellen” genannt.

Als nidchste Methoden folgen in Abbildung 3.5 in der Mitte unten die Methoden der
Systemdynamik, die sich zur Darstellung der Struktur von Zusammenhéngen eignen
[Kir98, S. 18]. Verbreitet sind als stark verwandte Darstellungsmittel Causal Loop Dia-
grams und flir genauere, quantitative Darstellungen Stock and Flow Diagrams [Kir98, S.
5-9,16] [Lan00]. Causal Loop Diagrams werden in dieser Arbeit wegen des Fehlens einer
quantitativen Darstellung nicht verwendet fiir eine konkrete Realisierung. Eine spezielle
Eigenschaft von Darstellungsweisen der Systemdynamik liegt in der expliziten (graphi-
schen) Ausdriickbarkeit von Riickkopplungen [Kir98, S. 5,7]. Es konnen also nicht nur
Zusammenhdnge zwischen unterschiedlichen Variablen bestehen, sondern der Wert ei-
ner Variablen kann den Wert derselben Variablen zu einem spéiteren Zeitpunkt indirekt
tiber andere Variablen beeinflussen. Mathematisch fithren Diagramme wie Stock and
Flow Diagrams zu Differentialgleichungen [Kir98, S. 24]. Nach der Darstellung in der
Literatur scheint Lernen nicht vorgesehen zu sein [Kir98, S. 43-52] [Doe96, S. 202]. Metho-
den der Systemdynamik eignen sich deshalb und wegen der graphischen Darstellbarkeit
der Struktur von Zusammenhédngen wie graphische Modelle in ihrer uneingeschrankten
Form eher zur Unterstiitzung von Hybriditat.

Die ARMA-Methode (Autoregressive Moving Average) spielt eine wichtige Rolle in der
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Zeitreihenanalyse und wird in mehreren Varianten eingesetzt [Kri99, S. 6] [KS97, S. 203]
[ABHS85]. Sie arbeitet mit linearen Mitteln und kann zur Prognose von Daten mit me-
trischem Skalenniveau eingesetzt werden [May04, S. 68] [Sig08, S. 231]. Fiir die Zwecke
dieser Arbeit eignet sie sich jedoch nicht, da sie kein adaptives Online-Lernen unterstiitzt
[May04, S. 68] [Sig08, S. 231].

Mittlerweile hat die Forschung auch nicht-lineare Methoden zur Zeitreihenanalyse
hervorgebracht, die sich jedoch tiberwiegend auf deterministische Fille beschridnken
[Kri99, S. 6] [KS97, S. 204]. Die TAR-Methode (Threshold Autoregressive) verbindet mehrere
Autoregressive-Elemente [KS97, S. 206]. Auch die MARS-Methode baut auf Regression
auf [Fri91, S. 1].

Methoden wie ARMA erfordern, dass im Fall einer Uberlagerung mehrerer Zusam-
menhangsarten der Trend und periodische Muster vor Anwendung der ARMA-Methode
entfernt werden. Daher gibt es spezielle Methoden fiir Trends und periodische Muster. Eine
gangige Methode zum Ermitteln von Trends besteht im Glitten des Wertverlaufs einer
Variablen [May04, S. 68] [And71, S. 46]. Das adaptive Online-Lernen von periodischen
Mustern gestaltet sich nach Mayrhofer jedoch schwierig [May04, S. 68, 75, 76], weshalb
entsprechende Methoden in dieser Arbeit nicht betrachtet werden. Das Lernen periodi-
scher Muster mit schon zur Entwicklungszeit bekannter Periode ist aufierdem auch ohne
spezielle Methoden fiir periodische Muster moglich, indem unabhidngige Variablen wie
,Tageszeit”, ,Wochentag”, ,Monat” usw. eingefiihrt werden [May04, S. 72-73].

Die Alignment-Methode und Zustandspridiktoren stellen Methoden dar, die speziell von
Sigg und Petzold zur Zukunftsprognose entwickelt bzw. aufgegriffen und angepasst
wurden. Die Alignment-Methode fiihrt bei der Prognose eine Form von Pattern Matching
durch. Sie vergleicht die Folge der Werte einer Variablen der jiingeren Vergangenheit mit
als Vorwissen gespeicherten typischen Wertfolgen, um bei einer Ubereinstimmung die
Fortsetzung der entsprechenden typischen Wertfolge zur Bildung des Ergebnisses ver-
wenden zu konnen [Sig08, S. 107-108]. Durch approximatives Matching [Sig08, S. 221]
fithren auch Varianten von typischen Wertfolgen zu einem Ergebnis, ohne dass alle Vari-
anten gespeichert werden miissen.

Zustandspridiktoren verwenden auch den Wertverlauf einer Variablen in der jiingeren
Vergangenheit und geben in Abhdngigkeit davon den ndchsten Wert an [Pet05, S. 37-49].
Sie speichern d@hnlich wie Markovketten zu jedem Wertverlauf den in der Vergangenheit
beim Lernen beobachteten ndchsten Wert [Pet05, S. 37-49]. Anders als bei Markovketten
speichern sie jedoch keine Wahrscheinlichkeitsverteilung und dndern den gespeicher-
ten Wert beim Lernen recht schnell, wenn die Trainingsdaten fiir den Wertverlauf einen
anderen nichsten Wert als zuvor enthalten (,Umlernen”) [Pet05, S. 37-49]. Dadurch be-
riicksichtigen Zustandspradiktoren Variationsunsicherheit.

Es sind die folgenden 23 Methoden in diesem Abschnitt vorgestellt worden, von denen
noch 13 zur Verwendung fiir das zu entwickelnde Verfahren in Frage kommen.

e Nicht oder nur fiir weiterfithrende Zwecke einsetzbar: Histogramm-Regel, Nea-
rest Neighbour Classifier, Support Vector Machines, Neuronale Netze, Evolutiondre
Algorithmen, Assoziationsregeln, Hidden Markov Models, Causal Loop Diagrams,
ARMA
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e Umsetzung vermutlich problematisch: Methoden fiir periodische Muster

e Noch in Frage kommend: Lineare Regression, Nicht-lineare Regression, Entschei-
dungsbaume, Discriminant Functions, Verteilung mit Parametern, Wahrscheinlich-
keitstabellen, Stock and Flow Diagrams, TAR, MARS, Methoden fiir periodische
Muster, Methoden fiir Trends, Alignment, Zustandspradiktoren

Von den 13 noch in Frage kommenden Methoden bieten sich Wahrscheinlichkeitstabellen
an, weil sie sich sowohl fiir Folgerungs- als auch fiir Zukunftsprognose eignen. Hinzu
kommt, dass Mayrhofer und Sigg Wahrscheinlichkeitstabellen bereits zur Zukunftspro-
gnose erprobt haben [May04, S. 71-74] [Sig08, S. 111] und dadurch erwiesen ist, dass
adaptives Online-Lernen moglich ist. Da Wahrscheinlichkeitstabellen durch die Unter-
stlitzung von nominalem Skalenniveau Klassifizierung ermoglichen, ist noch der Bereich
der Regression offen. Da keine Erfahrungen tiber Regression fiir Kontextdatenprognose
bekannt sind, soll hier zundchst eine einfache Variante linearer Regression mit simplen
Basisfunktionen verwendet werden. Die Auswahl an Methoden fiir die Referenzkonfi-
guration des zu entwickelnden Verfahrens umfasst also Wahrscheinlichkeitstabellen und
eine einfache Variante linearer Regression.

3.3.2. Wahrscheinlichkeitstabellen

Vor einer genaueren Priifung der Eignung von Wahrscheinlichkeitstabellen zeigt dieser
Abschnitt zur genaueren Vorstellung der Methode, wie diese zur Kontextdatenprognose
eingesetzt werden kann.

Wahrscheinlichkeitstabellen dienen der Reprdsentation von Wahrscheinlichkeiten
P(Vy = v,...,V; = v;) fiir Kombinationen von Variablenwerten vy, ..., v; bzw. Héufig-
keiten zur Schitzung der Wahrscheinlichkeiten, was dem frequentistischen Ansatz in
der Statistik folgt. Die geschédtzten Wahrscheinlichkeiten sind nicht direkt in der Tabelle
gespeichert, konnen aber daraus errechnet werden. Seien V1, ..., V;_; die unabhidngigen
Variablen und V; die abhédngige Variable. Eine Wahrscheinlichkeitstabelle konnte z.B.
so aufgebaut sein, dass die Zeilen die Kombination der Werte der unabhidngigen
Variablen (v1, ..., v;_1) und die Spalten den Wert der abhédngigen Variablen (v;) angeben.
Konkret konnten die Werte #(v1,...,v;) in einer solchen Tabelle angeben, in wie
vielen Datensdtzen der Trainingsdaten die Wertekombination vy, ...,v; der Variablen
aufgetreten ist.

Beispiel 3.1:

Wahrscheinlichkeitstabellen konnen z.B. verwendet werden, um zu prognostizieren, ob
der Nutzer eines Mobiltelefons telefoniert (vgl. Beispiel 1.2 und 2.8). Tabelle 3.4 zeigt eine
entsprechende Wahrscheinlichkeitstabelle. V; und V5 sind in diesem Fall die unabhéngi-
gen Variablen und V3 ist die abhédngige Variable. Es handelt sich um Folgerungsprognose
und nicht um Zukunftsprognose, da nur ein Zeitpunkt einbezogen wird.
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V3 = false V3 = true
Vi=Arbeit, 15, =0 138 4
Vi=Arbeit, Vo =1 27 2
Vi=Arbeit, Vo = 2 12 3
Vi=zu Hause, V5, = 0 97 8
Vi=zu Hause, 15, =1 8 6
Vi=zu Hause, V5 = 2 2 4

Tabelle 3.4.: fiktives Beispiel fiir den Einsatz einer Wahrscheinlichkeitstabelle (V;: Positi-
on, V5: Anzahl offener verpasster Anrufe, V: gibt an ob Nutzer telefonierend)

Die Haufigkeit bzw. die geschdtzte Wahrscheinlichkeit P(V; = vy,...,V; = v;) flir eine
Wertekombination vy, ..., v; erhdlt man, indem man den Wert #(v1, ..., v;) in der Tabelle
durch die Summe aller Werte in der Tabelle teilt (vgl. Abschnitt 2.4.9).

Fiir die Prognose mit Wahrscheinlichkeitstabellen muss P(V; = v; | Vi = vy,...,Vi_1 =
v;—1) ermittelt werden (vgl. Abschnitt 2.4.8). Diese bedingte Wahrscheinlichkeit ldsst sich
folgendermafSen berechnen.

(Det.212)  P(Vi = v1,..., Vi = )

PVi=vi I Vi=wv1,....Vic1 = vi1) PVi =wvy,...,Vic1 = vi—1)

(Def. 2.10) P(Vl =v1,...,V; = Ui) (Gesetz grofler Zahlen) #(Ula . 'Ui)

~

szeD(‘/z)\7 P(‘/l = Ul) ceey ‘/7, = ,U’L') ZU@GD(%)\? #(Ul, "'7Ui)

#(v1, ..., v;) kann aus der Wahrscheinlichkeitstabelle abgelesen werden. Die Summe er-

gibt sich durch Aufsummieren aller Werte in der entsprechenden Zeile. Die Summen
der Werte der einzelnen Zeilen kdnnen zur Verringerung des durch die Prognose verur-
sachten Berechnungsaufwands als redundante Informationen gespeichert werden. Das
Lernen eines Datensatzes der Trainingsdaten besteht dann im Inkrementieren des ent-
sprechenden Wertes in der Tabelle und der gespeicherten Summe der Zeile.

Bei Realisierung eines Naive Bayes Klassifikators als Wahrscheinlichkeitstabellen wird
die Unabhiangigkeitsannahme P(V; = vy, ..., Vi1 = v | Vi =v) = P(Vi = vy | V; = v;)
e P(Viiy = vi—1 | Vi = v;) gemacht [Zha04, S. 562], die der stochastischen Unabhan-
gigkeit dhnelt. Wichtige Grundlage sind nach der Darstellung von Zhang die folgenden
Gleichungen [Zha04, S. 562].

PVi=v I Vi=wvi,..,Vic1t =vi1)

(Def. 2.12) PWVi=wv,..Vici=vi1 | Vi=wv) - P(V; =)
B PVi=w1,...Vii1 = v;_1)
(Unabhingigkeity P(Vi =vy | Vi=v;)- ... - P(Vic1 = vi_1|Vi = v;) - P(Vi = v;)
N PVi=wv1,...,Vic1 = vi—1)

Da zur Klassifizierung nur der wahrscheinlichste Wert fiir V; ermittelt werden muss, ge-
niigt es, durch probeweises Einsetzen den Wert v; € D(V;)\? zu finden, der den unteren
Ausdruck maximiert, und dabei den Nenner wegzulassen, da er unabhéngig von v; ist
[Bra07a, S. 30]. Die Wahrscheinlichkeiten P(V} = v1|V; = v;), ..., P(Vi_1 = v;_1|V; = v;)
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und P(V; = v;) konnen jeweils einer entsprechenden Wahrscheinlichkeitstabelle entnom-
men werden. Sei s = max(|D(V1)\?|, ..., |D(V;)\?|) die Kardinalitdt der grofiten Werte-
menge aller Variablen. Dann verursacht der Naive Bayes Klassifikator durch die Unab-
hédngigkeitsannahme und die Beschrankung auf die Bestimmung des wahrscheinlichsten
Wertes einen Speicherbedarf von O(s?) im Vergleich zur oben dargestellten direkten Ver-
wendung einer einzelnen Wahrscheinlichkeitstabelle zur Prognose mit einem Speicher-
bedarf von O(s?).

Im Fall der Realisierung einer Markovkette k-ter Ordnung als Wahrscheinlichkeitsta-
belle zur Zukunftsprognose kénnen X;_, ..., X;_1 als unabhéngige Variablen und X;
als abhédngige Variable fiir die direkte Anwendung einer einzelnen Wahrscheinlichkeit-
stabelle angesehen werden. Es wird angenommen, dass sich die Wahrscheinlichkeiten
nicht mit der Zeit d&ndern (homogene Markovkette). Wie gut diese Voraussetzung erfiillt
ist, spiegelt sich in der Starke der Variationsunsicherheit wider. Weiter in die Zukunft
reichende Prognosen kénnen durch das Iterieren der Prognose [Sig08, S. 214] oder in
Anlehnung an Mayrhofer durch die Betrachtung des Tupels (X}, ..., X;5) als Wert der
abhéangigen Variablen [May04, S. 75] erreicht werden.

3.3.3. Lineare Regression

Als weitere Methode wurde lineare Regression gewihlt, die zur Folgerungsprognose ein-
gesetzt werden kann. Bei linearer Regression mit den iiblichen einfachen Basisfunktionen
und V1, ..., V;_; als unabhédngige Variablen wird der Wert der abhédngigen Variablen V;
bei der Prognose durch Ausrechnen des Wertes von wo + w1 Vi + ... + w;—1V;_1 bestimmt
[Bis06, S. 138]. Es wird also sowohl fiir die abhidngige, als auch fiir die unabhéngigen
Variablen metrisches Skalenniveau gefordert. In dem im Folgenden fokussierten Fall nur
einer unabhingigen Variablen X ergibt sich die folgende Gleichung, wobei die abhidngige
Variable mit Z bezeichnet wird.
Z(X)=a+bX

Die Parameter a und b bilden das Vorwissen. Das Lernen besteht darin, a und b so zu
bestimmen, dass sie moglichst gut die Zusammenhénge in den Trainingsdaten wider-
spiegeln. Dazu wird in der Regel der sogenannte Ansatz der kleinsten Quadrate verwen-
det [Ste07, S. 57] [Bis06, S. 140]. Dabei wird fiir jeden Datensatz der Trainingsdaten die
Abweichung zwischen dem tatsdchlichen Wert von Z und dem {iber obige Gleichung
bestimmten Wert betrachtet [Ste07, S. 56-57]. Ziel ist die Minimierung der Summe der
quadrierten Abweichungen in Abhéngigkeit von a und b: >', (2, — (a + bz;))?, wobei
der Index [ in diesem Zusammenhang nicht unbedingt einen Zeitpunkt, sondern den
Datensatz der Trainingsdaten identifiziert [Ste07, S. 57]. Die Minimierung wird erreicht
durch die folgende Wahl fiir a und b, die z.B. bei Steland zu finden ist [Ste07, S. 25, 57].

e —7T)( — 7) o 1< 1 «
b= > a=z-b t T=-) d z=-)
?l(l 7)2 y z r Il X nl 1IEZ un z nl 122[

Diese Gleichungen beziehen alle Datensétze der Trainingsdaten ein, eignen sich also fiir
Batch-Lernen. Nach Bishop ist allgemein fiir lineare Regression auch das notwendige ad-




112 3. Bestehende Losungsmoglichkeiten

aptive Online-Lernen moglich [Bis06, S. 143-144]. Dass adaptives Online-Lernen bei der
hier betrachteten Form linearer Regression effizient durchgefiihrt werden kann, erkennt
man an den folgenden Ausdriicken, die durch Ausmultiplizieren und weitere einfache
Umformungen aus obigen fiir a und b gewahlten Ausdriicken hervorgehen.

_ S Xzt nze +nTZ — (O X+ an)Z — (U0 21+ 20)T

b , a=ZzZ-—bx
PR a2 bz -2 X+ x,)T
1 n—1 1 n—1
mit x:n(Exl—i-xn) und E:;(l_lzl—i-zn)

Die mit dem Symbol ,) " eingeleiteten Summen betreffen nun nur noch die ersten n-1
Datensitze der Trainingsdaten. Daher ist es moglich, beim Lernen jedes Datensatzes die
Werte der einzelnen Summen mit 1 <[ < n—1 zu tibernehmen und durch Hinzuaddieren
des n-ten Summanden den Wert der Summe mit 1 < [ < n fiir das Lernen des nédchsten
Datensatzes durch Abspeichern bereitzustellen. Durch dieses rekursive Vorgehen wird
adaptives Online-Lernen moglich, denn beim Lernen eines Datensatzes werden dltere
Trainingsdaten nicht mehr benotigt. Es wird nur eine feste, kleine Anzahl an Parametern
gespeichert und beim Lernen einbezogen.

Lineare Regression in der bisher vorgestellten Form setzt voraus, dass ein linearer, de-
terministischer Zusammenhang zwischen der unabhéngigen und der abhingigen Varia-
blen vorliegt. Es besteht jedoch auch die Moglichkeit, die Gleichung zur Bestimmung der
abhdngigen Variablen um einen sogenannten Storterm ¢; zu erweitern: Z; = a + bX; + ¢
[Ste07,S.182]. ¢ ist eine Zufallsvariable fiir den 1-ten Datensatz der Trainingsdaten [Ste07,
S. 182]. Es wird angenommen, dass €y, ..., €, unabhdngig und identisch verteilt sind, einer
Normalverteilung folgen und den Erwartungswert 0 und eine Varianz > 0 aufweisen
[Ste07, S. 183]. ¢ eignet sich z.B. zur Darstellung von Messfehlern [Ste07, S. 182]. Bei
der Prognose unter Einbeziehung von ¢; ist der Wert von X; gegeben und Z; ist eine
Zufallsvariable mit einer Wahrscheinlichkeitsverteilung. Durch die urspriingliche, obige
Gleichung Z(X) = a + bX wird der Erwartungswert von Z bestimmt.

Beispiel 3.2:

Abbildung 3.6 zeigt, wie Regression zur Folgerungsprognose der Dauer von Telefonaten
eingesetzt werden kann (vgl. auch Beispiel 1.2 und 2.8). Die Gerade entspricht der Glei-
chung Z(X) = a + bX. Aus dem Abstand zwischen den Punkten und der Geraden ldsst
sich die Genauigkeit ablesen. |

Neben Folgerungsprognose kann man Regression auch zur Zukunftsprognose einsetzen,
indem man einfach eine abhidngige Variable wihlt, die einen spéteren Zeitpunkt als die
unabhéngigen Variablen betrifft. Unklar ist jedoch, wie erfolgreich dieser Ansatz ist, wes-
halb Regression hier im Weiteren nur als Methode zur Folgerungsprognose betrachtet
wird.
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Abbildung 3.6.: fiktive Datensétze von Trainingsdaten fiir Regression als Punkte und zu-
gehorige Regressionsgerade in einem Graphen (X: mittlere Anzahl offe-
ner verpasster Anrufe in einem Zeitraum von 30 Minuten, Z: Anteil der
zum Telefonieren verwendeten Zeit in diesen 30 Minuten)

3.3.4. Eignung gewidhlter Methoden

Um die Giite von Wahrscheinlichkeitstabellen und linearer Regression zur Kontextdaten-
prognose auf mobilen Geradten genauer zu tiberpriifen, erfolgt eine Bewertung anhand ei-
niger Anforderungen des Anforderungskatalogs der Arbeit, deren Erfiillung wesentlich
von den Methoden abhingig ist. Aus der Literatur werden wenige weitere Anforderun-
gen hinzu genommen. Die folgende Tabelle zeigt, inwieweit die beiden Methoden die
Anforderungen erfiillen.

Anforderung Wahrscheinlichkeitstabellen |Lineare Regression
Prognoseart Folgerungs- und Folgerungsprognose
Zukunftsprognose (Zukunftsprognose nicht
betrachtet)
Unterstiitzung von Zusammenhangsarten:
Trends X - Zukunftsprognose nicht
betrachtet
Sequentielle Muster v - Zukunftsprognose nicht
betrachtet
Periodische Muster nur bei tiblichen Perioden | - Zukunftsprognose nicht
wie einer Woche betrachtet
Lineare Zusammenhdnge | - kein metrisches v
Skalenniveau unterstiitzt
Nichtlineare - kein metrisches X
Zusammenhédnge Skalenniveau unterstiitzt
Direkte Unterstiitzung von Skalenniveaus:
Nominal v X
Ordinal X b 4
Metrisch X v
Mehrere unabhingige 4 - moglich, aber hier nicht
Variablen [Sig08, S. 231] betrachtet
Adaptives Online-Lernen 4 v

Unterstiitzung von Rollen der Zeit in gesuchten Informationen:
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Anforderung

Wahrscheinlichkeitstabellen

Lineare Regression

Informationen iiber

v

Zukunftsprognose nicht

Variablen/Ereignisse betrachtet
gesucht
Zeitpunkt gesucht ? realisierungsabhingig - Zukunftsprognose nicht

betrachtet

Unterstiitzung von Informationen iiber Variablen:

prinzipieller Unsicherheit

Wahrscheinlichkeits- 4 durch Storterm
verteilung
Modalwert v ergibt sich aus ergibt sich aus
Wahrscheinlichkeiten Wahrscheinlichkeiten
Erwartungswert und v ergibtsich aus v
Varianz Wahrscheinlichkeiten
Fundierte Angabe v durch Storterm

lernen

Hohe X Prognose nur fiir gelernte | ¢/
Generalisierungsfahigkeit Variablenwerte
Genug Trainingsdaten viele benotigt v/ eher wenige bendtigt

Berticksichtigung raumlich
und zeitlich nahen Kontextes

erfiillt bei Markovketten

realisierungsabhéingig

Geringe
Methodenunsicherheit

einschrankend bei Naive
Bayes Classifier: Annahme
von Unabhéngigkeit, bei
Markovketten: Ordnung
der Kette

Annahme linearer
Zusammenhinge oft nur
unzureichend erfiillt

Zukunftsprognose ohne
Iterationen [Sig08, S. 235]

bei zusétzlichem
Speicherbedarf

Zukunftsprognose nicht
betrachtet

Umgang mit Méngeln in Trainingsdaten:

Fehlerhafte Werte X Problem: extreme Werte
[Ste07, S. 60]
Fehlende Werte ? realisierungsabhingig ? realisierungsabhingig

Anzahl Variablen, Einsatz
von Naive Bayes und

Abstraktion beim Lernen v

Begrenzbarkeit hoher Speicherbedarf, v geringer, begrenzter

Ressourcennutzung begrenzt durch Wahl der Ressourcenaufwand
Variablen etc.

Stabil geringe v v

Reaktionszeiten

Effizienz bei vielen Variablen hoher Speicherbedarf - nur Fall einer unabh.
aufler bei Naive Bayes Variablen betrachtet

Skalierbarkeit hoher Speicherbedarf, wenig Ressourcen benétigt,
Anpassbarkeit durch kaum Skalierung zur

Verbesserung der
Genauigkeit moglich

Ordnung bei Markovketten

Wahrscheinlichkeitstabellen und die hier betrachtete Variante linearer Regression zeich-
nen sich durch ihre einfache Implementierbarkeit und den geringen Berechnungsauf-
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wand aus. Zudem ergidnzen sich beide Methoden wie angestrebt. Das gilt zum einen im
Bereich der Unterstiitzung von Skalenniveaus und Zusammenhangsarten, wie aus der
Tabelle klar wird. Zum anderen ergédnzen sie sich auch in ihren Charakteristika beziiglich
Genauigkeit und Effizienz.

Wahrscheinlichkeitstabellen bilden Zusammenhénge relativ detailliert ab. Das wirkt
sich auf der einen Seite positiv auf die Genauigkeit aus und ermdoglicht die Angabe un-
terschiedlichster Arten gesuchter Informationen. Auf der anderen Seite besteht ein relativ
grofier Bedarf an Speicherplatz und Trainingsdaten, der mit der Anzahl der Variablen bei
direkter Verwendung einer Wahrscheinlichkeitstabelle sogar exponentiell steigt. Hinzu
kommt die geringe Generalisierungsfahigkeit. Daher sollte man sich beim Einsatz von
Wahrscheinlichkeitstabellen genau tiberlegen, welche Variablen man einbezieht, und die
Wertemengen der Variablen nicht zu grofs wahlen. Bei drei Bytes pro Wert in der Tabelle
sind z.B. drei Variablen mit jeweils 20 moglichen Werten (20% - 3 Byte = 24.000 Byte)
und vier Variablen mit jeweils zehn moglichen Werten (10* - 3 Byte = 30.000 Byte) fiir
die meisten Mobiltelefone und PDAs noch akzeptabel. Die Beschrankung auf Inseln von
Zusammenhidngen stellt eine gute Voraussetzung fiir den Speicherbedarf dar. Auch ein
hybrider, paralleler FEinsatz mehrerer Wahrscheinlichkeitstabellen mit unterschiedlichen
unabhéngigen Variablen konnte erfolgreich sein. Bei Markovketten erdffnen sich Mog-
lichkeiten der Skalierung durch die Wahl der Ordnung. Eine erheblich geringerer Bedarf
an Speicherplatz und Trainingsdaten bietet der Naive Bayes Klassifikator. Der Preis dafiir
ist eine Erhohung der Methodenunsicherheit, wenn die restriktiveren Annahmen nicht
erfiillt sind, und die Beschrankung auf den Modalwert als gesuchte Informationen.

Lineare Regression nimmt im Gegensatz zu Wahrscheinlichkeitstabellen nur sehr we-
nig Speicherplatz in Anspruch, benotigt eher wenig Trainingsdaten und generalisiert
deutlich besser. Allerdings bildet sie die Zusammenhidnge in Trainingsdaten auch viel
grober ab. Genauere gesuchte Informationen als der Erwartungswert und die Varianz
konnen nur unter strengen Annahmen ermittelt werden. Auch ansonsten werden relativ
harte Annahmen gemacht, die in vielen Anwendungsszenarien und bei vielen Nutzern
nur unzureichend erfiillt sind und deswegen zu einer hohen Methodenunsicherheit fiih-
ren. Lineare Regression eignet sich somit gut fiir Gerdte mit wenig Ressourcen, wenn
die Annahmen ndherungsweise erfiillt sind. Auch ein hybrider, paralleler Einsatz neben
einer anderen Methode kommt in Frage.

Weiterfithrend wiére die Priifung der Eignung zusétzlicher wie Regression stirker ge-
neralisierender, jedoch fiir nominales Skalenniveau geeigneter Methoden wie z.B. von
Entscheidungsbdaumen sinnvoll. In diesem Bereich besteht noch eine grofiere Liicke. Zur
Priifung in Frage kommt auch die von Sigg eingesetzte Alignment-Methode zur Zu-
kunftsprognose [Sig08, S. 107-111, 221-227]. Durch das Lernen nur hédufiger Folgen von
Variablenwerten bietet sie gegeniiber Wahrscheinlichkeitstabellen Vorteile beim Bedarf
an Speicher und Trainingsdaten und durch approximatives Pattern Matching eine besse-
re Generalisierungsfahigkeit [Sig08, S. 207, 231]. Zur Verbesserung ihrer Zeitkomplexitat
konnte ein Ansatz von Shasha et al. helfen [SZ04, S. 96-99, 134-139].
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Abbildung 3.7.: einfacher Fall von Chainprocessing (links) und Coprocessing (rechts)

3.4. Hybriditit

In Abschnitt 3.2.4 wurde entschieden, im zu entwickelnden Verfahren mehrere, aus-
tauschbare Methoden einzusetzen. Die Methoden konnen sich so in ihrer Funktionalitit,
z.B. bei der Unterstiitzung von Zusammenhangsarten erganzen und Genauigkeit und
Effizienz verbessern *. Dieser Abschnitt sucht nach Moglichkeiten, wie der gewdhlte
Ansatz der Hybriditét realisiert werden kann, wobei die zugrunde liegende Literatur
sich auf die Verbesserung von Genauigkeit und Effizienz durch Hybriditdt konzentriert.

Einen grofien Fortschritt fiir die erwiinschte Verringerung der Anforderungen an die
Methoden # wiirde allein schon der Einsatz mehrerer Instanzen einer Methode bewir-
ken, denn jeder Instanz konnte eine Variable, tiber die Prognosen erstellt werden konnen
sollen, als abhéngige Variable zugeteilt werden und die Instanz konnte sich auf die un-
abhéngigen Variablen beschrénken, die tiberhaupt in Zusammenhang mit der jeweiligen
abhéngigen Variablen stehen. Durch die folgenden, teilweise darauf aufbauenden Mog-
lichkeiten sind weitere Verbesserungen moglich.

3.4.1. Chain- und Coprocessing

Hilario unterscheidet im Bereich der kiinstlichen Intelligenz verschiedene Arten von Hy-
briditat [Hil95, S. 18-28], die Leni¢ et al. auch fiir das Data Mining iibernehmen [LKZ " 05,
S. 307]. Sie unterscheidet zum einen nach dem Grad der Kopplung zwischen den Metho-
den [Hil95, S. 19]. Zum anderen verwendet sie die folgende Unterteilung nach der Art
der Integration der Methoden [Hil95, S. 19-20].

e Chainprocessing
e Coprocessing
e Subprocessing

e Metaprocessing

Der Ansatz des Chainprocessing besteht darin, mehrere Methoden hintereinander zu
schalten (vgl. Abbildung 3.7). Die Ausgabe der einen Methode dient der nachfolgenden
als Eingabe [LKZ"05, S. 307]. Sigg weist darauf hin, dass jeder Verarbeitungsschritt
eine mogliche Quelle von Fehlern und Ungenauigkeiten ist [Sig08, S. 20-21, 53, 88,
179]. Insbesondere kann bei manchen Methoden der Fall eintreten, dass sie einen Wert
prognostizieren, der in der Realitdt nie eintritt. Einer nur wenig generalisierenden
Methode, die den prognostizierten Wert fiir eine weitere Prognose verwenden soll,
fehlt dann das notige Vorwissen, weil der prognostizierte Wert nie in den gelernten
Trainingsdaten vertreten war. Dennoch kann eine geschickte Aufteilung einer Prognose
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Abbildung 3.8.: Beispiel fiir direkte Prognose (links) und Chainprocessing (rechts), mog-
liche Bedeutung der Variablen: V7: Position, V;: Position 15 Minuten frii-
her, V5: Tageszeit, V3: Wochentag, Vi: WLAN-Verfiigbarkeit, Vs: Steckdo-
sen in der Nihe, Vi: Gastronomie in der Ndhe
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V, Methode
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Vs Methode

auf hintereinander geschaltete, fiir die Teilprognosen gut geeignete Methoden im
Vergleich zum Einsatz einer einzelnen Methode zu erheblichen Verbesserungen von
Genauigkeit und Effizienz fithren, wie Hilario anhand realer Beispiele zeigt [Hil95,
S. 21-22]. Hilario erwédhnt auch eine Vorverarbeitung als Zweck von Chainprocessing
[Hil95, S. 20]. Fiir eine generische Prognose # kommt noch ein weiterer Vorteil hinzu, da
viele Anwendungen alternativ tiber unterschiedliche Variablen Prognosen benétigen.
Bei einer direkten Prognose fiir jede dieser Variablen werden gemeinsame unabhéngige
Variablen tiberall einzeln einbezogen, so dass unnotig viel Vorwissen und somit
Speicherbedarf entsteht (vgl. Abbildung 3.8). Durch Chainprocessing und Einfiihren
einer Variablen mit nicht zu groflem Wertebereich als Zwischenergebnis konnen positive
Synergieeffekte herbeigefiihrt werden. Bei der Prognose von z.B. V5 in Abbildung 3.8
kommt dadurch zwar bei der Prognose zu dem aufwiandigen Prognoseschritt mit drei
unabhéngigen Variablen ein zusatzlicher bei geeigneter Wahl von V7 deutlich einfacherer
mit nur einer unabhingigen Variablen hinzu. Das Vorwissen und die entsprechenden
Lernvorgiange werden jedoch von drei aufwandigen auf einen aufwindigen und drei
eher einfache reduziert. Wenn eine Anwendung zum gleichen Zeitpunkt eine Prognose
zu Vi, V5 und Vg benétigt, ergibt sich auch bei der Prognose ein deutlicher Vorteil.
Insgesamt wird das Lernen von Inseln von Zusammenhingen durch Chainprocessing
besser unterstiitzt.

Ein etwas komplexeres Thema stellt der Hybriditats-Art des Coprocessing dar, die auch
Petzold nutzt #. Beim Coprocessing arbeiten mehrere Methoden parallel als gleichwerti-
ge Partner [Hil95, S. 20] (vgl. Abbildung 3.7). Die Methoden koénnen konkurrieren oder
kooperieren und dabei auch Daten austauschen [Hil95, S. 20]. In der Regel wird davon
ausgegangen, dass jede Methode ein eigenes Ergebnis hervorbringt [LKZ 05, S. 307]
[Bis06, S. 653-654], so dass die potentiell unterschiedlichen Ergebnisse integriert werden
miissen. Die bei der Zeitreihenanalyse {iibliche separate Behandlung mehrerer Kompo-
nenten wie z.B. einer Trendkomponente und anderer Komponenten, deren Summe dann
den Wert der Zeitreihe ergibt, kann beispielsweise als Coprocessing aufgefasst werden *.
Theoretische Ergebnisse sichern zu, dass mehrere Methoden zusammen im Coprocessing
erheblich genauere Ergebnisse erzielen konnen als allein, wenn die Voraussetzung erfiillt
ist, dass sie unterschiedliche Fehler machen [Die00, S. 1-2] [Bis06, S. 656-657]. Die Ergeb-
nisse mehreren Methoden im Coprocessing sind tatsdchlich oft deutlich besser als die
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einer einzelnen Methode [Die00, S. 1]. Fehler durch Schitz- und Methodenunsicherheit
konnen sich systematisch aufheben [Bis06, S. 656] [Die00, S. 2-4].

Es sind eine Reihe an Moglichkeiten vorstellbar, um die erwiinschte moglichst grofse
Unabhingigkeit der Fehler zu erreichen. Man kann unterschiedliche Methoden oder meh-
rere Instanzen der gleichen Methode mit unterschiedlichen unabhéngigen Variablen ein-
setzen. Zunutze machen kann man sich auch die Unterschiede in den Trainingsdaten
[Bis06, S. 655-659]. Ein einfacher Ansatz dafiir ist das Zuteilen unterschiedlicher Teile der
Trainingsdaten zu den Methoden [Bis06, S. 656]. Ein weiterer Ansatz nennt sich Boosting.
Beim Algorithmus AdaBoost beispielsweise lernen zwar alle Methoden alle Trainings-
daten, aber es entstehen beim Lernen fiir die einzelnen Datensédtze der Trainingsdaten
Spezialisten [Bis06, S. 657-659]. Dazu miissen sich die Methoden beim Lernen unterein-
ander abstimmen [Bis06, S. 657-659]. Eine Spezialisierung kann man sich z.B. anhand von
Regression so vorstellen, dass bei der Minimierung des quadratischen Fehlers bestimmte
Datensdtze mit hoherem Gewicht berticksichtigt werden.

Eine weitere wichtige Aufgabe fiir das Coprocessing neben der Erzeugung von Un-
terschieden im Fehlerverhalten der Methoden liegt in der Integration der Ergebnisse der
Methoden. Die folgenden Moglichkeiten der Integration sind in der Literatur vorzufin-
den.

e (Gewichteter) Mittelwert [Bis06, S. 655-656]

e (Gewichteter) Mehrheitsentscheid [CS95, S. 90] [Pet05, S. 89]
e Datenabhidngige Auswahl [Bis06, S. 654]

e Probabilistische Mischung [Bis06, S. 654]

Bei der Mittelwert-Moglichkeit wird der Mittelwert der Ergebnisse der einzelnen Metho-
den gebildet [Bis06, S. 656]. Ein Mehrheitsentscheid besteht darin, dass eine Mehrheit der
Methoden ein Ergebnis ermittelt [Pet05, S. 89]. Mit einer datenabhiingigen Auswahl ist ge-
meint, dass der Wertebereich der Kombination der unabhédngigen Variablen in Bereiche
aufgeteilt wird, die jeweils einer Methode zugeordnet sind [Bis06, S. 654]. Die Integration
ist dann also ein Klassifikationsproblem, das z.B. durch Entscheidungsbaume gelost wer-
den kann [Bis06, S. 663]. Zur Erkldarung einer probabilistischen Mischung sei angenommen,
dass Vi, ..., V;—1 unabhédngige Variablen sind, V; die abhdngige Variable ist und dass die
k-te von K Methoden eine Wahrscheinlichkeitsverteilung py(v; | v1, ..., v;—1) als Ergebnis
bestimmt (entspricht P,(V; = v;|[Vi = vy, ..., Vi1 = v;_1) bei diskreten Variablen). Es
wird dann als Gesamtergebnis p(v;|v1, ..., vi—1) = Zszl (U1, ooy Vim1)pr(vilv1, ooy i)
bestimmt mit 0 < 7 (vy, ..., v;—1) < 1 und Zle g (v1, ..., vi—1) = 1 [Bis06, S. 672]. Die
sogenannten Gating-Funktionen 7, legen fest, in welchen Bereichen der Wertemenge der
unabhéangigen Variablen welche der sogenannten Experten p,, am meisten zustandig sind.
Tabelle 3.6 gibt einen Uberblick iiber die Merkmale der Moglichkeiten zur Ergebnisinte-
gration.

Es stellt sich die Frage, wie Coprocessing beim eigenen Ansatz eingesetzt werden kann.
Durch den ohnehin sinnvollen Einsatz unterschiedlicher Methoden oder Instanzen einer
Methode, z.B. zur Unterstiitzung unterschiedlicher Zusammenhangsarten, ergeben sich
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Mittelwert Mehrheit ?;le:lg' l\/l;rs(::]l)lf;g
Ergebnisbildung Kombination | Auswahl Auswahl Kombination
Wahrscheinlichk. als Ergebnis | nicht méglich | nicht sinnvoll moglich moglich
abhingige Variable diskret egal notig egal egal
abhingige Variable metrisch notig egal egal egal

Tabelle 3.6.: Merkmale von Moglichkeiten zur Ergebnisintegration beim Coprocessing

bereits Unterschiede zwischen den Methoden und somit auch in deren Fehlerverhalten.
Weiterfithrende, aufwendigere Techniken zum Einfithren von Unterschieden wie Boo-
sting erscheinen deshalb vorerst nicht sinnvoll.

Welche Moglichkeit der Ergebnisintegration sich am besten eignet, ist nicht ganz klar.
Der Mittelwert und der Mehrheitsentscheid bieten sich wegen der einfachen Implemen-
tierbarkeit fiir den Anfang an, sind aber nicht bei beliebigen Variablen anwendbar und
unterstiitzen keine Wahrscheinlichkeiten als Ergebnis (vgl. Tabelle 3.6). Die Untersttit-
zung von Variablen mit niedrigerem Skalenniveau konnte durch Ausweichen vom Mit-
telwert auf den Median oder den Modalwert erreicht werden, wobei der Modalwert dem
Mehrheitsentscheid entspricht. Die datenabhdngige Auswahl und die probabilistische
Mischung weisen am wenigsten Einschrankungen auf (vgl. Tabelle 3.6).

Ein weiterer wichtiger Aspekt der Ergebnisintegration ist die Flexibilitat bei der Aus-
wahl bzw. verstarkten Einbeziehung bestimmter Methoden bei den Prognosen, denn ne-
ben der Giite der insgesamt besten Methoden und der besonderen Eignung der Metho-
den fiir bestimmte Wertebereiche der unabhédngigen Variablen ist bei der Ergebnisinte-
gration bei Kontextdatenprognose auch die Variationsunsicherheit ein wichtiger Faktor.
Durch Variationsunsicherheit konnen sich die Genauigkeit und das Fehlerverhalten von
Methoden stark dndern. Wenn es gelingt, Variationsunsicherheit zu erkennen, kénnte
eine Anpassung an die verdnderten Zusammenhdnge darin bestehen, Methoden zu be-
vorzugen, die stabil gebliebene Zusammenhidnge gelernt haben. Ein weiterer wichtiger
Faktor, der sich aus dem adaptiven Online-Lernen ergibt, ist die Schatzunsicherheit, die
z.B. beim sogenannten Warm-Up-Pridiktor von Petzold eine Rolle spielt [Pet05, S. 87].
Dessen Prinzip besteht darin, neben einer Methode mit hohem Bedarf an Trainingsda-
ten (langsames , Anlernen”) parallel eine einfache Methode mit schnellem , Anlernen”
einzusetzen [Pet05, S. 87]. Beim Warm-Up-Pradiktor ebenso wie im Allgemeinen sollte
berticksichtigt werden, wenn bestimmte Methoden noch eine hohe Schitzunsicherheit
aufweisen. Die notige Flexibilitdt wird bei der datenabhdngigen Auswahl und der pro-
babilistischen Mischung durch die Abhédngigkeit von den Werten der unabhingigen Va-
riablen erreicht und beim Mittelwert und dem Mehrheitsentscheid durch eine mdogliche
Gewichtung. Bei der Gewichtung kénnen die Gewichte beliebig flexibel gewidhlt werden.
Die datenabhingige Auswahl und die probabilistischen Mischung kénnen evtl. noch um
eine Abhéngigkeit von weiteren Faktoren als den Werten der unabhingigen Variablen
erweitert werden.

Neben Chain- und Coprocessing wurden noch Sub- und Metaprocessing als Arten von
Hybriditdt genannt. Diese Arten sind sich relativ dhnlich. Beim Subprocessing ist eine
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Methode in eine andere eingebettet [Hil95, S. 19]. Beim Metaprocessing spielt eine Me-
thode eine Metarolle (z.B. Monitoring oder Kontrolle) [Hil95, S. 19-20]. Sub- und Meta-
processing werden im nédchsten Abschnitt wieder aufgegriffen.

3.4.2. Bayes’sche Netze

In Abschnitt 3.3.1 wurden bayes’sche Netze bereits kurz vorgestellt und dann zum Einsatz
als einzelne Methode in ihrer Allgemeinheit eingeschrankt und mit anderen Methoden
zu Wahrscheinlichkeitstabellen zusammengefasst 2. In ihrer allgemeinen Form kommen
bayes’sche Netze jedoch auch zum Einsatz auf einer hoheren Ebene fiir Sub- bzw. Me-
taprocessing in Frage. Sie beschreiben die Zusammenhangsstruktur zwischen Variablen
[Bis06, S. 359-360]. Ein bayes’sches Netz kann daher die Rolle einer iibergeordneten, steu-
ernden Instanz {ibernehmen, die die ihr untergeordneten Methoden koordiniert. Nach
der Literatur konnen lokale ,Modelle” wie z.B. Regression Teil eines bayes’schen Netzes
sein [May04, S. 74] [Bis06, S. 667]. Abschnitt 3.4.1 hat Moglichkeiten aufgezeigt, wie Me-
thoden im Chain- und im Coprocessing koordiniert werden konnen. Bayes’sche Netze
erdffnen eine etwas weitere Perspektive, indem sie nicht nur eine sequentielle und paral-
lele Verbindung von Methoden, sondern die Verbindung durch eine zyklenfreie Graph-
struktur erlauben [Bis06, S. 362].

Bayes’sche Netze als Darstellungsmittel fiir Zusammenhinge

In Abschnitt 2.4.7 wurden Wahrscheinlichkeitsmafe P als universelle Sichtweise ein-
gefiihrt, die in diesem Abschnitt als Reprdsentant fiir die Realitdt aufgefasst werden.
Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu einem Wahrscheinlichkeitsmaf3 P, die in diesem Ab-
schnitt alle mit p bezeichnet werden und anhand der Bezeichnungen der Argumente zu
unterscheiden sind, ordnen Variablenwerten vy, ..., v, eine Wahrscheinlichkeit / Wahr-
scheinlichkeitsdichte zu (z.B. p(v1, ..., v,) oder p(vy, | vy, ..., vp—1)). Ein bayes’sches Netz
kann als Darstellung eines Wahrscheinlichkeitsmafies P verstanden werden. Borgelt et
al. definieren ein bayes’sches Netz zu P als Kombination einer sogenannten Independence
Map als qualitative Komponente und bedingten Wahrscheinlichkeiten als quantitative
Komponente [BK02, S. 101, 114].

Definition 3.1 (Bayes’sches Netz):
Ein bayes’sches Netz zu einer Menge von Variablen W und einem zugehotrigen Wahr-

scheinlichkeitsmaf P ist ein gerichteter azyklischer Graph mit den Variablen aus W als
Knoten. Jeder Variablen V; € W ist genau eine bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung
mit Werten p(v; | parents(V;)) zugeordnet, wobei parents(V;) ein Tupel mit den Werten
der Eltern von V; ist. Die Kanten des Graphen sind so gewihlt, dass der Graph eine
Independence Map beztiglich W und P ist. (nach [BK02, S. 101, 112-114])
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Abbildung 3.9.: Beispiel fiir ein bayes’sches Netz, angelehnt an Beispiel 1.2 und 2.8

Beispiel 3.3:

Abbildung 3.9 zeigt ein Beispiel fiir ein bayes’sches Netz. Es stellt eine fiktive Zusam-
menhangsstruktur zu den Variablen in Beispiel 2.8 iiber die Nutzung eines Mobiltelefons
dar. |

Der Begriff der Independence Map und damit verbundene Begriffe konnen auf Pearl
zuriickgefiihrt werden [Pea88]. Eine Independence Map zu P spiegelt die Zusammenhangs-
struktur, also die Existenz von Zusammenhéangen im konkreteren Sinne des Wortes zwi-
schen Variablen in der Realitdt, die durch P als bedingte Unabhiingigkeits-Beziehungen
gegeben sind, als d-Separation-Beziehungen wider. Diese beiden Relationen werden im
Folgenden nur kurz vorgestellt, da deren genaues Verstandnis nicht erforderlich ist.

Die der stochastischen Unabhéngigkeit dhnliche, {iber P definierte Relation der beding-
ten Unabhingigkeit von Wy = {V4, ..., Vi_1} und Wy = {V}, ..., V;_1} bei gegebenem W3 =
{Vj, ..., Vu} (symbolisch: Wy 1L Wy | W3) ist so definiert, dass p(v1, ..., vi—1, Vi, ..., Vj—1 |
Vj, ooy Un) =D(V1, ooy Vie1 | V), oo, 0n) - P(V;, ooy vj—1 | 0, ..., vy) flir alle Wertekombinationen
mit p(vj, ..., v,) # 0 [SGS00, S. 10]3. Das bedeutet z.B. fiir eine Prognose tiber W1, dass die
Werte der Variablen in W5 als gegebene Informationen keinen Zusatznutzen schaffen,
wenn die Werte der Variablen in W3 schon als gegebene Informationen bekannt sind
[Bis06, S. 372].

Die Relation der d-Separation ist im Vergleich zur bedingten Unabhéngigkeit nicht tiber
P, sondern allgemein tiiber gerichtete, azyklische Graphen definiert und kann allein an-
hand der Struktur des jeweiligen Graphen erkannt werden [Bis06, S. 373, 378] [BK02, S.
98] [SGSO0, S. 14]. Seien W7, W5 und W3 disjunkte Variablenmengen. Dann sind W; und
W5 bei gegebenem W3 genau dann d-separated, wenn es keinen nicht blockierten Pfad
zwischen einer Variablen aus W; und einer Variablen aus W5 gibt [Bis06, S. 378]. Ein
Pfad ist genau dann blockiert, wenn von zwei aufeinander folgenden Kanten 1. beide in
gleicher Richtung (——) oder die erste in Riickwérts- und die zweite in Vorwartsrich-
tung («+——) passiert werden und der dazwischen liegende Knoten in W3 ist oder 2. die
erste vorwarts und die zweite riickwérts (—+«) passiert wird und weder der dazwischen

*Die in [SGS00, S. 10] nicht durchgefiihrte Generalisierung der Definition bedingter Unabhéngigkeit von
Zufallsvariablen Wi, W5 und W3 zu Mengen W1, W> und W3 ,in offensichtlicher Weise” wird hier so
vorgenommen, dass die Definition fiir Mengen der {iblichen Definition fiir Zufallsvariablen mit W; =
V1, oo, Vic1), Wa = (Vi ..., Vi—1) und W3 = (Vj, ..., V,,) als zu den Mengen W1, W> und W3 dquivalenten
Zufallsvariablen entspricht.
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bedingte Unabhangigkeit P(Vy -ny V)
d-Separation TT1" . p(v,| parents(V)))
i=1

Abbildung 3.10.: Beziehung zwischen P (oben) und einem zugehorigen bayes’schen
Netz (unten) auf qualitativer Ebene (links) und quantitativer (rechts)

liegende Knoten noch einer seiner Nachkommen in W3 ist [Bis06, S. 378].

Ein gerichteter azyklischer Graph ist genau dann eine Independence Map, wenn fiir be-
liebige disjunkte Variablenmengen Wi, W und W3 gilt, dass die d-Separation von W;
und W5 bei gegebenem W3 die bedingte Unabhéngigkeit von W; und W5 bei gegebenem
W3 impliziert [BK02, S. 101]. Eine Independence Map enthilt also nur Unabhéngigkeiten,
die auch in der Realitét existieren, aber moglicherweise auch Abhingigkeiten die es in
der Realitdt nicht gibt. In dem bayes’schen Netz in Abbildung 3.9 ist z.B. die WLAN-
Verfiigbarkeit d-separated von der Tageszeit bei gegebener Position, was der Realitét
entspricht, denn bei fester Position kann die Tageszeit die WLAN-Verfiigbarkeit nicht in-
direkt tiber die Position beeinflussen. Falls die Independence Map noch nicht minimal ist,
kann durch Entfernen geeigneter Kanten die Menge der {iberfliissigen Abhangigkeiten
reduziert werden [BKO02, S. 98]. Durch Entfernen ungeeigneter Kanten entstehen jedoch
Unabhingigkeiten, die in der Realitét nicht existieren [Bis06, S. 392-393].

Die den Variablen zugeordneten bedingten Wahrscheinlichkeiten mit Werten
p(v; | parents(V;)) stellen den quantitativen Bezug zu P und zur Wahrscheinlich-
keitsverteilung p tiber allen Variablen V; € W her: p(vy, ..., vn) = [[;—; p(vi|parents(V;)).
Abbildung 3.10 veranschaulicht zusammenfassend die Beziehung zwischen P und
einem zugehorigen bayes’schen Netz.

Eine bedingte Wahrscheinlichkeit p(v; | parents(V;)) kann als Prognoseergebnis einer
Methode mit V; als abhdngiger und den Eltern von V; als unabhidngigen Variablen ange-
sehen werden (vgl. Abschnitt 2.4.8), wobei Methoden, die nur einen Variablenwert statt
einer Wahrscheinlichkeitsverteilung prognostizieren, diesem Wert die Wahrscheinlich-
keit 1 zuordnen. Die bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilungen des bayes’schen Netzes
werden dann also jeweils durch eine Methode reprasentiert. Die in Abbildung 3.7 und 3.8
zu Chain- und Coprocessing explizit dargestellten Methoden und die Integration sind in
den Variablen der Graphstruktur bayes’scher Netze inbegriffen.

Prognose mit bayes’schen Netzen

Fiir die Prognose miissen die den Variablen zugeteilten Methoden koordiniert werden.
Prognose mit bayes’schen Netzen (auch Inferenz genannt) besteht im Bestimmen von
Wahrscheinlichkeitsverteilungen p(v;, ..., v, | v1, ..., v;—1) bei gegebenen Werten vy, ...,
v;—1 [Bis06, S. 393] (vgl. auch Abschnitt 2.4.8). Die Variablen Vj, ..., V;_; bilden also die
gegebenen Informationen und die Wahl der Variablen Vj, ..., V,, bestimmt die gesuchten
Informationen der Prognose. Trotz Fortschritten in der Forschung garantiert nach Jensen
(bei der standardméfiig angenommenen freien Wahl von vy, ..., v;i—1 und V;, ..., V;,) kein
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Algorithmus einen akzeptablen Aufwand [Jen01, S. 160] [Bis06, S. 393] (vgl. auch [FNOO,
S. 364]). Der Einsatz tiblicher Algorithmen, die fiir eine freie Wahl von vy, ..., v,—1 und
Vi, ..., Vi, konzipiert sind, ist auch deshalb problematisch, weil die Methoden fiir eine
effiziente Prognose bei freier Variablenwahl riickwarts prognostizieren konnen miissten.
Es wire also erforderlich, dass sie zu einem gegebenen Wert der abhidngigen Variablen
Informationen {iber die unabhédngigen Variablen ermitteln kdnnen, z.B. bei der Ermitt-
lung von p(v; | v4) mit vy=true in Abbildung 3.9. Ansonsten miissten durch ineffizientes
testweises Prognostizieren Werte fiir V; gefunden werden, bei denen die Methoden durch
Vorwiértsprognose zum Ergebnis V;=true kommen.

Es existiert jedoch ein Prognosealgorithmus namens Stochastic Simulation, der in sei-
ner einfachen Form wegen seiner Nachteile bei freier Variablenwahl kaum in der Praxis
eingesetzt wird [Bis06, S. 525] [Jen01, S. 189-191], aber bei ausschliefslicher von den ge-
gebenen Variablenwerten ausgehender Vorwérts-Prognose giinstige Eigenschaften auf-
weist, wie im Folgenden ausgefiihrt wird. Der Algorithmus dhnelt dem intuitiven, beim
Chain- und Coprocessing angewendeten Ansatz, dass eine Methode als Werte ihrer un-
abhéngigen Variablen die prognostizierten Werte der Methoden iibernimmt, die diesen
Variablen zugeordnet sind [Jen01, S. 189-191] [Bis06, S. 525]. Der Algorithmus ermoglicht
durch mehrere Durchldufe dieses Vorgehens die Ermittlung von Wahrscheinlichkeiten
[Jen01, S. 189-191] [Bis06, S. 525]. Wenn das bayes’sche Netz so erstellt ist, dass die Kan-
ten Kausalitaten ausdriicken, kann Stochastic Simulation als Simulation des Flusses der
Wirkungen verstanden werden [Jen01, S. 189].

Das Grundprinzip liegt darin, dass man in einem Durchlauf mit Hilfe eines Zufalls-
zahlengenerators in der Weise zuféllig eine Wertekombination aller Variablen wiéhlt,
dass die Wahrscheinlichkeit der Wahl einer Wertekombination vy, ..., v, der realen, durch
P gegebenen Wahrscheinlichkeit entspricht [Jen01, S. 189-190] [Bis06, S. 524-525]. Aus
den gewihlten Wertekombinationen kann zum Schluss durch Schétzen relativ leicht ei-
ne Wahrscheinlichkeitsverteilung als Prognoseergebnis berechnet werden [Jen01, S. 190].
Beim Wahlen jeder Wertekombination wird fiir jede Variable V; entsprechend ihrer be-
dingten Wahrscheinlichkeiten p(v; | parents(V;)) zufillig ein Wert v; gewahlt, wobei die
Werte parents(V;) zuvor schon durch die Methoden der unabhidngigen Variablen be-
stimmt wurden [Jen01, S. 190] [Bis06, S. 525]. In Abbildung 3.9 mit der Kante V5, — V3
(Va: Tageszeit, V3: Position) konnte z.B. Vo = 17:30 Uhr gewédhlt worden sein sowie
p(Arbeit | 17:30 Uhr) = 0,3 und p(Auto | 17:30 Uhr) = 0,7 gelten. Wenn der Zufalls-
generator eine Zahl a zwischen 0 und 1 erzeugt, wéahlt man V3 = Arbeit wenn a < 0,3
und V3 = Auto wenn a > 0,3 [Jen01, S. 190]. Bei Methoden, die direkt einen Variab-
lenwert und keine Wahrscheinlichkeitsverteilung als Ergebnis bestimmen, kann diese
zuféllige Wahl eines Variablenwertes einfach entfallen. Gewahlte Wertekombinationen,
die von den gegebenen Informationen abweichende Variablenwerte aufweisen, werden
verworfen [Jen01, S. 191]. Dabei ist die Wahl der gegebenen Variablen prinzipiell nicht
beschrankt und somit im Endeffekt sogar eine Riickwértsprognose moglich, obwohl die
Methoden nicht riickwérts prognostizieren konnen.

Eine beliebige Wahl der Variablen der gegebenen und gesuchten Informationen kann
jedoch dazu fiihren, dass sehr viele Wertekombinationen verworfen werden miissen und
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so ein grofler Rechenaufwand entsteht [Jen01, S. 191]. Inwieweit man dies durch weiter-
fithrende, von Stochastic Simulation ausgehende Algorithmen, bei denen auch Schwie-
rigkeiten zu erwarten sind, [Jen01, S. 191-192] [Bis06, S. 523-555] in den Griff bekommen
kann und ob diese online eingesetzt werden koénnen, konnte in moglichen weiterfiih-
renden Arbeiten gekldrt werden. In dieser Arbeit wird der sicherer erscheinende Weg
verfolgt, eine Beschrankung auf bestimmte Variablen vorzunehmen. Von Interesse sind
Variablen, die fiir die Verbindung der Variablen der gesuchten Informationen mit den
gegebenen wichtig sind. Konkret bietet sich eine Beschrankung auf Pfade an, die von ge-
gebenen Variablenwerten zu Variablen der gesuchten Informationen fithren und Kanten
ausschlieSlich vorwérts passieren, da man auf einem solchen Pfad erst bei der letzten der
moglichen gegebenen Variablen mit dem Algorithmus beginnen muss, denn der Pfad
ist durch diese Variable blockiert (vgl. d-Separation). Auf dem sich ergebenden, mit der
einzigen gegebenen Variablen beginnenden Teilpfad kann man dann den Wert dieser
ersten Variablen direkt festsetzen und die Werte der nachfolgenden Variablen wie oben
beschrieben per Zufall wihlen, ohne Wertekombinationen verwerfen zu miissen.

Die Beschrankung auf solche Pfade beeintrachtigt die Genauigkeit auf zwei Arten. Er-

stens konnen durch die Beschrankung auf Vorwirts-Pfade nicht alle Variablen mit gege-
benem Wert berticksichtigt werden. Eine Beschrankung der moglichen gegebenen Infor-
mationen auf bestimmte Variablen fiihrt ebenso wie die Unkenntnis solcher Variablen-
werte zu einer Art von Variationsunsicherheit, die erst bei der Prognose entsteht. Wenn
man annimmt, dass V;, ..., V,, mit V;, ..., V;_; zusammenhédngen, aber bei der Prognose
z.B. nur die Werte vy, ..., v;_3 angegeben werden, wird als Prognoseergebnis p(v;, ..., vy,
| vy, ..., vi—3) bestimmt. Diese Wahrscheinlichkeitsverteilung ist das gleiche Ergebnis, zu
dem auch der in Abschnitt 2.4.9 beschriebene Fall fithren wiirde, dass V;_s und V;_; als
nicht messbare, dufiere Umstdnde auch beim Lernen, also tiberhaupt nicht berticksichtigt
werden, solange die Kanten und bedingten Wahrscheinlichkeiten des bayes’schen Netzes
die Verteilung p der noch berticksichtigten Variablen mit Werten p(vy, ..., vi—3, vi, ..., Up)
korrekt abbilden.

Die zweite Beeintrachtigung der Genauigkeit entsteht dadurch, dass berticksichtigte
gegebene Variablen nicht immer tiber alle relevanten Pfade berticksichtigt werden. In
Abbildung 3.9 kann z.B. bei gegebener Position (V3) tiber den Pfad V3 — Vj; bestimmt
werden, ob der Nutzer telefoniert. V3 — Vo — Vj stellt jedoch einen weiteren nicht
blockierten und trotzdem nicht beriicksichtigten Pfad dar, der iiber die (im angenomme-
nen Fall nicht gegebene) Tageszeit (1>) fiihrt. Die Prognose verhilt sich so, als wenn man-
che Kanten nicht existieren und zusétzliche d-Separation-Beziehungen bestehen wiirden,
zu denen es in der Realitédt keine entsprechenden bedingten Unabhéngigkeiten gibt. Da
die gegebenen Informationen nicht tiber alle relevanten Pfade in die Prognose der ge-
suchten Informationen eingebracht werden, kann diese Genauigkeitseinbufie auch als
Variationsunsicherheit angesehen werden. Verringert werden kann diese Unsicherheit
durch Hinzufiigen von Kanten, die potentielle Variablen gesuchter Informationen direkt
mit bei Prognosen verwendeten gegebenen Variablen verbinden. Dies bedeutet jedoch
eine Einschrankung des Chainprocessing,.

Der Vorteil des Einsatzes von Stochastic Simulation in der hier dargestellten Weise
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liegt in der Einfachheit und der relativ hoch einzuschitzenden Effizienz. Es muss zwar
in jedem Durchlauf des Algorithmus fiir jede Variable durch die entsprechende Methode
eine Prognose durchgefiihrt werden, aber dies ist unvermeidlich fiir Methoden, die nur
die Werte der unabhéngigen Variablen als Eingabe entgegennehmen kénnen, da mehre-
re mogliche Werte der unabhingigen Variablen beriicksichtigt werden miissen, um eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung als Endergebnis zu erhalten. Besonders positiv hervorzu-
heben ist auch, dass Stochastic Simulation als Anytime-Algorithmus eingesetzt werden
kann, der schon nach einer frei wéahlbaren Anzahl an Durchldufen ein Ergebnis liefern
kann. Zudem besteht die Moglichkeit eines beschrankten Modus mit nur einem Durch-
lauf, bei dem jede Methode den wahrscheinlichsten Wert prognostiziert. Der Algorith-
mus bietet also eine ausgezeichnete Skalierbarkeit beztiglich Rechenzeit.

Erstellung bayes’scher Netze

Als weitere wichtige Frage beziiglich des Einsatzes bayes’scher Netze ist zu beden-
ken, wie man tiberhaupt in der Praxis bayes’sche Netze erstellt, da das Konzept der
d-Separation als mogliche Basis eher wenig intuitiv ist [Bis06, S. 383]. Eine etablierte Va-
riante ist die Nutzung von Expertenwissen [Wit02, S. 52, 88]. Dabei eignet sich die Inter-
pretation einer Kante als kausaler Zusammenhang gut als Entscheidungsgrundlage fiir
Experten beim Ziehen von Kanten, so dass die bedingten Unabhéngigkeiten der realen
Zusammenhangsstruktur relativ gut auf d-Separation - Beziehungen abgebildet werden
[Wit02,S.17,88] [Jen01, S. 43-44] (vgl. auch [Jen01, S. 6-11] und [SGS00]). Eine Alternative
zu Expertenwissen stellt das automatische Lernen der Struktur aus Trainingsdaten, also
das automatische Ziehen von Kanten dar [Wit02, S. 100] [Bis06, S. 418]. Das wird in dieser
Arbeit jedoch eher als weiterfithrend angesehen und nicht genauer betrachtet, da es Al-
gorithmen erfordert, die ,im Allgemeinen nicht zum Einsatz zur Laufzeit eines Systems
geeignet sind” [Wit02, S. 87]. Zudem kann die Struktur in vielen Féllen {iberwiegend als
Wissen tiber die Anwendungsdomine angesehen werden, fiir das entschieden wurde,
dass es zur Entwicklungszeit tiber das Prognosemodell eingebracht wird (vgl. Abschnitt
3.2.4).

Ein Problem besteht nun z.B. bei kausaler Interpretation der Kanten darin, dass kei-
ne Prognosen entgegen der Richtung der Kausalitdten durchgefithrt werden konnen #.
Wenn ein Gerit z.B. nicht die Position messen kann, die in Abbildung 3.9 als V3 ver-
wendet wird, wiirde es sich anbieten, zur Prognose, ob der Nutzer telefoniert (V4), den
indirekten Zusammenhang von V4 mit der WLAN-Verfiigbarkeit (V) zu nutzen. Wenn
man annimmt, dass der Nutzer zu Hause tiber WLAN verfiigt und tiberwiegend un-
terwegs mit seinem Mobiltelefon telefoniert, ist eine erhthte Wahrscheinlichkeit fiir ein
Telefongespréach zu erwarten, wenn kein WLAN verfiigbar ist. Um eine solche Prognose
zu ermoglichen, konnte man einfach eine entsprechende Kante V5 — V; hinzufiigen. All-
gemein formuliert muss das bayes’sche Netz so umgeformt werden, dass die Methoden
in geeigneter Weise miteinander verbunden sind, um zusammen gewiinschte Prognosen
durchfiithren zu kénnen. Es ergibt sich der an die Sichtweise von Abschnitt 3.4.1 iiber
Chain- und Coprocessing angelehnte Begriff der Prognosestruktur.
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Definition 3.2 (Prognosestruktur):

Die Prognosestruktur einer hybriden Prognose ist die Menge der Verbindungen zwischen
den Methoden. |

Die Graphstruktur bayes’scher Netze wird in dieser Arbeit nicht nur als ein Abbild
der Zusammenhangsstruktur, sondern auch als Beschreibung der Prognosestruktur an-
gesehen. Eine Anpassung der Prognosestruktur in Abbildung 3.9 ist z.B. auch fiir die
Prognose der Position (V3) aus der WLAN-Verfiigbarkeit (V5) notig. Der naheliegende
Ansatz, die Kante V3 — V5 einfach umzudrehen, hat jedoch zur Konsequenz, dass V>
und V5 dadurch d-separated werden, wenn V3 nicht gegeben ist, bzw. dass die WLAN-
Verfiigbarkeit (V5) dann nicht mehr durch die Tageszeit als gegebene Informationen pro-
gnostiziert werden kann.

Um solche Probleme in komplexeren Netzen zu vermeiden, wird ein Ansatz zur Er-
mittlung einer geeigneten Prognosestruktur aus der Zusammenhangsstruktur benotigt.
Es sind Moglichkeiten zur Erstellung von Netzen mit einer Prognosestruktur denkbar,
die auch bestimmte Prognosen entgegen der Richtung der Kausalitidten erlauben. Das
Ziel liegt darin, dass die Variablen, iiber die jemals Prognosen moglich sein sollen, mog-
lichst gut vorwdérts tiber Pfade erreichbar sind von den Variablen, deren Werte grund-
sdtzlich vorgegeben konnen werden sollen. Trotzdem soll die Zusammenhangsstruktur
moglichst genau abgebildet sein. Dazu kann ausgenutzt werden, dass es bei der Kon-
struktion eines bayes’schen Netzes immer moglich ist, eine zu wahrende totale Ordnung
der Variablen vorzugeben, so dass von keinem Knoten V; eine Kante zu einem Knoten
V; mit V; > V; fiihrt [Bis06, S. 360-362] (gilt z.B. fiir die Ordnung Vi < Vo < V3 <V < V3
in Abbildung 3.9). Durch Zuteilen der hochsten Werte zu den potentiell gesuchten Varia-
blen und der niedrigsten zu den potentiell gegebenen Variablen ist eine verhdltnisméafig
glinstige Prognosestruktur zu erwarten.

Wenn es bei der Erstellung eines Netzes nicht gelingt, dass alle gewtiinschten Prog-
nosen ausschlieSlich tiber Vorwartsschritte moglich sind, konnen Kanten hinzugeftigt
werden. Das Hinzufiigen von Kanten beeintréchtigt die Prognosegenauigkeit nicht, da
entsprechend der d-Separation nur zusitzliche Zusammenhidnge bei Lernen und Pro-
gnose betrachtet werden, die moglicherweise in der Realitdt nicht existieren und damit
unnotig sind, oder bestehende Zusammenhinge zusatzlich in direkter Form dargestellt
werden (vgl. auch [Bis06, S. 360-361]). Auf der anderen Seite konnen aber auch Kanten
entfernt werden, die weniger von Bedeutung sind, fiir keine Prognose benétigt werden
oder zu Effizienzproblemen fithren. Wenn in der Realitdt existierende Abhingigkeiten
vernachlédssigt werden oder relevante Variablen gar nicht einbezogen werden (kénnen),
entsteht Variationsunsicherheit. Die nicht berticksichtigten Zusammenhinge fiihren als
dufiere Umstdnde zur Variation der beobachteten Zusammenhénge. Insgesamt fithrt das
Entfernen von Kanten eher zu einer hoheren Effizienz und einer geringeren Genauig-
keit. Schwierig kann die Entscheidung tiber das Entfernen von Kanten werden, wenn die
Zusammenhangsstruktur nicht genau bekannt ist, z.B. wegen inter-individueller Unter-
schiede zwischen den Nutzern.
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Lernen in bayes’schen Netzen

Wenn man mit dem vorgeschlagenen Vorgehen ein Netz erstellt hat, fehlen diesem noch
die bedingten Wahrscheinlichkeiten, die in dieser Arbeit durch die Methoden bzw. deren
Vorwissen reprisentiert werden. Auch hier stehen wieder die Optionen der Nutzung
von Expertenwissen und des automatischen Lernens zur Wahl. Dafiir kommt nur auto-
matisches Lernen und nicht die Nutzung von Expertenwissen in Frage, um die Anforde-
rung des adaptiven Online-Lernens zu erfiillen. Bei entsprechenden Lernalgorithmen fiir
bayes’sche Netze ist zu unterscheiden zwischen solchen fiir vollstdndige Trainingsdaten
und solchen, die auch unvollstindige Trainingsdaten unterstiitzen.

Der Umgang mit fehlenden Werten wird schon im Anforderungskatalog der Arbeit
gefordert #. Anders als beim sporadischen Fehlen von Werten (z.B. fehlende GPS-
Koordinaten in Gebduden) fehlen die Werte der schon bei Hidden Markov Models
erwdhnten verborgenen Variablen sogar permanent (z.B. weil kein GPS-Empfianger
vorhanden oder der mentale Zustand des Nutzers nicht messbar ist) [Wit02, S.
94]. Algorithmen fiir unvollstindige Trainingsdaten beriicksichtigen solche Variablen in
gewisser Weise [Wit02, S. 95]. Wittig fiihrt mehrere Vorteile der Verwendung verborgener
Variablen fiir die Erstellung von Netzen an [Wit02, S. 94-95]. Zudem konnen durch ver-
borgene Variablen dufiere Umstande dargestellt werden, um mit Variationsunsicherheit
umzugehen [Jen01, S. 87]. Von Nachteil ist allerdings, dass bei der Platzierung der
verborgenen Variablen Annahmen {tiber die Variationsunsicherheit und deren Quellen
in der Anwendungsdoméne gemacht werden miissen. Ein weiterer, entscheidender
Faktor ist die Komplexitdt der Algorithmen fiir unvollstindige Trainingsdaten. Es ist
zweifelhaft, ob ein Algorithmus existiert, der sich fiir den Einsatz zur Laufzeit auf
mobilen Geradten eignet [Wit02, S. 87, 95] [Wit02, S. 105, 141]. Der fiir adaptives Lernen
tibliche AHUGIN-Algorithmus beschrankt sich nach den Ausfiihrungen von Wittig
zufolge auf die Bestimmung von Wahrscheinlichkeitsverteilungen und wére deshalb
wahrscheinlich nur fiir Wahrscheinlichkeitstabellen als Methode geeignet [Wit02, S.
96-98, 105]. Andere Lernalgorithmen fiir unvollstindige Trainingsdaten sind wiederum
nicht adaptiv [Wit02, S. 98-100, 104].

Wegen der Schwierigkeiten und eher mafiigen Erfolgsaussichten fiir den Einsatz von
Algorithmen fiir unvollstandige Trainingsdaten beschréankt sich diese Arbeit auf das Ler-
nen vollstindiger Trainingsdaten. Im Fall vollstandiger Trainingsdaten kann jede Metho-
de lokal und unabhingig von den anderen Methoden aus ihren eigenen Trainingsdaten
lernen [Wit02, S. 96]. Die Trainingsdaten fiir eine Methode umfassen dann Datensétze, die
Werte zu der abhidngigen und den unabhédngigen Variablen der jeweiligen Methode ent-
halten, wie es auch bisher angenommen wurde. Das lokale Lernen hat auch den Vorteil,
dass durch die geringere Anzahl an Variablen in den Datensitzen die Wahrscheinlichkeit
erhoht wird, dass kein Variablenwert in einem Datensatz fehlt.

Dynamische bayes’sche Netze

Bisher wurde in diesem Abschnitt nur Folgerungsprognose mit bayes’schen Netzen be-
trachtet. Der zeitliche Aspekt wird durch dynamische bayes’sche Netze (DBN) als Spezialfall
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von bayes’schen Netzen explizit dargestellt [Wit02, S. 38]. Es existieren mehrere Varianten
dieser Form bayes’scher Netze [Wit02, S. 38-40]. DBN unterteilen die Variablen in drei Ty-
pen [Wit02, S. 39]: Statische Variablen andern ihren Wert nicht im Verlauf der Zeit [Wit02,
S. 39]. Die Werte temporirer und dynamischer Variablen sind dagegen zeitabhangig [Wit02,
S. 39]. Es existieren mehrere Exemplare einer tempordaren bzw. dynamischen Variablen
(Vi,1, Via, Vi, ...), so dass in der Regel (abhdngig von der DBN-Variante) jedes Exem-
plar genau einer Zeitscheibe zugeordnet ist [Wit02, S. 39]. Die Zeitscheiben kénnen dann
auch als mehrere Exemplare eines bayes’sches Netzes mit tempordren und dynamischen
Variablen angesehen werden. Temporare Variablen (bzw. deren Exemplare) sind nur fiir
die jeweilige Zeitscheibe relevant und beeinflussen nur indirekt die Variablen anderer
Zeitscheiben [Wit02, S. 39]. Mit dynamischen Variablen lassen sich dagegen z.B. Markov-
ketten darstellen, indem von jedem Exemplar der Variablen eine Kante zum Exemplar
in der ndchsten Zeitscheibe gezogen wird [Wit02, S. 38-39]. Auch Kanten zwischen Kno-
ten in unterschiedlichen Zeitscheiben sind mit bedingten Wahrscheinlichkeiten versehen
[Wit02, S. 39]. Eine Besonderheit von DBN fiir Algorithmen zur Prognose besteht im Ver-
gleich zu nicht dynamischen bayes’schen Netzen darin, dass mit dem Fortschreiten der
Zeit moglicherweise neue Zeitscheiben erzeugt und alte zerstort werden miissen [Wit02,
S. 38].

Fazit

Es hat sich in diesem Abschnitt gezeigt, dass in Erwdgung gezogene Algorithmen zum
Lernen und zur Prognose fiir bayes’sche Netze und die damit verbundenen Moglich-
keiten wegen der Anforderungen der Effizienz, des adaptiven Online-Lernens und des
Vorhabens des Einsatzes mehrerer unterschiedlicher Methoden tiberwiegend nicht oder
nur ansatzweise genutzt werden konnen. Im Bereich der Prognose hat sich jedoch eine
Abwandlung der Stochastic Simulation als weiterverfolgte Losung gefunden. Bayes’sche
Netze in der hier dargestellten Form beinhalten auflerdem das Konzept des Chainpro-
cessing und ermoglichen die Nutzung des Konzepts des Coprocessing mit den entspre-
chenden Vorteilen fiir die Prognose. Bayes’sche Netze eignen sich zudem gut zur Er-
mittlung und addquaten Darstellung der Zusammenhangsstruktur sowie gleichermafsen
der Prognosestruktur und bieten sich somit als Grundlage fiir ein Prognosemetamodell
zur Erstellung von Prognosemodellen mit mehreren Methoden und als Formalismus zur
Ausarbeitung von Prognosemodellen an. Durch die graphische Darstellung der Struktur
ist eine Erleichterung bei der Modellierung zu erwarten [Wit02, S. 9].

Fiir das zu entwickelnde Verfahren bleibt zu kldren, wie die prinzipiell notwendigen
Aufgaben der Prognose und des Lernens # konkret durch mehrere Methoden und einen
koordinierenden Formalismus ausgefiihrt werden kdnnen und wie Wissen iiber die An-
wendungsdomine dafiir als Prognosemodell eingebracht werden kann.




Verfahren der strukturierten
Kontextdatenprognose

In Abschnitt 3.2.4 wurden bereits ausgehend von den untersuchten Verfahren Entschei-
dungen beztiglich der Gestaltung eines Verfahrens getroffen, das den Zielen dieser Arbeit
moglichst gut gerecht wird. Dies war fiir die weitere Suche, Auswahl und Bewertung
geeigneter Losungsmoglichkeiten von Bedeutung. Ausgehend von diesen Entscheidun-
gen und den gesammelten Erkenntnissen aus Kapitel 3 wird in diesem Kapitel ein eige-
nes Verfahren zusammen mit einer entsprechenden Architektur entwickelt. Zur Beherr-
schung der Komplexitdt und systematischen Herleitung beschreitet das Kapitel einen
Weg der schrittweisen Verfeinerung vom Grundansatz zum Basissystem und letztendlich
zu verschiedenen Erweiterungen.

4.1. Grundansatz

Dieser Abschnitt leitet grob den Aufbau und die Funktionsweise eines Prognosesystems
her, das nach dem entwickelten Verfahren arbeitet.

4.1.1. Ansatz der strukturierten Prognose

Wie in Abschnitt 3.2.4 gezeigt wurde, ist es vorteilhaft, wenn mehrere, austauschbare
Methoden hybrid zum Einsatz kommen # und Wissen iiber die Anwendungsdomaéne
von den Anwendungsentwicklern zur Entwicklungszeit tiber das Prognosemodell einge-
bracht wird #. Dadurch entstehen insbesondere in den Bereichen Prognosegenauigkeit,
Effizienz und Flexibilitdt Vorteile 4.

Entsprechend sieht das Verfahren vor, dass die Anwendungsentwickler, die das Prog-
nosesystem fiir ihre Anwendung benutzen mochten, einmalig zur Entwicklungszeit ein
anwendungsspezifisches Prognosemodell erstellen. Dieses Vorgehen macht Gebrauch
von der Voraussetzung in der Zielsetzung der Arbeit, dass das Prognosesystem in Ver-
bindung mit einer Anwendung eingesetzt wird. Ein Prognosemodell bildet entsprechend
der Definition von Prognosemodellen (Definition 2.13) einen Teil des Vorwissens. Es bil-
det also einen Teil der Zusammenhinge im Prognosesystem ab, die als Gesetzmafligkei-
ten das Verhalten des Kontextes und alle Vorgidnge darin bestimmen. Das Prognosemo-
dell ist der Teil des Vorwissens, der schon zur Entwicklungszeit feststeht. Neben solchem
Vorwissen berticksichtigt das Verfahren auch die bedeutende Anforderung des adaptiven
Online-Lernens, die das Erweitern von Vorwissen durch Lernen zur Laufzeit verlangt.
Man kann sich dies anhand von Beispiel 1.2 tiber die Prognose des Nutzungsverhaltens
eines Mobiltelefonbesitzers zum Energiemanagement klar machen (vgl. auch Beispiel 2.8
und 3.3). Anwendungsentwickler, die eine solche Prognose realisieren wollen, miissen
ein anwendungsspezifisches Prognosemodell erstellen, das z.B. beinhalten kann, dass
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ein Zusammenhang im konkreteren Sinne des Wortes zwischen der Anzahl verpasster
Anrufe und der Neigung zum Telefonieren besteht und dass dariiber hinaus die Neigung
zum Telefonieren bei einer kleinen Anzahl verpasster Anrufe in etwa linear mit der An-
zahl verpasster Anrufe wichst. Das Prognosesystem ermittelt dann zur Laufzeit durch
adaptives Online-Lernen individuell fiir den jeweiligen Nutzer als weiteres Vorwissen,
wie stark die Neigung zum Telefonieren mit der Anzahl verpasster Anrufe steigt.

Zusammenhidnge zwischen einzelnen Variablen festzulegen wie den zwischen der An-
zahl verpasster Anrufe und der Neigung zum Telefonieren folgt auch dem Prinzip des
hybriden Einsatzes mehrerer, austauschbarer Methoden, das in Abschnitt 3.4 vertieft
wurde. Prognosen werden unterteilt in kleinere Prognosen, die dann jeweils durch eine
Methode durchgefiihrt werden. Die Methoden haben dann jeweils nur eine kleine Pro-
gnoseaufgabe zu bewiltigen und konnen so Prognosen zugeordnet werden, dass sie ihre
Starken voll ausspielen #. Eine Methode prognostiziert den Wert ihrer einen abhangi-
gen Variablen aus den Werten ihrer unabhingigen Variablen, deren Werte jeweils wieder
durch eine Methode prognostiziert werden. Die Methoden arbeiten jeweils lokal und
unabhingig voneinander. Die Methoden kénnen wie beim Chainprocessing hintereinan-
der geschaltet werden oder entsprechend der allgemeineren Sicht bayes’scher Netze als
Netz organisiert sein. So kann in Beispiel 1.2 die Telefonieraktivitat aus der Position des
Nutzers mit seinem mobilen Gerdt und der Zeit und die Position wiederum aus der Posi-
tion zu vorhergehenden Zeitpunkten und der Zeit prognostiziert werden. Zudem bietet
sich die Moglichkeit des Coprocessing, also der parallelen Durchfiihrung der gleichen
Prognose durch unterschiedliche Methoden zur Verbesserung der Prognosegenauigkeit.

Die folgende Auflistung fasst die Vor- und Nachteile der Prinzipien des hybriden Ein-
satzes mehrerer, austauschbarer Methoden und des Einbringens von Wissen tiber die An-
wendungsdoméine von den Anwendungsentwicklern in das Prognosemodell aus Kapitel
3 zusammen.

e Einbeziehen von Wissen tiber Anwendungsdoméne (vgl. Abschnitt 3.2.4):

+ Grundsitzliche Vereinfachung durch genauere Festlegung benotigter Funktio-
nalitit und zu untersuchender Zusammenhénge

+ Daraus resultierende Moglichkeit hoherer Genauigkeit und Effizienz

e Manuelles Einbringen von Wissen iiber Anwendungsdoméne zur Entwicklungs-
zeit (vgl. Abschnitt 3.2.4):

+ Komplexitit einer automatischen Ermittlung ohne menschliche Erfahrungen
vermieden

+ Flexible Beriicksichtigung anwendungsspezifischer Anforderungen
- Relativ hohe Anforderungen an Anwendungsentwickler
e Hybriditdt und Austauschbarkeit von Methoden (vgl. Abschnitt 3.2.4):
+ Bessere Anpassbarkeit an Anwendungsdomaéne
+ Geringere Anforderungen an Methoden

+ Kombination der unterschiedlichen Vorziige von Methoden
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e Sequentielle Hybriditat (Chainprocessing) (vgl. Abschnitt 3.4.1):
- Ungenauigkeit von zwei Verarbeitungsschritten statt einem

+ Bei gut geeigneten Methoden fiir einzelne Verarbeitungsschritte bessere Ge-
nauigkeit und Effizienz moglich

+ Wenn mehrere Prognosen alle einen gemeinsamen Zwischenschritt nutzen,
Moglichkeit geringeren Ressourcenaufwands

e Parallele Hybriditédt (Coprocessing) (vgl. Abschnitt 3.4.1 4 4):
+ Hohere Genauigkeit bei unterschiedlichen Fehlern der Methoden

+ Moglichkeit der situationsabhidngigen Bevorzugung von Methoden

Eine Verbindung der Prinzipien des Einbeziehens von Wissen tiiber die Anwendungsdo-
méne zur Entwicklungszeit durch das Prognosemodell und dem hybriden Einsatz meh-
rerer, austauschbarer Methoden ergibt sich, indem die Anwendungsentwickler im Prog-
nosemodell die Methoden so kombinieren und anpassen konnen, dass jedem Zusam-
menhang zwischen Variablen lokal die jeweils optimale Methode zugeteilt ist. Es wird
damit Vorwissen, das schwierig zu ermitteln ist, zur Entwicklungszeit als Wissen tiber die
Anwendungsdomine eingebracht. Dies Schwierigkeit wird durch Abschnitt 3.3.4 und
Abschnitt 3.4.2 verdeutlicht. Das Prognosemodell beinhaltet dann die Variablen, ordnet
den Variablen Methoden fiir deren Prognose zu und gibt die Prognosestruktur an, die die
Verbindungen zwischen den Methoden beschreibt. Diese Verbindungen spiegeln wieder,
welche Zusammenhinge zwischen Variablen in die Prognose einbezogen werden sollen.
Von Nachteil ist, dass unter Umstanden manche Aspekte des tiber das Prognosemodell
eingebrachten Vorwissens iiber die Zusammenhidnge und die Eignung von Methoden
inter-individuellen Unterschieden, also Unterschieden zwischen verschiedenen Nutzern,
unterworfen sind. Die Anpassung an den Nutzer ist dann fiir diese Aspekte nicht opti-
mal.

Da das erarbeitete Verfahren auf einer Struktur von Variablen und Methoden basiert,
tiihrt es eine strukturierte Kontextdatenprognose durch. Die Struktur wird durch eine auf
bayes’schen Netzen basierende Sichtweise dargestellt, da diese eine flexible Graphstruk-
tur und Moglichkeiten der Netzerstellung bietet sowie die Realisierung von Chain- und
Coprocessing ermdoglicht (vgl. Abschnitt 3.4.2). Durch das Einbringen von Wissen iiber
die erforderlichen Prognosen als Wissen tiber die Anwendungsdoméne kann die Progno-
sestruktur in vielen Féllen so gestaltet werden, dass der Verzicht auf Riickwartsprognose
und das damit verbundene Schonen von Ressourcen nicht zu gravierenden Nachteilen
fihren (vgl. Abschnitt 3.2.4,3.4.2,3.4.2).

Das Prognosemodell bildet durch die Kombination von Methoden eine Architektur im
Kleinen, die Methoden wie Softwarekomponenten verbindet. Es kann durch die Mog-
lichkeit der Austauschbarkeit von Methoden im Rahmen obiger Prinzipien und durch
standardisierte Schnittstellen leicht von den Anwendungsentwicklern fiir ihre Zwecke
angepasst werden. Die Austauschbarkeit von Methoden schliefit auch ein, dass von den
Anwendungsentwicklern neue Methoden implementiert werden konnen. Es wird somit
ein Prognoseframework zur Verfiigung gestellt.
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Im Rahmen dieses Frameworks konnen nicht nur Methoden der Zukunftsprognose
eingesetzt werden, die Prognosen tiber die Zukunft durchfiihren, sondern auch Metho-
den der Folgerungsprognose (z.B. Clustering zur Vergroberung von Variablenwerten).
Methoden der Folgerungsprognose konnen unter Anderem durch Nutzung kausaler Zu-
sammenhédnge einzelne Verarbeitungsschritte beim Chain-Processing tibernehmen, um
insgesamt eine Zukunftsprognose zu realisieren, z.B. durch die Prognose der Verfiigbar-
keit von WLAN an einer prognostizierten zukiinftigen Position des Nutzers fiir eine ins-
gesamt gewiinschte Prognose der zukiinftigen WLAN-Verfiigbarkeit. Zudem ergibt sich
durch Methoden der Folgerungsprognose ein Zusatznutzen, der iiber Zukunftsprognose
hinaus geht.

Ein weiteres Beispiel fiir den Einsatz von strukturierter Kontextdatenprognose ist ent-
sprechend der Idee von Petzold die Zukunftsprognose der Position des Nutzers mit (exi-
stierenden) spezialisierten Methoden fiir die Prognose der Position und das Gewinnen
weiterer Informationen aus der Position tiber Folgerungsprognose.

Bei der Prognose z.B. der Position konnen Methoden, die jeweils auf sequentielle Mu-
ster, periodische Muster und Trends als Zusammenhangsarten spezialisiert sind, durch
Coprocessing verbunden werden. Solange der Nutzer einem tdglichen Schema folgt (z.B.
dem Weg zur Arbeit morgens und dem Weg nach Hause abends), kann das Ergebnis der
Prognose, die auf periodischen Mustern basiert, verwendet werden. Wenn der Nutzer
von diesem Schema abweicht und die Prognose iiber periodische Muster unsicher ist,
kann z.B. die Prognose nach dem Trend, also der Bewegungsrichtung genutzt werden.

In Beispiel 2.2 {iber den Versand von Daten am Gate eines Flughafens iiber ein stark
ausgelastetes lokales Netz konnte man im Rahmen strukturierter Kontextdatenprogno-
se zundchst die Auslastung des Netzes {iber den Trend prognostizieren und daraus die
verbleibende Zeit fiir den Versand der Daten. Durch die Unterteilung der Prognose bie-
tet sich auch die Moglichkeit einer verteilten Prognose, bei der die Prognose {iiber die
Auslastung des Netzes vom Flughafen bezogen wird, der permanent Zugang zu ent-
sprechenden Trainingsdaten besitzt und vermutlich iiber leistungsfdhigere Systeme als
mobile Gerite verfiigt.

Basierend auf dem Prognosemodell, das die Methoden konfiguriert und ihre Zusam-
menstellung festlegt, miissen Lernen und Prognose durchgefiihrt werden. Das Lernen
erfolgt lokal fiir die einzelnen Variablen bzw. deren Methoden (vgl. Abschnitt 3.4.2). Bei
der Prognose werden jedoch mehrere Methoden einbezogen, so dass eine Koordination er-
forderlich ist, die einen Rahmen fiir die Methoden bildet. Bei der Prognose muss die Giite
der lokalen Prognosen der Methoden in globale Giite umgesetzt werden. Dazu muss die
Heterogenitdt der Methoden tiberbriickt werden. Es werden universelle Schnittstellen
benotigt, die die Einbindung moglichst beliebiger Methoden erméglichen.

4.1.2. Architektur

In Abschnitt 2.3.7 wurde eine grundlegende Architektur genannt, in die das Prognosesys-
tem zusammen mit der Anwendung und einem optionalen Kontextsystem eingebettet ist
(vgl. Abbildung 2.3). Dieser Abschnitt entwickelt nun die Architektur des Prognosesys-
tems als Teil dieser Gesamtarchitektur.
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Grundaufbau

Die Architektur des Prognosesystems selbst ergibt sich aus Lernen und Prognose als prin-
zipiell notwendige Aufgaben fiir Kontextdatenprognose (vgl. Abbildung 2.9). Um die
Anforderung der Abstraktion von den Trainingsdaten zu erfiillen, muss ein expliziter
Lernschritt durchgefiihrt werden, der die Trainingsdaten in Vorwissen {tiberfiihrt. Es er-
folgt also ein Lernschritt, der Kontextdaten als Trainingsdaten verarbeitet und aus den
darin enthaltenen Zusammenhédngen Vorwissen erzeugt. Das Vorwissen als Abbild der
Zusammenhinge dient wiederum als Grundlage zur Prognose. Da Lernen und Progno-
se zeitlich unabhingig voneinander ablaufen und nur {iber das Vorwissen miteinander
gekoppelt sind, bieten sie sich als Elemente der Architektur an. Fiir die Organisation
dieser Elemente wird das etablierte Prinzip einer Schichtenarchitektur gewéhlt. Vertikale
Schichten wie bei Mayrhofer # und Sigg #, durch die die Daten von links nach rechts flie-
Ben, sind jedoch weniger geeignet, denn durch den Einsatz mehrerer Methoden # kénnen
im Zuge der Beschrankung auf stabile Inseln von Zusammenhingen selektive Progno-
sen {iber bestimmte Variablen durchgefiihrt werden. Es erscheint daher eine Steuerung
der Prognose von oben durch die Anwendung oder ein Kontextsystem als sinnvoll. Dies
fiihrt zu einer horizontalen Schichtung, die in Abbildung 4.1 dargestellt ist. Das Vorwis-
sen, auf das bei Lernen und Prognose Zugriffe erfolgen, wird als Daten in der untersten
Schicht angesiedelt. Die Methoden nehmen sowohl in der Vorwissenschicht, als auch in
der Lern- und der Prognoseschicht Raum ein, da konkrete Methoden ihre individuelle
Form von Vorwissen besitzen und dieses auf ihre Weise zur Prognose nutzen bzw. beim
Lernen aktualisieren. Die Methoden sind innerhalb der Schichten gekapselt und besitzen
wohldefinierte Schnittstellen, damit sie austauschbar sind.

Vorwissen

Der erste Schritt fiir den Einsatz des Prognosesystems, um Prognosen fiir eine Anwen-
dung durchzufiihren, ist das Erstellen eines Prognosemodells durch die Anwendungs-
entwickler zur Entwicklungszeit der Anwendung (links in Abbildung 4.1). Das erstell-
te Prognosemodell muss dem Prognosesystem zugefiihrt werden. Dazu kann es vom
Prognosesystem von einem lokalen Speicher oder auch von einem entfernten Gerit ge-
laden werden. Das Prognosemodell beinhaltet einerseits die Prognosestruktur und die
Zuordnung von Methoden zu Variablen und andererseits auch Vorwissen der einzelnen
Methoden wie z.B. die Grofse einer Wahrscheinlichkeitstabelle, die in Abbildung 4.1 zur
Illustration verwendet wird.

Neben dem Prognosemodell existiert das Vorwissen auf der Instanzebene, das im Ge-
gensatz zum Prognosemodell erst zur Laufzeit entsteht und deshalb auch nicht nur gele-
sen, sondern auch lokal oder auf einem entfernten Gerit gespeichert werden kann. Das
Vorwissen auf der Instanzebene enthilt das beim adaptiven Online-Lernen ermittelte
Vorwissen der einzelnen Methoden wie z.B. die Werte in einer Wahrscheinlichkeitstabelle
oder die Steigung einer Regressionsgeraden (vgl. Abbildung 4.1).
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Abbildung 4.1.: Architektur zum entwickelten Verfahren (gestrichelte Pfeile: Benutzt-Beziehungen; durchgingige, diinne Pfeile: Lesen, Spei-
chern oder Qumanmmb von Daten; dicke, graue Pfeile: Datenfliisse mit Kontextdaten)
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Lernen

Das Vorwissen auf der Instanzebene wird beim Lernen aktualisiert bzw. erweitert. Die
Lernschicht bezieht dazu Kontextdaten, bildet daraus entsprechend dem Prinzip des in-
duktiven Lernens als bedeutendstem Grundkonzept des Lernens Datensétze und {tiber-
gibt sie den Methoden als Trainingsdaten, damit sie ihr jeweiliges Vorwissen auf der
Instanzebene durch Lernen aktualisieren bzw. erweitern konnen (vgl. Abbildung 4.1).
Ein Datensatz enthilt eine Wertekombination der unabhidngigen Variablen und der einen
abhédngigen Variablen der Methode. Ein Datensatz zu Beispiel 1.2 fiir eine Methode zur
Prognose, ob der Nutzer telefoniert, kann z.B. als Variablenwerte enthalten, dass zwei
verpasste Anrufe registriert sind und der Nutzer gerade telefoniert. Um auf die einzel-
nen Methoden zugreifen und ihnen ihre individuell benétigten Datensitze tibergeben zu
konnen, muss die Lernschicht mit Hilfe der Prognosestruktur initialisiert werden (linker
oranger Pfeil in Abbildung 4.1).

Das Lernen erfolgt normalerweise kontinuierlich und eigenstindig durch die Lern-
schicht, ohne dass die Anwendung darin involviert ist, so dass diese entlastet wird.
Die Lernschicht bezieht in diesem Standardfall die zu lernenden Kontextdaten von der
Datenakquisitionsschicht (vgl. Abbildung 4.1). Ergdnzend dazu ist auch die flexiblere
Moglichkeit vorgesehen, dass die Anwendung der Lernschicht zu lernende Kontextdaten
tibergibt. Da es sich dabei nicht um die primére Variante des Lernens handelt, ist sie in
Abbildung 4.1 blass dargestellt. Die Anwendung kann mit dieser Variante z.B. wie beim
Batch-Lernen eine grofiere Menge an Datensdtzen lernen lassen, die aus einer Historie
mit Kontextdaten gebildet werden. Das kann von den Anwendungsentwicklern genutzt
werden, um zur Entwicklungszeit a priori bekanntes Wissen tiber Zusammenhédnge ein-
zubringen, die sich bei allen Nutzern gleichen. Konkret miissen die Anwendungsent-
wickler dazu Daten von einem potentiellen Nutzer messen, speichern und diese dann
lernen lassen. Die entstandenen Instanzdaten konnen zusammen mit der entwickelten
Anwendung und dem Kontextsystem ausgeliefert werden.

Prognose

Bei der Prognoseschicht stellt im Gegensatz zur Lernschicht das Anstofsen einer Prognose
bei Bedarf durch die Anwendung den Standardfall dar. Zusatzlich ist auch eine Publish-
Subscribe-Schnittstelle denkbar. Zur Durchfiithrung einer Prognose miissen im Wesent-
lichen die gegebenen Informationen, also bekannte Werte von Variablen zu bestimmten
Zeitpunkten, und Angaben zu den gesuchten Informationen, also den gewtiinschten Pro-
gnoseergebnissen, bekannt sein. Die gesuchten Informationen in Beispiel 1.2 konnten z.B.
darin bestehen, dass prognostiziert werden soll, ob der Nutzer in einer Stunde telefonie-
ren wird. Als gegebene Informationen kénnten die aktuelle Zeit, die Position in der Ge-
genwart und jiingeren Vergangenheit sowie die aktuelle Anzahl verpasster Anrufe her-
angezogen werden. Die gegebenen Informationen werden normalerweise automatisch
von der Datenakquisitionsschicht bezogen, so dass die Anwendung nicht mit dem Sam-
meln und der Angabe dieser belastet wird (vgl. Abbildung 4.1). Die Anwendung muss
dann also fiir die Durchfiihrung eines Prognose nur angeben, woriiber sie eine Prognose
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benotigt. Alternativ kann sie jedoch auch selbst die gegebenen Informationen angeben.
Das kann z.B. niitzlich sein, wenn die Anwendung definitives Wissen iiber die Zukunft
besitzt, das dann als gegebene Informationen genutzt werden kann. Wenn es sich bei der
Anwendung beispielsweise um ein Navigationssystem handelt und der Nutzer einen
Zielort eingibt, steht dem Navigationssystem die Moglichkeit offen, dieses relativ sichere
Wissen {iiber die Zukunft in Prognosen einzubringen.

Zur Durchfiihrung einer Prognose greift die Prognoseschicht zum einen auf die Prog-
nosestruktur und zum anderen auf die Methoden zu (vgl. griine Pfeile in Abbildung 4.1).
Die Methoden fiihren lokal fiir die einzelnen Variablen Prognosen durch. Die Prognose-
struktur wird benétigt, um zu ermitteln, fiir welche Variablen Prognosen durchgefiihrt
werden miissen und an die Methoden welcher Variablen schon prognostizierte Variab-
lenwerte weitergereicht werden miissen. Es findet eine Koordination der Methoden der
einzelnen Variablen statt.

Datenakquisition

Es werden sowohl fiir das Lernen, als auch die Prognose Kontextdaten benétigt. Fiir das
Beziehen von Kontextdaten ist primér die Datenakquisitionsschicht vorgesehen. Diese
enthdlt Adapter, die von den Anwendungsentwicklern implementiert werden konnen
und z.B. auf Sensoren oder andere Geréte zugreifen. Hohere Schichten konnen das Be-
ziehen von Daten direkt anfordern. Auch das Abonnieren von Daten tiber eine Publish-
Subscribe-Schnittstelle ist an dieser Stelle denkbar. Ein Spezialfall liegt vor, wenn neben
der Anwendung bereits ein Kontextsystem existiert, das von der Anwendung zum Um-
gang mit Kontextdaten benutzt wird und auf das die Adapter zur Ermittlung von Kon-
textdaten zugreifen sollen (vgl. Abbildung 2.3). In diesem Fall befindet sich das Prog-
nosesystem abweichend von Abbildung 2.3 in der Gesamtarchitektur neben dem Kon-
textsystem beziehungsweise zwischen der Datenakquisitionsschicht des Kontextsystems
und hoheren, auf das Prognosesystem zugreifenden Schichten des Kontextsystems.

Es konnen entsprechend der Entscheidung in Abschnitt 3.2.4 wie bei Sigg %
sowohl Low-Level-Kontextdaten, als auch interpretierte und aggregierte High-Level-
Kontextdaten von der Datenakquisitionsschicht bezogen werden. Eine Vorverarbeitung
von Kontextdaten wird nicht wie bei Mayrhofer * explizit vorgesehen, da die Zielsetzung
der Arbeit voraussetzt, dass die bezogenen Daten schon vorverarbeitet sind.

4.1.3. Einsatz

Das Prognosesystem dient der Unterstiitzung einer Anwendung, indem es fiir sie Prog-
nosen iiber Kontextdaten durchfiihrt (vgl. Abschnitt 2.3.7). Dazu erfolgt eine Anpassung
an die Anwendung und die Anwendungsdoméne zur Entwicklungszeit (vgl. Abschnitt
3.2.4). Zur Laufzeit wird das Prognosesystem von der Anwendung fiir Prognoseaufga-
ben benutzt ?. Der genaue Ablauf des Einsatzes des Prognosesystems hingt vom An-
wendungsszenario ab. Insbesondere in Szenarien mit starker Verteilung kann der Ablauf
komplexere Formen annehmen (vgl. auch Abschnitt 4.4.1). In diesem Abschnitt wird je-
doch zunichst ein einfacher Standardablauf beschrieben, der sich tiberwiegend aus den
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bisherigen Ausfiihrungen ergibt.

Zur Veranschaulichung wird Beispiel 1.2 {iber die Prognose der Telefonieraktivitat ei-
nes Mobiltelefonbesitzers fiir das Energiemanagement herangezogen. In diesem Beispiel
soll letztendlich prognostiziert werden, wie voll der Akku des Mobiltelefons in der Zu-
kunft sein wird. Diese Prognose soll durch Prognose der Telefonieraktivitat erfolgen. Als
relevante Variablen bieten sich daher der Ladezustand des Akkus und die Telefonierak-
tivitat an. Die Telefonieraktivitdt kann z.B. dargestellt werden als Anteil der Zeit, in der
telefoniert wurde, an aufeinander folgenden Zeitraumen fester Lange. Zur Prognose der
Telefonieraktivitat sollten weitere Variablen gewé&hlt werden. Dafiir konnen die Position,
die Zeit und die Anzahl offener verpasster Anrufe verwendet werden (vgl. Abbildung
3.9). Als nédchster Schritt nach der Wahl von Variablen ist es in der Regel sinnvoll her-
auszufinden, zwischen welchen Variablen Zusammenhénge bestehen. Dann kann das
Prognosemodell erstellt werden, das die gewdhlten Variablen beinhaltet. Um die Prog-
nosestruktur festzulegen, miissen Verbindungen zwischen den Variablen gezogen wer-
den. Diese konnen mehr oder weniger stark den realen Zusammenhingen zwischen den
Variablen entsprechen. Zur Verringerung des Ressourcenaufwands wird man beispiels-
weise hdufig Vereinfachungen vornehmen (vgl. auch Abschnitt 3.4.2). Abschnitt 4.3 geht
genauer auf Moglichkeiten zur Erstellung von Prognosemodellen und der Festlegung
der Prognosestruktur ein.

Wenn die Variablen und die Prognosestruktur durch Einsatz von Wissen tiber die An-
wendungsdoméne gewahlt sind, folgt die starker technisch gepragte Ausgestaltung. Es
miissen die Skalenniveaus der Variablen (nominal, ordinal oder metrisch) festgelegt wer-
den. Den Variablen miissen Adapter zum Beziehen von deren Werten in der Datenakqui-
sitionsschicht und geeignete Methoden fiir deren Prognose und das Lernen zugeordnet
werden. Fiir manche Variablen wird man bestehende Adapter und Methoden verwenden
konnen, fiir andere kann das Implementieren neuer Adapter oder Methoden notwendig
werden.

Wenn die Anpassung an die Anwendung abgeschlossen ist, kann das Prognosesystem
durch die Anwendung benutzt werden. Die Anwendung kann das Prognosemodell und
gegebenenfalls schon gespeichertes Vorwissen auf der Instanzebene laden lassen. Das
automatische Lernen kann jederzeit gestartet oder gestoppt werden. Fiir welche Varia-
blen tiber welche Adapter in der Datenakquisitionsschicht gelernt werden soll, ist im
Prognosemodell festgelegt. Unabhingig vom Lernen konnen jederzeit Prognosen durch-
gefiihrt werden. Die Anwendung kann z.B. prognostizieren lassen, wie voll der Akku in
15 Stunden sein wird, und aufbauend darauf die Aufgabe der Nutzung von Prognosen
zum Energiemanagement erfiillen.

4.2. Basissystem

Das Basissystem verfolgt als wesentliche Ziele adaptives Online-Lernen, die Beschrei-
bung prinzipieller Unsicherheit durch Wahrscheinlichkeitsverteilungen, den Einsatz der
beiden gewidhlten Methoden als Referenzkonfiguration und die Erfiillung weiterer, un-
abdingbarer Anforderungen wie Effizienz.
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Abbildung 4.2.: Prognosemetamodell und konzeptionelle Unterteilung von Vorwissen
nach Zugehorigkeit zu den Methoden oder zum Bereich der Koordinati-
on der Methoden sowie nach Modell- und Instanzebene

4.2.1. Vorwissen

Dieser Abschnitt nimmt zunéchst eine konzeptionelle Unterscheidung verschiedener Ar-
ten von Vorwissen vor und iibertrdgt die Unterscheidung auf die Architektur des Prog-
nosesystems. Dann konzentriert er sich auf eine genauere Spezifizierung des Teils von
Vorwissen, das unabhédngig von Methoden ist und fiir die Prognoseschicht eine grofse
Rolle spielt.

Arten von Vorwissen

Der Bereich des Vorwissens kann konzeptionell in verschiedene Teilbereiche unterteilt
werden, die in Abschnitt 4.1.2 schon angesprochen wurden. Auf diese Unterteilung wird
in den nachfolgenden Abschnitten hédufig zurtickgegriffen.

Es kann zum einen unterschieden werden zwischen methodenspezifischem Vorwissen
(Methodenvorwissen) und die Koordination der Methoden betreffendem Vorwissen (Koor-
dinationsvorwissen) und zum anderen zwischen dem Prognosemodell und Vorwissen auf
der Instanzebene (vgl. Abbildung 4.2). Vorwissen auf der Instanzebene ist komplett me-
thodenspezifisch, da das Lernen entsprechend der getroffenen Entscheidungen beziiglich
der Verwendung von Konzepten bayes’scher Netze lokal fiir die einzelnen Methoden der
Variablen erfolgt (vgl. Abschnitt 3.4.2). Das heifit, dass jede Methode separate Datensét-
ze mit den Werten ihrer unabhdngigen Variablen und ihrer einen abhéngigen Variablen
lernt. Das Prognosemodell driickt im Bereich der Koordination die Prognosestruktur und
im Bereich der Methoden beispielsweise Parameter wie die Wertemengen der unabhan-
gigen und abhédngigen Variablen oder die Grofle einer Wahrscheinlichkeitstabelle aus.

Das Prognosemetamodell ist nicht konkret im Prognosesystem enthalten, sondern
eher von theoretischer Bedeutung. Es wird im Bereich der Koordination durch die an
bayes’schen Netzen orientierte Sichtweise und im Bereich der Methoden durch die jewei-
ligen Methoden gebildet. Es gibt Syntax und Semantik von Prognosemodellen bzw. einer
textuellen oder grafischen Reprasentation dieser vor. Es wird davon ausgegangen, dass
das von den Anwendungsentwicklern erstellte Prognosemodell dem Prognosesystem in
Form einer solchen Reprasentation zur Verfiigung gestellt wird, die dann dieser Syntax
entsprechen muss. Im Bereich der Koordination sind z.B. syntaktisch Knoten und Kanten
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erlaubt und die Semantik besteht darin, dass entlang der Kanten zwischen den Knoten als
Variablen Prognosen durchgefiihrt werden. Die Syntax sollte fiir eine Implementierung
genau spezifiziert werden. Um die angestrebte Austauschbarkeit von Methoden # und
die Erweiterbarkeit um neue Methoden sicherzustellen, muss im Bereich der Methoden
auch die durch Prognosemetamodelle neuer Methoden gegebene Syntax integriert wer-
den konnen. Dadurch wird ermdglicht, dass im Prognosemodell methodenspezifische
Einstellungen festgelegt werden kdnnen wie z.B. im Fall von Wahrscheinlichkeitstabel-
len ihre Grofse, also die Anzahl der Zeilen und Spalten. Das Prognosemetamodell lasst
im Bereich der Methoden in der Regel wenig Spielraum fiir Festlegungen des Prognose-
modells beziiglich der Instanzebene. Bei Wahrscheinlichkeitstabellen z.B. werden zwar
im Prognosemodell die Anzahl der Zeilen und Spalten festgelegt, in denen die Daten auf
der Instanzebene stehen konnen, aber die Tabellenstruktur an sich ist schon durch das
Prognosemetamodell vorgegeben. Daher ist die Syntax des kompletten Vorwissens iiber-
wiegend durch das Prognosemetamodell festgelegt. Die Bedeutung des Prognosemodells
liegt insbesondere im Bereich der Koordination mehr in Vorgaben fiir die Vorgédnge des
Lernens und der Prognose. Diese Vorgiange liegen zwar auch auf der Instanzebene, sind
aber nicht in Abbildung 4.2 dargestellt, da es sich nicht um Vorwissen handelt.

Die konzeptionelle Unterteilung zwischen Methodenvorwissen und Koordinations-
vorwissen geht unmittelbar in die Architektur des Prognosesystems ein, wie man in
Abbildung 4.1 sieht. Dort wird in der Vorwissenschicht der Bereich der Methoden vom
restlichen Bereich getrennt. Auch in einer textuellen Reprédsentation des Prognosemo-
dells erfolgt diese Trennung, indem die Variablen und die Verbindungen dazwischen
auf der einen Seite und das Vorwissen der Methoden auf der anderen Seite separat an-
gegeben werden. Die Methoden miissen dann den Variablen zugeordnet werden. Die
Unterscheidung zwischen Methodenvorwissen und Koordinationsvorwissen ist wichtig
fiir die Austauschbarkeit von Methoden.

Die Unterscheidung zwischen Modell- und Instanzebene ist ebenfalls in der Architek-
tur berticksichtigt und wird auch deutlich daran, dass ein persistentes Speichern oder
Verschicken des Prognosemodells und des Vorwissens auf der Instanzebene separat er-
folgen (vgl. Abbildung 4.1). Eine Trennung von Vorwissen auf der Instanzebene vom
Prognosemodell kommt den zuséitzlichen Funktionalititen der Erzeugung von Netzfrag-
mentinstanzen und der Anpassung an Anderungen von Zusammenhdngen entgegen, die
in Abschnitt 4.4.2 und Abschnitt 4.4.3 thematisiert werden.

Prognosenetze

Eine noch offene Aufgabe fiir diesen Abschnitt besteht darin, genauer die Syntax und
Semantik des Vorwissens zu spezifizieren. Fiir das Methodenvorwissen braucht dies hier
nicht zu erfolgen, da Syntax und Semantik von Methodenvorwissen vom Metamodell
der jeweiligen Methoden abhédngt und die Methoden selbst fiir den Zugriff auf ihr Vor-
wissen zustdndig sind. Syntax und Semantik des Koordinationsvorwissens sind durch
das Metamodell festgelegt, das sich an bayes’schen Netzen orientiert, jedoch noch nicht
genauer festgelegt wurde. Eine genaue Festlegung erfolgt im Folgenden durch die for-
male Definition eines Prognosenetzes und eines aufgefalteten Prognosenetzes. Diese Defi-
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nitionen spielen eine entscheidende Rolle fiir die Formulierung von Algorithmen, die
eine Koordination der Methoden bei Prognosen in der Prognoseschicht vornehmen. Eine
solche Koordination ist notwendig, weil die Methoden jeweils nur ihre unabhédngigen
Variablen und ihre abhédngige Variable kennen und kein Wissen iiber das Netz besitzen.
Durch die Trennung von Methodenvorwissen und Koordinationsvorwissen wird vermie-
den, dass die Anwendungsentwickler sich beim Implementieren von Methoden mit der
Netzstruktur beschiftigen miissen.

Die Definitionen beschreiben die Prognosestruktur, indem sie Variablen als Knoten
tiber Kanten miteinander verbinden. Dabei wird wie bei dynamischen bayes’schen Net-
zen auch die Zeit berticksichtigt und wie bei der Definition historischer Daten von dis-
kreter Zeit ausgegangen, was keine Einschrankung darstellt [Hiib03, S. 123] [Kri99, S.
5]. Die zugrunde gelegte diskrete Zeit ist dadurch gekennzeichnet, dass Zeitpunkte mit
gleichem Abstand betrachtet werden. Zwischen zwei aufeinander folgenden Zeitpunk-
ten liegt ein Zeitschritt. Die Zeitpunkte sind jeweils durch eine ganze Zahlen benannt,
wobei situationsabhingig festgelegt werden kann, welchen Zeitpunkt 0 bezeichnet. Un-
abhéngig von der Festlegung des Nullpunktes konnen jedoch Zeitdifferenzen verwendet
werden, wovon die folgende Definition eines Prognosenetzes Gebrauch macht.

Definition 4.1 (Prognosenetz):

Ein Prognosenetz ist ein endlicher gerichteter Graph N' = (W, E). Die Knotenmenge W
ist eine Menge von Variablen {V}, ..., V;,}. Eine Kante V; LY Vi = (Vi, A, Vi) aus der
Kantenmenge £ C W x Ny x W driickt aus, dass bei der Prognose von V;/ fiir einen

Zeitpunkt j der Wert von V; zum Zeitpunkt j — A einbezogen wird. A bezeichnet einen
Zeitversatz. Abkiirzend seien die Schreibweisen V; — Vj; := V; 9 Vi und V; Lot Vi =
Uiz:l Vi LA Vir erlaubt. Ein Prognosenetz enthilt keine Zyklen der Art V; MY V; mit

S AL =0. |

In Abbildung 4.3 ist ein mogliches Prognosenetz zu Beispiel 1.2 dargestellt. Eine Kante
von einer Variablen Y zu einer Variablen Z driickt aus, dass Y eine unabhéngige Variable
fiir die Methode von Z ist. Der (prognostizierte) Wert von Y wird also bei der Prognose
von Z einbezogen. Im Gegensatz zum bayes’schen Netz zu Beispiel 1.2 in Abbildung 3.9
konnen die Kanten im Prognosenetz eine Beschriftung besitzen, die ausdriickt, dass der
Wert von Z zu einem bestimmten Zeitpunkt vom Wert von Y abhédngt, den Y zu einem
fritheren Zeitpunkt besafs. Die Kantenbeschriftung gibt die Differenz zwischen diesen
beiden Zeitpunkte an. Statt einem Prognosenetz kann auch die gleichwertige Darstel-
lung eines aufgefalteten Prognosenetzes verwendet werden, das keine Zeitdifferenzen
verwendet, sondern jede Variable V; explizit fiir alle Zeitpunkte separat als V; ; darstellt
und dann alle Kanten fiir alle Zeitpunkte explizit zieht. Ein Prognosenetz wird wegen
seiner Kompaktheit zur Formulierung der Prognosestruktur durch die Anwendungs-
entwickler verwendet. Fiir Prognosen wird jedoch intern das im Folgenden definierte
zugehorige aufgefaltete Prognosenetz verwendet, da dieses dem Prognosealgorithmus das
Berticksichtigen von Zeitdifferenzen an den Kanten erspart.
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Abbildung 4.3.: Prognosenetz zu Beispiel 1.2, 2.8 und 3.3

Abbildung 4.4.: Aufgefaltetes Prognosenetz zum Prognosenetz in Abbildung 4.3

Definition 4.2 (Aufgefaltetes Prognosenetz):

Das aufgefaltete Prognosenetz zu einem Prognosenetz N = (W, E) ist ein Graph
NA = (WA,EA) mit W4 = UjeZ{VLj’ ey anj} und E4 = {(V;,]',V;/,j/) € Wy x Wy
3 (Vi, A, Vi) € Emit j — j = A},

Abbildung 4.4 zeigt ein Beispiel fiir ein aufgefaltetes Prognosenetz. Ein aufgefaltetes
Prognosenetz greift die explizite Unterscheidung von Variablen fiir unterschiedliche
Zeitpunkte j auf, wobei j hier negativ sein kann, damit fiir eine Prognose auf beliebig fer-
ne Vergangenheit zuriickgegriffen werden kann. Das Konzept von Variablen als Sichtwei-
se zur Abbildung der Realitdt korrespondiert zur universellen Sichtweise auf Prognose
in Abschnitt 2.4. Diese passt wegen ihrer Universalitdt gut zum entwickelten Verfahren,
das auf eine hohe Generik abzielt.

Das aufgefaltete Prognosenetz zu einem Prognosenetz kann im Gegensatz zu diesem
keine Zyklen enthalten, da sich das Verbot von Zyklen, die sich auf einen Zeitpunkt
beschrdnken, von Prognosenetzen zu aufgefalteten Prognosenetzen iibertragt und au-
lerdem wegen A > 0 keine Kanten von einem Zeitpunkt zu einem friiheren erlaubt
sind. Ein Beweis fiir die Zyklenfreiheit von aufgefalteten Prognosenetzen ist in Anhang
A zu finden. Entgegen der Zeit gerichtete Kanten sind nicht zugelassen, da bei Zukunfts-
prognose in Richtung der Zeit prognostiziert wird. Wegen der Zyklenfreiheit kann ein
aufgefaltetes Prognosenetz nach Definition 3.1 als bayes’sches Netz zur Variablenmenge
W aufgefasst werden, dessen bedingte Wahrscheinlichkeiten durch die den Variablen
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zugeordneten Methoden reprasentiert werden.

Man kann sich wie bei einem dynamischen bayes’schen Netz unterschiedliche Zeit-
scheiben vorstellen, die jeweils ein Exemplar aller V; mit den entsprechenden Ein- und
Ausgangskanten enthalten (vgl. Abbildung 4.4). Zusatzlich wird fiir die einzelnen V; in
jeder Zeitscheibe das gleiche Vorwissen verwendet. Diese bei dynamischen bayes’schen
Netzen tibliche Beschrankung [Wit02, S. 39] wird als akzeptabel angesehen, da die Zeit-
punkte durch Einfiihren einer Variablen unterschieden werden konnen, die die aktuelle
Zeit als Wert besitzt und von Methoden als unabhingige Variable benutzt werden kann.
Auf eine explizite Darstellung statischer Variablen wie bei dynamischen bayes’schen
Netzen wird im Rahmen dieser Arbeit verzichtet, da eine statische Variable in einem
Prognosenetz als V; mit V; 4 V; dargestellt werden kann, wobei die zugehorige Methode
den Wert ihrer einzigen unabhéngigen Variablen als prognostizierten Wert der abhangi-
gen Variablen tibernehmen muss [Wit02, S. 39]. Temporédre und dynamische Variablen
werden nicht explizit in obigen Definitionen unterschieden, da der Unterschied irrele-
vant erscheint fiir Prognose und Lernen. An den in Prognosenetzen moglichen Zyklen
wird deutlich, dass wie in der Systemdynamik Riickkopplungen dargestellt werden kon-
nen, iiber die Variablen des Prognosenetzes selbst ihre zukiinftigen Werte beeinflussen.

4.2.2. Prognose

Die Prognoseschicht wird nur bei der Durchfiihrung einer Prognose aktiv. Von ihr durch-
gefiihrte Prognosen sind unabhidngig von fritheren Prognosen. Wegen dieser nahe lie-
genden Forderung benotigt die Prognoseschicht grundsétzlich keinen Zustand, der beim
Durchfiihren von Prognosen verdandert wird und {iber die Prognosen hinaus bestehen
bleibt. Eine weitere Konsequenz besteht darin, dass sich dieser Abschnitt mit dem Vor-
gang einer einzelnen Prognose beschiftigt. Dazu geht er davon aus, dass die Methoden
fiir die Prognose der Werte der einzelnen Variablen vorhanden sind, und arbeitet einen
Weg heraus, mit dem der Wert einer Variablen prognostiziert werden kann, ohne dass
die Werte der unabhéngigen Variablen ihrer Methode gegeben sein miissen. Stattdessen
werden die Werte der unabhingigen Variablen wiederum durch deren Methoden pro-
gnostiziert, sofern es notig ist. Auf diese Weise wird bis zu den gegebenen Informationen,
also den Variablen, fiir die Werte gegeben sind, vorgestofSen. Darauf aufbauend werden
wiederum hoherwertige Prognosemodi entwickelt, die unterschiedliche Arten gesuchter
Informationen unterstiitzen (z.B. Wert einer Variablen gesucht bei gegebener Zeit oder
Zeit gesucht, zu der ein Variablenwert eintritt).

Fiir die Prognose ist eine Koordination der Methoden nétig, da sie nur ihre unabhéin-
gigen Variablen und ihre abhéngige Variable kennen. Dazu wird das Koordinationsvor-
wissen verwendet, das das Prognosenetz enthélt. Die Koordination der Methoden bei
der Prognose erfolgt durch die oben dargestellte Abwandlung von Stochastic Simulation
(vgl. Abschnitt 3.4.2). Um diese anwenden zu kénnen, muss zundchst aus dem Progno-
senetz das zugehorige aufgefaltete Prognosenetz als bayes’sches Netz generiert werden,
das als Grundlage dafiir vorgesehen ist #, weil Ansédtze wie Stochastic Simulation nicht
direkt mit der Zeit umgehen konnen. Das aufgefaltete Prognosenetz ist jedoch unendlich,
so dass es nicht vollstandig generiert werden kann. Es bietet sich daher schon bei diesem
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Abbildung 4.5.: Vorgang der Durchfithrung einer Prognose in entsprechendem Aus-
schnitt der Architektur des Prognosesystems (vgl. Abbildung 4.1): Zu-
griff auf Prognosenetz in Vorwissenschicht, Generierung des relevan-
ten Ausschnittes des aufgefalteten Prognosenetzes und Prognose damit;
Werte dunkelblauer Variablen gegeben, schon prognostizierte Variablen-
werte und linker griiner Pfeil als Momentaufnahme; Netze entsprechen
denen in Abbildung 4.3 und 4.6

Generierungsschritt die Anwendung der oben fiir Stochastic Simulation vorgesehenen
Beschrankung auf bestimmte Variablen an #, um nur einen relevanten, endlichen Aus-
schnitt des aufgefalteten Prognosenetzes zu generieren. Derartige Beschrankungen zur
Vermeidung von Komplexitdtsproblemen werden auch bei Wittig im Rahmen dynami-
scher bayes’scher Netze erwahnt [Wit02, S. 38].

Die Prognose teilt sich entsprechend den bisherigen Uberlegungen auf in einen Ge-
nerierungsschritt und einen Prognoseschritt im engeren Sinne, der auf dem generierten
relevanten Ausschnitt des aufgefalteten Prognosenetzes aufbaut. Der gesamte Vorgang
wird durch Abbildung 4.5 veranschaulicht. Beim Generierungsschritt wird auf das Ko-
ordinationsvorwissen zugegriffen, in dem das Prognosenetz enthalten ist. Der Prognose-
schritt benutzt dann die Methoden der Variablen. Der generierte Ausschnitt des aufgefal-
teten Prognosenetzes kann nur fiir die jeweilige Prognose verwendet werden, da es von
den gegebenen und gesuchten Informationen der Prognose abhingt, welcher Ausschnitt
relevant ist.

Generierung des relevanten Ausschnittes des aufgefalteten Prognosenetzes

Fiir die Generierung ist eine Auswahl der Variablen im aufgefalteten Prognosenetz erfor-
derlich, welche wie oben vorgesehen fiir Pfade notwendig sind, die von gegebenen Va-
riablenwerten zu Variablen der gesuchten Informationen fithren und Kanten ausschlief3-
lich vorwirts passieren (vgl. Abschnitt 3.4.2). Fiir diese Auswahl wird der Ansatz ge-
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Abbildung 4.6.: Aufgefaltetes Prognosenetz aus Abbildung 4.4 (V1 ;: Anzahl offener ver-
passter Anrufe, V5 ;: Tageszeit, V3 ;: Position, V} ;: Telefonierstatus, Vs ;:
WLAN-Netzverfiigbarkeit), V4 o gesucht, Werte der dunkelblauen Varia-
blen gegeben, V3 ; und V5 ; nicht gegeben da kein GPS-Empfang und
WLAN-Modul deaktiviert, Netzausschnitt fiir Prognose von Vj o beste-
hend aus dicken Kanten und schwarz berandeten Variablen, darin zwei
farblich hervorgehobene Pfade

wihlt, ausgehend von den Variablen der gesuchten Informationen nach gegebenen Va-
riablen zu suchen, da dann im hédufigen Fall der Prognose des Wertes einer einzelnen
Variablen nur von dieser Variablen ausgehend gesucht werden muss. Dabei werden Pfa-
de beschritten, die Kanten ausschliefSlich riickwérts passieren. Es wird vorausgesetzt,
das das aufgefaltete Prognosenetz dabei erst bei Bedarf Sttick fiir Stiick aufgebaut wird.
Dazu muss fiir eine erreichte Variable Vy ; in einem beschrittenen Pfad im aufgefalteten
Prognosenetz zum Fortsetzen des Pfades eine Eingangskante V; A Vi der Variablen Vs
im (nicht aufgefalteten) Prognosenetz gewéahlt und miissen die Variable V; j_ und die
Kante V; j_n — Vi ; zum aufgefalteten Prognosenetz hinzugefiigt werden (vgl. Definiti-
on 4.2).

Wenn auf einem Pfad im aufgefalteten Prognosenetz beim Generieren des relevanten
Ausschnittes auf eine gegebene Variable gestofien wird, ist kein Fortsetzen dieses Pfades
tiber die Eingangskanten der gegebenen Variablen nétig #. Wenn von einer Variablen V; ;
aus iiber mindestens eine ihrer Eingangskanten kein Pfad zu einer gegebenen Variablen
existiert, brauchen keine Pfade iiber diese Kanten weiterverfolgt zu werden. Damit die
Methode von V; ; bei der Prognose die erforderlichen Werte der unabhingigen Varia-
blen erhilt, sollten jedoch die betroffenen unabhidngigen Variablen nicht entfernt werden.
Stattdessen kann man alle Eingangskanten der betroffenen unabhingigen Variablen ent-
fernen und die Werte dieser Variablen jeweils mit einer Methode prognostizieren lassen,
die keine unabhéngigen Variablen erfordert. Eine solche Methode représentiert eine nicht
bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung p(v; ;) und ist auch fiir Variablen nétig, die schon
im (nicht aufgefalteten) Prognosenetz keine Eingangskanten besitzen, solange nicht ga-
rantiert werden kann, dass der Variablenwert bei jeder Prognose gegeben ist. Es muss
nun jeder Variablen neben ihrer normalen Methode auch eine Methode zur Prognose
ohne unabhingige Variablen im Prognosemodell zugeordnet sein. Abbildung 4.6 zeigt
das Ergebnis der Auswahl eines Netzausschnittes.

Um nicht alle Pfade separat absuchen zu miissen, kann das Problem rekursiv, 4hn-
lich wie beim Backtracking gelost werden. Fiir eine Variable miissen alle Eingangskan-
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ten verfolgt werden. Die Variable wird als Teil des zu bestimmenden Ausschnittes des
aufgefalteten Prognosenetzes ausgewdhlt, wenn {iber alle Eingangskanten jeweils iiber
mindestens einen Pfad eine gegebene Variable gefunden wurde. Wenn tiber keine Ein-
gangskante eine gegebene Variable gefunden wurde, wird die Variable zunéchst nicht
ausgewdhlt. Wenn nur iiber einen Teil der Eingangskanten keine gegebenen Variablen
gefunden wurden, wird die Variable ausgewéhlt und es werden auch alle unabhéngigen
Variablen ausgewihlt, {iber die keine gegebenen Variablen gefunden wurden, jedoch alle
ihrer Eingangskanten entfernt. Ob die Variable ausgewihlt wird, meldet sie zuriick an
ihren Vorgéanger im Pfad, der von der gesuchten Variablen ausgeht.

Das Problem ist nun, dass das aufgefaltete Prognosenetz im Regelfall unendlich ist, so
dass es zu keiner Termination der Suche kommt. Es wurden jedoch die folgenden Kri-
terien identifiziert, die hinreichende, aber keine notwendigen Bedingungen dafiir sind,
dass von einer Variablen V; ; aus keine gegebene Variable mehr erreicht werden kann.

(1) V;; besitzt keine Eingangskanten.
(2) Alle gegebenen Variablen Vj j: liegen in spéteren Zeitscheiben als V; ; (' > 7).

(3) Fiir alle gegeben Variablen Vi j mit j* < j gilt, dass V; im (nicht aufgefalteten)
Prognosenetz von keiner Variablen V; erreichbar ist.

(1) erscheint ebenso wie (2) unmittelbar einleuchtend. (2) ist ein gutes Kriterium, wenn
nur gegebene Informationen tiber die jiingere Vergangenheit zur Verfiigung stehen. (3)
basiert darauf, dass es zu jedem Pfad V;; y — .. — V;; im aufgefalteten Prognosenetz
einen Pfad V; = S & Vi im Prognosenetz gibt, was sich per vollstindiger Induktion
beweisen ldsst. (3) wird von (2) impliziert und kann zusétzlich in vielen der weiteren Félle
gelten, in denen noch gegebene Informationen in fritheren Zeitscheiben vorhanden aber
nicht erreichbar, also irrelevant sind. (3) ist jedoch aufwandiger zu berechnen, z.B. indem
man fiir eine Zeitscheibe j ausgehend von der Menge an Variablen V;/, die zu einem
Zeitpunkt j' < j gegeben sind, solange wie moglich Variablen zur Menge hinzufiigt, die
mit der Ausgangskante einer bereits in der Menge vorhandenen Variablen verbunden
sind. Da unklar ist, inwieweit sich der Aufwand von (3) lohnt, werden im Rahmen dieser
Arbeit nur (1) und (2) verwendet.

Die Zeitkomplexitiat der Generierung eines Ausschnittes des aufgefalteten Prognose-
netzes ergibt sich aus der Anzahl an bearbeiteten Variablen, die linear von der Grof3e des
Prognosenetzes und der Anzahl durchsuchter Zeitscheiben abhidngt. Ebenso verhilt es
sich bei der Platzkomplexitdt im ungtinstigsten Fall, dass alle bearbeiteten Variablen als
Teil des Netzausschnittes gewahlt werden.

Prognose mit dem relevanten Ausschnitt des aufgefalteten Prognosenetzes

Wenn der relevante Ausschnitt des aufgefalteten Prognosenetzes generiert ist, kann da-
mit die Prognose durchgefiihrt werden. Der Algorithmus fiir Prognosen mit dem gene-
rierten relevanten Ausschnitt des aufgefalteten Prognosenetzes ergibt sich aus der oben
beschriebenen Abwandlung von Stochastic Simulation. Fiir deren Anwendung wird wie-
der ein rekursiven Vorgehen gewdhlt, da sich dadurch auf einfache Weise eine geeignete
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Prognosereihenfolge ergibt, bei der vor der Prognose eines Variablenwertes die Werte der
unabhéngigen Variablen prognostiziert werden. Es ergibt sich fiir einen einzelnen Durch-
lauf fiir jede Variable der folgende abstrakte Algorithmus, der auch durch Abbildung 4.5
veranschaulicht wird.

WENN Variablenwert in aktuellem Durchlauf schon prognostiziert DANN
Gib bereits prognostizierten Wert zurick;
ANSONSTEN
WENN Variablenwert gegeben DANN
Gib gegebenen Wert zurilick;
ANSONSTEN
Lasse Werte der unabhdngigen Variablen prognostizieren;
Prognostiziere eigenen Wert mit Methode der Variablen;
Gib prognostizierten eigenen Wert zuriick;
ENDE WENN
ENDE WENN
Listing 4.1: abstrakter Algorithmus zur Prognose mit relevantem Ausschnitt des aufge-

falteten Prognosenetzes

Bei Methoden mit einer Wahrscheinlichkeitsverteilung als Ergebnis wird der prognosti-
zierte eigene Wert standardmaiflig, wie oben fiir die Abwandlung von Stochastic Simula-
tion beschrieben, per Zufall entsprechend der Verteilung gewahlt #. Methoden mit einem
Variablenwert als Ergebnis konnen trotz der Orientierung an bayes’schen Netzen, die auf
Wahrscheinlichkeitsverteilungen basieren, ganz direkt ohne solche Mafinahmen einge-
setzt werden. Auch allein mit Methoden, die nur einen Zeitschritt in die Zukunft prog-
nostizieren konnen, sind Prognosen iiber mehrere Zeitschritte hinweg moglich. Trotz der
Behandlung von Unsicherheit durch Wahrscheinlichkeiten ist auch der Einsatz von Me-
thoden, die Fuzzy Sets benutzen, grundsatzlich denkbar, wenn die Fuzzy Sets als Vari-
ablenwerte dargestellt werden. Wenn beim Einsatz solcher Methoden auf Wahrschein-
lichkeiten verzichtet werden soll, kann die Anzahl der Durchldufe der Prognose auf 1
reduziert werden.

Die Prognose kann entsprechend dem Namen ,Stochastic Simulation” als Simulation
mit mehreren Durchldufen verstanden werden, bei der jeder Durchlauf einem mogli-
chen Wertverlauf der Variablen entspricht, der als historische Daten ausgedriickt werden
kann. Durch die Simulation selbst ist ein System definiert, das in allen Simulationsdurch-
laufen einer Wahrscheinlichkeitsverteilung gehorcht, die die Verteilung des betrachteten
Systems in der realen Welt approximiert. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Simulati-
on ist Teil des Wahrscheinlichkeitsmodells zu den historischen Daten. Die Ermittlung von
Prognoseergebnissen geschieht durch Beobachtung mehrerer Durchldufe der Simulati-
on und Schitzen von Parametern oder Verteilungen aus den Durchldufen entsprechend
dem frequentistischen Ansatz der Statistik. Dieses Schidtzen konnte man auch ,Schét-
zen zweiter Ordnung” nennen. Schédtzen zweiter Ordnung unterliegt wie Schitzen erster
Ordnung einer gewissen Unsicherheit. Variationsunsicherheit ist ausgeschlossen, da die
Methoden in allen Durchldufen auf das gleiche Vorwissen zurtickgreifen und daher eine
identische, unabhédngige Verteilung vorliegt, aber Schiatzunsicherheit tritt auf. Je mehr
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Durchldufe betrachtet werden, desto geringer ist die Schatzunsicherheit 2. Gleichzeitig
steigt jedoch mit der Anzahl der Durchldufe auch der Zeitaufwand.

Wie viele Durchlédufe fiir gute Ergebnisse notwendig sind, hiangt wie bei Schdtzungen
von Verteilungen, die durch reale Systeme statt Prognosemodelle und Vorwissen auf der
Instanzebene erzeugt sind, von den gesuchten Informationen ab und nicht von der Gro-
3e des Prognosemodells, aus dem sich die gesuchten Informationen ergeben. Wenn die
Verteilung einer nominal skalierten Variablen geschitzt werden soll, kommt es auf die
Anzahl ihrer moglichen Werte an. Bei einer metrisch skalierten Variablen ist von Bedeu-
tung, ob ihr Verlauf eher grob oder eher detailreich und zerkliiftet ist. Grundsétzlich ist
eine Anzahl in der Grofienordnung von mehreren hundert Durchldufen in vielen Fillen
als ausreichend einzuschétzen, da dieser Wert in die Ndhe z.B. der Anzahl befragter Men-
schen bei Umfragen kommt, bei denen ebenfalls eine Schatzung stattfindet. Ein deutlich
hoherer Wert erscheint fiir die meisten Falle nicht geeignet, da bei Kontextdatenprognose
ohnehin mit gréfieren Ungenauigkeiten durch Variationsunsicherheit zu rechnen ist. Die
Moglichkeit der Wahl der Anzahl an Durchldufen fiithrt zu einer guten Skalierbarkeit
beziiglich Rechenaufwand #. Um die Anzahl an Durchldufen nicht zu niedrig wahlen zu
miissen, kommt zur Effizienzsteigerung das Cachen der Prognoseergebnisse einer Me-
thode fiir Werte der unabhédngigen Variablen, die in mehreren Durchldufen wiederholt
auftreten, in Frage. Das macht besonders Sinn beim Finsatz von Methoden mit hohe-
rem Rechenaufwand bei der Prognose, bei wenigen unabhéngigen Variablen mit kleinen
Wertemengen und bei unabhingigen Variablen, deren Werte hdufig in den gegebenen
Informationen von Prognosen enthalten sind.

Die Zeitkomplexitdt des abstrakten Algorithmus in Listing 4.1 ist durch die Anzahl
der von Methoden ausgefiihrten Prognosen gegeben. Zur Herleitung der Komplexitit sei
|W| die Anzahl der Variablen im Prognosenetz, s die Anzahl an Zeitscheiben des Aus-
schnittes des aufgefalteten Prognosenetzes und k£ die Anzahl an Durchldufen. In jedem
Durchlauf wird nach Listing 4.1 hochstens eine Prognose pro Variable des Ausschnittes
des aufgefalteten Prognosenetzes durchgefiihrt. Die Anzahl dieser Variablen ist durch
|W| - s beschrankt, da der Ausschnitt des aufgefalteten Prognosenetzes nach Definition
4.2 zu jeder Variablen V; des Prognosenetzes hochstens eine Variable V; ; pro Zeitscheibe
enthalten kann. Es werden also in jedem Durchlauf hochstens |[W| - s Prognosen durch-
gefiihrt. Da k£ Durchldufe stattfinden, ergibt sich letztendlich O(|W| - s - k) als Zeitkom-
plexitat.

So ergibt sich z.B. auch eine gute Zeitkomplexitit bei der Realisierung von Markovket-
ten, fiir die Sigg O(n - |W|?) ansetzt, wobei n in etwa s entspricht [Sig08, S. 213-214].

Realisierung hoherwertiger Prognosemodi

Aufbauend auf dem ausgearbeiteten Algorithmus werden verschiedene Prognosemodi
realisiert, die sich in der Art gesuchter Informationen und der Vorgehensweise bei der
Prognose unterscheiden.

o Zustandsprognose: Es wird eine Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir das Eintreten der
Werte aus der Wertemenge einer gesuchten Variablen zu einem bestimmten Zeit-
punkt prognostiziert. Dazu finden mehrere Durchldufe statt. Wenn ein Teil der ein-
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gesetzten Methoden Wahrscheinlichkeitsverteilungen unterstiitzt, werden fiir die
gesuchte Variable potentiell unterschiedliche Werte prognostiziert. Aus mehreren
dieser Werte wird eine Wahrscheinlichkeitsverteilung geschitzt. Aus der prognosti-
zierten Wahrscheinlichkeitsverteilung kann auf Wunsch der Anwendung auch der
Modalwert bestimmt werden.

o Zeitprognose: Das Prognoseergebnis besteht in einer Wahrscheinlichkeitsverteilung
dafiir, dass eine bestimmte Variable zu Zeitpunkten in einem bestimmten Beob-
achtungszeitraum das erste Mal einen bestimmten Wert annimmt. Es ist die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung der Zeitpunkte gesucht. Aufbauend darauf kann auch fiir
komplexe Aussagen prognostiziert werden, ab wann diese erfiillt sind, wenn die
Anwendungsentwickler fiir eine solche Aussage eine bindre Variable einfiihren,
die angibt, ob die Aussage erfiillt ist, und eine entsprechende Methode zur Bestim-
mung des Variablenwertes implementieren. Es wird dhnlich wie bei der Zustands-
prognose vorgegangen, jedoch fiir jeden Durchlauf statt des Wertes einer Varia-
blen der Zeitpunkt gespeichert, zu dem der festgelegte Variablenwert das erste Mal
eintritt. Fiir Zeitprognose ist keine spezielle Unterstiitzung durch die Methoden
notwendig.

o Reduzierter Modus: Es wird nur ein Durchlauf des Algorithmus ausgefiihrt, so dass
sich der Modus fiir Geréte mit wenig Ressourcen und Methoden mit hoherem Re-
chenaufwand bei der Prognose eignet. Abweichend vom Standard prognostizieren
Methoden, die Wahrscheinlichkeitsverteilungen unterstiitzen, keinen zuféllig ent-
sprechend der Verteilung gewahlten Wert, sondern den Modalwert. Zustands- und
Zeitprognose konnen beide jeweils sowohl im reduzierten, als auch im nicht redu-
zierten Modus eingesetzt werden. Ein im reduzierten Modus ermittelter Wert kann
jedoch z.B. bei Zustandsprognose abweichen vom Modalwert der im nicht redu-
zierten Modus prognostizierten Wahrscheinlichkeitsverteilung als Gesamtergebnis
der Prognose, z.B. in Abbildung 4.3 bei der Prognose der WLAN-Verfiigbarkeit (V5)
aus der Tageszeit (V») liber die Position (V3) bei gegebenem V5 = 18 Uhr sowie P(V3
= Café | V5 =18 Uhr) = 0,55, P(V3 = Wohnung | V, = 18 Uhr) = 0,45, P(V5 = kein
Netz verfiigbar | V3 = Café) = 0,6 und P(V;s = kein Netz verfiigbar | V3 = Wohnung)
=0.

Die angebotenen Prognosemodi stehen der Anwendung zur Auswahl, wenn sie eine Pro-
gnose durchfiihren ldsst. Sie wiahlt so gleichzeitig, welche Art gesuchter Informationen
sie als Prognoseergebnis wiinscht.

4.2.3. Lernen

Neben der Prognose muss das Lernen durchgefiihrt werden. Das Verfahren der struktu-
rierten Kontextdatenprognose konzentriert sich auf den wichtigen Bereich des adaptiven
Online-Lernens, da dieser eine Anpassung an den individuellen Nutzer ermoglicht, ohne
die Unsichtbarkeit zu storen (vgl. Abschnitt 2.5.4). Zudem kann a priori vorhandenes
Wissen grundsétzlich auch durch das im Vergleich zum Batch-Lernen komplexere adap-
tive Lernen ins Prognosemodell eingebracht werden, wobei durch die Fokussierung auf
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adaptives Online-Lernen allerdings nur bestimmte, dafiir geeignete Methoden betrachtet
werden.

Da das Lernen fiir die Variablen als abhéngige Variablen lokal durch die entsprechen-
den Methoden erfolgt (vgl. Abschnitt 3.4.2), miissen diese jeweils die Funktionalitdt be-
reitstellen zum Lernen eines Datensatzes, der eine Wertekombination von abhéangiger
Variable und unabhéngigen Variablen enthilt. Dieser Abschnitt beschreibt im Folgenden
die Teile des Lernens, die nicht von den Methoden iibernommen werden.

Der Teil der Lernschicht, der keine Teile von Methoden enthilt, hat dafiir Sorge zu
tragen, dass den Methoden regelméfiig zu lernende Datensitze als Trainingsdaten zu-
gefiihrt werden. Zur Bildung eines solchen Datensatzes fordert er im Standardfall des
eigenstindigen Lernens ohne Zutun der Anwendung Werte der abhédngigen und der
unabhéngigen Variablen bei der Datenakquisitionsschicht an (vgl. Abbildung 4.1). Die
Zeitpunkte der angeforderten Werte entsprechen den Zeitversédtzen der Kanten im Prog-
nosenetz. Fiir eine Kante V; 3, Vir wird z.B. der Wert von V; zu einem Zeitpunkt j und
der Wert von V;y zum Zeitpunkt j + 3 benotigt. Wenn ein Wert in einem Datensatz fehlt,
kann der Datensatz nicht gelernt werden (vgl. Abschnitt 3.4.2).

Es ist allerdings die zusétzliche Schwierigkeit zu berticksichtigen, dass die Werte von
Variablen, die tiber bestimmte Methoden bestimmt werden, nicht gemessen und damit
nicht von der Datenakquisitionsschicht angefordert werden konnen, jedoch als ande-
re Reprasentation der Werte ihrer unabhidngigen Variablen unmittelbar und determi-
nistisch von diesen abhdngen. Zur Losung des Problems werden solche Methoden als
Repriisentationsabbilder bezeichnet, die die Eigenschaften aufweisen, dass die Prognose
deterministisch ist, das Ergebnis bei korrekten Werten der unabhéngigen Variablen auch
korrekt ist, kein Lernen durchgefiihrt wird und dass die Methode nur anwendbar ist,
wenn alle Eingangskanten der abhidngigen Variablen den Zeitversatz 0 besitzen. Wenn
beim Lernen fiir eine Variable der Wert einer ihrer unabhédngigen Variablen nicht von
der Datenakquisitionsschicht bezogen werden kann und die Methode der unabhéngigen
Variablen ein Reprasentationsabbilder ist, wird ihr Wert durch Prognose aus den Werten
ihrer unabhéngigen Variablen prognostiziert. Mit diesen wird rekursiv ebenso verfahren,
so dass auch hintereinander geschalteten Repridsentationsabbildern Rechnung getragen
wird. Die Eigenschaften von Représentationsabbildern erleichtern die Vorbereitung sol-
cher Prognosen.

Von Nachteil bei dieser Losung ist, dass eine Abhédngigkeit zwischen Lern- und Prog-
noseschicht entsteht, die jedoch nicht zyklisch ist. Zur Vermeidung dieser Abhédngigkeit
konnte man in Erwédgung ziehen, Umwandlungen von Reprisentationen in die Vorwis-
senschicht zu verlagern und nicht als Aufgabe von Methoden zu begreifen. Umwand-
lungen von Reprisentationen als eigenstandiges, vom Konzept der Methode losgeldstes
Konzept im System wiirden jedoch zu einer Erh6hung der Komplexitdt des Systems
fihren, z.B. durch die Vorkehrungen zur Erweiterbarkeit und Austauschbarkeit anwen-
dungsspezifischer Umwandlungen durch die Anwendungsentwickler. Noch gravieren-
der wire das Problem, dass Umwandlungen von Représentationen tiber mehrere hinter-
einander geschaltete Variablen hinweg erfolgen konnen, so dass die rekursive Funktiona-
litat der Prognoseschicht benotigt wird. Eine Benutzung dieser aus der Vorwissenschicht
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heraus wiirde jedoch zu einer zyklischen Abhingigkeit mit einem grofSen Zyklus fithren
und kommt damit nicht in Frage.

Dennoch ist weiterfithrend die Suche nach einer moglichst grundlegenden, konzep-
tionellen Losung fiir das Problem anzustreben, dass mehrere Variablen im Prognosenetz
im Grunde die gleiche Variable in der Realitdt reprasentieren, denn das Problem fiihrt
zu weiteren Schwierigkeiten bei Prognosenetzen der folgenden Art. Es sei angenommen,
dass eine Variable Z nur eine andere Représentation einer Variablen X darstellt. Wenn X
gegeben, also gemessen ist, soll Z {iber einen Reprdsentationsabbilder aus X bestimmt
werden. Wenn X nicht gegeben ist, soll Z jedoch aus einer Variablen Y prognostiziert
werden. Das ist insbesondere auch ein Problem fiir die Prognose, denn der Methode
von Z ist nicht bekannt, ob X gegeben ist oder nicht. Dieses Problem wird auch anhand
des Einsatzes des Prognosesystems fiir die DEMAC-Middleware in Abschnitt 5.3.1 als
umfassendes, konkretes Beispiel noch klarer werden.

4.2.4. Datenakquisition

Sowohl bei der Prognose, als auch beim Lernen werden Kontextdaten benétigt. Fiir die
Prognose werden die Werte aller Variablen zur Nutzung als gegebene Informationen in
einer kurzen Historie in der Prognoseschicht gespeichert. Beim Lernen werden aus Va-
riablenwerten Datensitze fiir die einzelnen Variablen mit ihren Methoden gebildet. Die
Datenakquisitionsschicht stellt die automatische Variante des Beziehens von Kontextda-
ten dar #, die als primédre Variante angesehen wird, weil sie die Anwendung entlastet
und durch die Moglichkeit des Implementierens neuer Adapter zum Akquirieren von
Daten durch die Anwendungsentwickler auch schon eine relativ hohe Flexibilitdt bie-
tet. Bestehende Kontextsysteme besitzen haufig ebenfalls eine untere Schicht, die fiir das
Beziehen von Daten zustdndig ist [Tur06, S. 49-55]. Wie und wie oft die Daten fiir die
einzelnen Variablen akquiriert werden sollen, ist im Prognosemodell festzulegen.

Eine einfache Ausgestaltung der Datenakquisitionsschicht sieht so aus, dass sie auf
Anforderung die Messung von Daten zu einem gewiinschten Zeitpunkt tiber Messadap-
ter vornimmt (vgl. Abbildung 4.7). Ein Adapter ermittelt einen Wert, der als Wert einer
Variablen zu einem bestimmten Zeitpunkt verwendet werden kann. Durch mehrere An-
forderungen an einen Messadapter und langsame Messungen kénnen Abweichungen
vom gewiinschten Messzeitpunkt entstehen, die im Rahmen einer adapterspezifischen
Toleranz geduldet werden. Da die Adapter anwendungsspezifisch sein konnen, wird
deren Austausch und das Implementieren neuer Adapter durch die Anwendungsent-
wickler ermdglicht.

Im Ubiquitous Computing bestehen durch Techniken wie Sensornetze und smarte Ge-
genstinde relativ umfassende Moglichkeiten zum Messen. Eine besondere Herausfor-
derung stellt es dar, wenn High-Level-Kontext wie z.B. die Stimmung des Nutzers aus
gemessenem Low-Level-Kontext ermittelt werden soll, um damit Prognosen durchzu-
fithren. Dafiir ist vertikale Verarbeitung wie eine Interpretation oder Aggregation notig
(vgl. Abschnitt 2.3.6). Diese kann entweder direkt von den Adaptern durchgefiihrt wer-
den oder im Netz durch entsprechende Methoden erfolgen. Die Anwendungsentwick-
ler miissen dazu geeignete Adapter bzw. Methoden implementieren. Weiterhin ist die
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Abbildung 4.7.: einfache Ausgestaltung der Datenakquisitionsschicht mit Adaptern, die
bei Bedarf Kontextdaten messen oder von entfernten Geriten anfordern,
in Abbildung dargestellte Adapter als Beispiele fiir vorstellbare Adapter
bestimmen Zeit, drahtlose Netzwerke, Akkuladezustand, Temperatur,
Position, Lautstarke, Wartezeiten bei der Gerdtenutzung, Telefonierakti-
vitat, Stimmung des Nutzers, ob Nutzer schlédft und ob eine Prasentation
stattfindet

Anwendung von Data-Mining-Techniken zur Vorverarbeitung von Daten wie z.B. der
Behandlung von fehlenden Werten und Ausreiflern in Erwédgung zu ziehen. Fehlende
Werte stellen allerdings wegen der Moglichkeit der Prognose von Variablenwerten ohne
Werte der unabhangigen Variablen fiir die Prognoseschicht ohnehin kein Problem dar.

Weitergehende, mogliche Funktionalititen sind das Einbeziehen ausgetauschter und
evtl. auch archivierter Daten (vgl. Abbildung 4.7). Berticksichtigt werden kann auch,
dass fiir die Prognose und fiir das Lernen Werte fiir die gleichen Variablen zu unter-
schiedlichen, jedoch moglicherweise dhnlichen Zeitpunkten angefordert werden. Eine
dadurch ermoglichte mehrfache Verwendung von Daten verringert die zu beschaffenden
Datenmengen, schont so Ressourcen und vermeidet zeitliche Verzogerungen bei meh-
reren, konkurrierenden Zugriffen auf die Datenakquisitionsschicht. Um das Potential
einer mehrfachen Verwendung von Daten zu nutzen, muss eine zeitliche Abstimmung
zwischen Konsumenten von Daten erfolgen, was wegen einer einheitlichen Lénge eines
Zeitschrittes innerhalb eines einzelnen Prognosesystems unproblematisch ist. Zuséatzlich
miissen Daten gepuffert werden, solange zu erwarten ist, dass es noch Interessenten gibt,
die sie abholen mochten. Insgesamt bietet sich zur Bereitstellung der gleichen Daten fiir
mehrere Abnehmer das Publish-Subscribe-Paradigma an.

4.2.5. Referenzkonfiguration verwendeter Methoden

Methoden spielen sowohl fiir das Lernen, als auch fiir die Prognose eine Rolle *. Eine
Methode wird lokal fiir eine Variable als abhidngige Variable der Methode eingesetzt *
und operiert ausschliefSlich auf den Werten der abhédngigen und der unabhédngigen Va-
riablen. Zur Kapselung und Entlastung der Methoden wird eine Kenntnis der Netzstruk-
tur durch Methoden vermieden. Methoden kénnen anwendungsspezifisch von den An-
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wendungsentwicklern gewahlt und zusammengestellt werden #, wobei die Moglichkeit
des Implementierens von Methoden eingeschlossen wird. Da jedoch viele Methoden fiir
verschiedenste Anwendungen geeignet sind, wird in dieser Arbeit eine Basis fiir eine
Referenzkonfiguration vorgeschlagen.

Die Referenzkonfiguration beinhaltet Wahrscheinlichkeitstabellen und einfache lineare
Regression als in Abschnitt 3.3.1 gewihlte Methoden. Die Wahl dieser Methoden basiert
darauf, dass sie sich gut ergdnzen und so eine sinnvolle Grundlage fiir eine Referenz-
konfiguration bilden #. Wahrscheinlichkeitstabellen bilden Zusammenhénge relativ ge-
nau ab und neigen zu einem hohen Speicherbedarf *. Sie unterstiitzen Variablen mit
nominalem Skalenniveau und fallen somit in die Klasse der Methoden, die Klassifizie-
rung durchfithren . Lineare Regression generalisiert dagegen stark und benétigt kaum
Speicherplatz #. Sie untersttitzt Variablen mit metrischem Skalenniveau und fallt daher
in die Klasse der Methoden, die Regression durchfiihren, also eine Prognose, bei der die
abhdngige Variable metrisches Skalenniveau aufweist #. Neben den sich ergdnzenden
Eigenschaften der gewdhlten Methoden ist auflerdem vorteilhaft, dass Wahrscheinlich-
keitstabellen bereits erprobt sind im Bereich der Kontextdatenprognose und sowohl Zu-
kunfts- als auch Folgerungsprognose unterstiitzen %.

Zusétzlich zu Wahrscheinlichkeitstabellen und einfacher linearer Regression werden
eine Reihe weniger aufwendiger, (iberwiegend mehr spezialisierter Methoden als Teil der
Referenzkonfiguration angeboten, fiir die dennoch in vielen Anwendungsfillen Bedarf
besteht.

e Relativ universelle Methoden:

— Wahrscheinlichkeitstabellen

- Einfache lineare Regression

- Empirische Verteilungsfunktion
e Stark spezialisierte Methoden:

— Zeitinkrementierer

Zeitperiodisierer

Binning

2D-Binning

Polynomextrapolation

Mittelwert

Mehrheitsentscheid

Universelle Methoden

Wahrscheinlichkeitstabellen entsprechen der Darstellung in Abschnitt 3.3.2. Sie spei-
chern, wie haufig die einzelnen Wertekombinationen der unabhingigen und der abhan-
gigen Variablen beim Lernen aufgetreten sind, und erméglichen, daraus Wahrscheinlich-
keitsverteilungen zu bestimmen. Sie konnen unmittelbar auch als Markovketten benutzt
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werden. Verzichtet wird im Rahmen dieser Arbeit auf die aufwéndigere Realisierung
eines Naive Bayes Klassifikators, der auf mehrere Wahrscheinlichkeitstabellen zurtick-
greifen wiirde. Ein Naive Bayes Klassifikator wiirde bei Erfiillung der entsprechenden
Unabhéngigkeitsannahme gegentiber einer einzelnen, grofsen Wahrscheinlichkeitstabelle
Speicherplatz sparen. Zur als weiterfithrende Aufgabe ansehbaren Verringerung des ho-
hen Speicherbedarfs von Wahrscheinlichkeitstabellen konnte auch ausgenutzt werden,
dass von der bei hohem Speicherbedarf sehr grofien Menge an Wertekombinationen der
abhédngigen und unabhéngigen Variablen in den meisten Anwendungsbereichen ver-
mutlich nur relativ wenige tiberhaupt auftreten. Dies konnte z.B. fiir eine Komprimie-
rung genutzt werden, die jedoch einen schnellen Datenzugriff und eine Vergroberung
nur weniger wichtiger Bereiche der Daten gewdhrleisten miisste. Zudem wére zu ver-
hindern, dass das Inkrementieren eines Wertes durch eine vergroberte Speicherung der
Daten zu keiner Verdnderung fiihrt, so dass der Wert unveranderbar wird. Eine weitere
Moglichkeit wire adaptives Clustering wie z.B. bei Mayrhofer 4, jedoch nur lokal ange-
wendet auf die Wertekombinationen der unabhéngigen Variablen. Dazu mdiisste jedoch
insbesondere von der dahinter geschalteten Methode unterstiitzt werden, dass sich die
Wertemenge des Clusteringergebnisses mit der Zeit &ndern kann #. Letztendlich ist eine
Verringerung des Speicherbedarfs von Wahrscheinlichkeitstabellen wiinschenswert, aber
nicht von fundamentaler Bedeutung, da das Verfahren der strukturierten Kontextdaten-
prognose zum einen durch das Konzept des Coprocessing eine Aufteilung der unabhéan-
gigen Variablen auf mehrere parallele Prognosen ermoglicht und zum anderen durch die
Austauschbarkeit von Methoden in kritischen Fallen beztiglich des Speicherbedarfs die
Option des Ausweichens auf andere Methoden bietet.

Fiir metrisches Skalenniveau wird mit Regression entsprechend Abschnitt 3.3.3 bereits
eine entsprechende Methode angeboten. Sie prognostiziert den Wert ihrer abhidngigen
Variablen Z; aus dem Wert ihrer unabhéngigen Variablen X; durch Ausrechnen von
Z;j(X;) in der linearen Gleichung Z;(X;) = a + bX; und schitzt beim Lernen die Para-
meter ¢ und b. Dabei wird als zuféllige Komponente auch ein Storterm berticksichtigt, fiir
dessen Bestimmung ausgehend von einer Gleichung fiir Batch-Lernen in [Ste07, S. 183]
auf die gleiche Weise wie in Abschnitt 3.3.3 eine Gleichung fiir adaptives Online-Lernen
bestimmt wurde. Weiterfiihrend wére eine Erweiterung auf mehrere unabhingige Varia-
blen sinnvoll, sofern dabei die Effizienz erhalten und adaptives Online-Lernen moglich
bleibt. Regression eignet sich im Gegensatz zu Wahrscheinlichkeitstabellen kaum zur
in Abschnitt 4.2.2 als notwendig erkannten Prognose ohne Riickgriff auf unabhéngige
Variablen, da sie im Kern nur den Wert einer Variablen prognostiziert, der ohne Werte
unabhéngiger Variablen bei gleichem Vorwissen immer gleich wire.

Daher wird fiir die Prognose von Variablen mit metrischem Skalenniveau ohne un-
abhéangige Variablen die empirische Verteilungsfunktion verwendet, die die unbedingte
Verteilung der abhédngigen Variablen nicht nur wie Regression parametrisch als Nor-
malverteilung darstellt, sondern stattdessen aus gespeicherten gemessenen Werten der
Variablen Wahrscheinlichkeiten bestimmt, indem sie die Anzahl von bestimmten Teilen
der Werte durch die Gesamtanzahl der Werte teilt [Ste07, S. 20]. Die empirische Vertei-
lungsfunktion weist also eine geringe Methodenunsicherheit auf, generalisiert aber leider
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beim Lernen gar nicht, da sie nur Werte speichert. Eine geeignete Methode, die mehr als
eine Normalverteilung und weniger als die empirische Verteilungsfunktion generalisiert
und adaptives Online-Lernen unterstiitzt, hat sich leider nicht gefunden. Der mit der
mangelnden Generalisierungsfahigkeit der empirischen Verteilungsfunktion beim Ler-
nen verbundene Speicherbedarf hilt sich jedoch in Grenzen, da sie nur zur Darstellung
eindimensionaler Verteilungen genutzt wird, so dass eine moderate Grenze speicherba-
rer Variablenwerte festgelegt werden kann, ab der Werte geloscht werden.

Spezialisierte Methoden

Die stark spezialisierten Methoden in obiger Auflistung sind eher als simpel einzustufen,
fithren tiberwiegend deterministische Folgerungsprognosen durch und erfordern kein
Lernen. Der Zeitinkrementierer prognostiziert den Wert einer Variablen, die die Zeit als
kontinuierlich wachsende Grofe ausdriickt, in der Zeitscheibe j+1 aus ihrem Wert in der
Zeitscheibe j, indem er zu diesem die Lange des Zeitraumes zwischen zwei Zeitscheiben
addiert. Der Zeitperiodisierer prognostiziert aus einer solchen Zeitvariablen die Zeit als
periodische GrofSe mit fester Periode (z.B. die Stunde eines Tages oder den Wochentag).
Eine Variable mit der Zeit als periodische Grofie tragt als unabhédngige Variable mogli-
chen Unterschieden von Zusammenhéngen zu unterschiedlichen Zeitpunkten Rechnung
und ermoglicht das Einbeziehen zeitlicher Regelméfiigkeiten bzw. periodischer Zusam-
menhédnge mit fester Periode.

Mit dem Begriff des Binning werden in der Statistik und in anderen Bereichen unter-
schiedliche Konzepte bezeichnet. Hier ist mit Binning die Diskretisierung der Werte einer
stetigen Variablen mit metrischem Skalenniveau zu Werten einer diskreten Variablen mit
nominalem Skalenniveau gemeint. Dabei wird die Zuordnung von Intervallen zu Werten
mit nominalem Skalenniveau im Prognosemodell festgelegt. Durch Binning kann ausge-
nutzt werden, dass Methoden, die ein bestimmtes Skalenniveau erfordern, grundsatzlich
auch auf Daten mit hoherem Skalenniveau anwendbar sind #. 2D-Binning stellt eine er-
weiterte Form von Binning dar, die zwei unabhingige Variablen erlaubt. Sie bildet keine
Intervalle im eindimensionalen Raum auf diskrete Werte ab, sondern Rechtecke im zwei-
dimensionalen Raum. Dadurch wird es z.B. moglich, die Position des Nutzers und des
Geriétes in Form von Koordinaten auf einen diskreten Ort abzubilden.

Die Polynomextrapolation stellt einen ersten, einfachen Versuch dar, Trends als Zusam-
menhangsart bei Variablen mit metrischem Skalenniveau zu unterstiitzen. Es wird der
Wert einer Variablen X3 im aufgefalteten Prognosenetz prognostiziert, der den Zeitpunkt
3 beschreibt, und es werden dazu die Werte der Variablen X, X; und X» als unabhingige
Variablen verwendet. Dabei wird fiir diesen ersten Versuch vorausgesetzt, dass die Werte
xo, 1 und z2 keinen starken kurzzeitigen Schwankungen unterliegen. Bei einer Prognose
werden dann die Koeffizienten a, b und c eines von der Zeit abhiangigen Polynoms zwei-
ten Grades z; = a - j% 4+ b- j + ¢ so bestimmt, dass die Punkte (0, z¢), (1, 21) und (2, z2)
auf dem Funktionsgraphen des Polynoms liegen. Der Wert 23 wird dann durch Einsetzen
von 3 als Wert fiir j in a- j%+b- j +c ausgerechnet. Die Nutzung von Trends bei Prognosen
besitzt den besonderen Vorteil, dass so auch Situationen bewiltigt werden, fiir die kein
Vorwissen auf der Instanzebene gesammelt werden konnte, da kein Vorwissen auf der
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Instanzebene benotigt wird. Die Polynomextrapolation weist allerdings den Nachteil auf,
dass der prognostizierte Wert bei Prognosen in die fernere Zukunft hdufig sehr schnell
gegen oo strebt.

Die Methoden fiir die Berechnung des Durchschnitts und fiir einen Mehrheitsentscheid
dienen der Ergebnisintegration beim Coprocessing. Die probabilistische Mischung als
alternative Moglichkeit der Ergebnisintegration eignet sich eher nicht fiir das Verfah-
ren der strukturierten Kontextdatenprognose, da sie Wahrscheinlichkeiten als Eingabe
erwartet. Die Implementierung der datenabhidngigen Auswahl bietet sich ebenso wie
die Umsetzung einer Gewichtung beim Durchschnitt und dem Mehrheitsentscheid als
weiterfithrende Aufgabe an.

4.3. Erstellung von Prognosemodellen

Das Erstellen eines Prognosemodells findet zur Entwicklungszeit durch die Anwen-
dungsentwickler statt. Das Prognosemodell enthélt im Gegensatz zum Vorwissen auf der
Instanzebene keine Daten, die zur Laufzeit entstehen, also insbesondere kein zur Laufzeit
erlerntes Vorwissen. Innerhalb des Prognosemodells ist zwischen Koordinationsvorwis-
sen und Methodenvorwissen zu unterscheiden (vgl. Abschnitt 4.2.1). Das Koordinations-
vorwissen ist gegeben durch das Prognosenetz, das die Prognosestruktur ausdriickt.

Dieser Abschnitt gliedert sich in zwei Teile. Der erste zeigt ein systematisches Vorgehen
zur Erstellung von Prognosemodellen auf. Der zweite geht auf Netzmuster ein, die sich
fiir bestimmte Zwecke in Prognosenetzen eignen.

4.3.1. Systematisches Vorgehen

In Abschnitt 4.1.3 wurde bereits ein grundlegender Ablauf zur Erstellung von Progno-
semodellen anhand eines Beispiels erldutert. In Abschnitt 3.4.2 wurde die Erstellung
bayes’scher Netze erortert. Die Vorgehensweisen in diesen beiden Abschnitten sind in
Abbildung 4.8 zu einem konkreten, umfassenderen Vorgehen zusammengefasst, das im
Folgenden erldutert wird.

Wie allgemein bei der Erstellung von Modellen miissen die Anwendungsentwickler
Wissen iiber die Anwendungsdoméne besitzen oder gewinnen. Im Fall von Prognose-
modellen miissen zunichst Variablen identifiziert werden. Bei der Wahl von Variablen,
die im Prognosemodell verwendet werden sollen, ist zu berticksichtigen, dass ihre Werte
messbar oder anderweitig (z.B. tiber andere Gerite) ermittelbar sein miissen, um Trai-
ningsdaten fiir adaptives Online-Lernen bilden zu konnen. Unterstiitzend konnen An-
sdtze des Data Mining im Bereich der Vorverarbeitung wie z.B. Ansitze der Dimensions-
reduktion fiir die Wahl relevanter Variablen verwendet werden.

Es empfiehlt sich dann zu ermitteln, zwischen welchen Variablen Zusammenhinge
bestehen, also die Zusammenhangsstruktur zu ermitteln (vgl. Abschnitt 3.4.2). Dadurch
bringt man in Erfahrung, welche Zusammenhénge bestehen, die zu berticksichtigen sind,
um moglichst realitdtsgetreue Prognosen zu erhalten. Fiir die Ermittlung der Zusam-
menhangsstruktur bestehen wie bei bayes’schen Netzen die Optionen, Expertenwissen
tiber die Kausalitdten in der Anwendungsdoméne zu nutzen oder die Struktur mittels
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Abbildung 4.8.: grundlegendes Vorgehen zur Erstellung von Prognosemodellen

spezieller Werkzeuge automatisch lernen zu lassen #. Bei einer Nutzung bestehenden Ex-
pertenwissens ertibrigt sich eine explizite Ermittlung der Zusammenhangsstruktur. Zur
automatischen Ermittlung kommen existierende Ansétze zum automatischen Lernen der
Struktur bayes’scher Netze in Frage *. Die Struktur wird dabei aus Kontextdaten ge-
lernt, die von potentiellen Nutzern stammen koénnen #. Wenn sich die Zusammenhangs-
struktur zwischen unterschiedlichen Nutzern unterscheidet, kann als Gesamtzusammen-
hangsstruktur die Kombination der Zusammenhange der unterschiedlichen potentiellen
Nutzer verwendet werden. Dies kann allerdings zu einem erhohten Ressourcenaufwand
fiihren, wenn die Zusammenhange alle bei Prognosen berticksichtigt werden sollen.

Wenn Wissen iiber die Anwendungsdoméne in Form der Zusammenhangsstruktur
in Erfahrung gebracht ist, muss die Prognosestruktur festgelegt werden, die durch ein
Prognosenetz reprasentiert wird und damit den wichtigsten Teil des Prognosemodells
darstellt. Der Ubergang von der Zusammenhangsstruktur zur Prognosestruktur stellt
den Schritt von der Realitit zum Modell dar, das der Ausfithrung der Prognosen re-
lativ nah steht. Das Prognosemodell beeinflusst z.B. die Effizienz von Prognosen. Die
Zusammenhangsstruktur kann in vielen Fillen mit kleinen bis mittleren Anderungen als
Prognosestruktur tibernommen werden. Wenn man etwa in Beispiel 1.2 den kausalen
Zusammenhang in das Prognosenetz tibernimmt, dass die Telefonieraktivitit kausal von
der Anzahl verpasster Anrufe abhéngt, fithrt im Prognosenetz eine Kante von der Varia-
blen, die die Anzahl verpasster Anrufe angibt, zu der Variablen, die die Telefonieraktivi-
tat ausdriickt. Inwieweit Anderungen beim Ubernehmen der Zusammenhangsstruktur
noétig sind, hangt zum einen davon ab, wie grofier Ressourcenaufwand durch die Prog-
nosestruktur entsteht #. Zum anderen kommt es darauf an, tiber welche Variablen Prog-
nosen moglich sein sollen, denn davon hangt es ab, ob mit der Richtung der Kausalitdten
oder entgegen der Richtung der Kausalititen prognostiziert werden muss #. Wenn bei
der Analyse des Anwendungsbereichs von den Kausalitdten ausgegangen wurde und
entgegen der Kausalititen prognostiziert werden soll, muss das Netz grundlegend ge-
andert werden #, da nur Prognosen entlang der Kanten des Prognosenetzes unterstiitzt
werden 4. Abschnitt 3.4.2 beschiftigt sich genauer mit der Uberfithrung der Zusammen-
hangsstruktur zur Prognosestruktur bei bayes’schen Netzen. Die Uberlegungen sind auf
Prognosenetze tibertragbar, da aufgefaltete Prognosenetze als bayes’sche Netze aufge-
fasst werden konnen %.

Parallel zur Formulierung der Prognosestruktur sollte die Auswahl und bei Bedarf
auch Implementierung von Methoden fiir die einzelnen Variablen erfolgen, denn erst,
wenn die Prognosestruktur und die Methoden bekannt sind, kann eingeschétzt werden,
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wie hoch die Effizienz ist, also wie viel Speicherplatz das Vorwissen auf der Instanzebene
belegt und wie schnell die Prognosen sind. Solche Einschatzungen kéonnen wiederum fiir
Anpassungen des Prognosemodells genutzt werden. Wenn man z.B. eine Wahrschein-
lichkeitstabelle verwenden mochte und die Anzahl der unabhdngigen Variablen grof3 ist,
kann es Sinn machen, statt einer mehrere Wahrscheinlichkeitstabellen parallel im Co-
processing einzusetzen, die alle jeweils den gleichen Wert zu prognostizieren versuchen,
jedoch jeweils nur einen Teil der unabhédngigen Variablen benutzen. Das kdnnte z.B. bei
dem in Abbildung 4.3 dargestellten Prognosenetz fiir die Prognose des Telefonierstatus
Sinn machen. Bei der Wahl einer Methode fiir eine Variable sind aufierdem Faktoren wie
die Skalenniveaus der unabhidngigen Variablen und der abhidngigen Variablen sowie die
Zusammenhangsart zu bedenken. Nicht jede Methode ist fiir jede Variable geeignet im
Prognosenetz. Insgesamt spielen bei der Auswahl und dem Einsatz von Methoden die
folgenden Dimensionen eine Rolle (vgl. auch Abschnitt 3.3.4).

e Zusammenhangsart (z.B. sequentiell, periodisch, linear, ...)
e Zukunfts- oder Folgerungsprognose

e adaptives Online-Lernen mit Vorwissen auf der Instanzebene oder a priori vorhan-
denes Vorwissen

e Skalenniveau der Variablen (nominal, ordinal oder metrisch)
e Coprocessing oder keine parallele Hybriditat
e Unterstiitzung von Wahrscheinlichkeiten

e Nutzung bestehender oder Implementierung neuer Methoden

Als relevante Grundlagen fiir die Auswahl von Methoden wurden bereits die Charak-
teristika von Wahrscheinlichkeitstabellen und einfacher linearer Regression fiir den Fall
der Nutzung von Methoden der Referenzkonfiguration und die Prinzipien des Chain-
und Coprocessing erortert. Auf der Seite der Anforderungen an die Charakteristika einer
Methode spielt die Zusammenhangsart eine besondere Rolle, da sie unter Umstdnden
erst ermittelt werden muss. Dafiir konnen Ansédtze der deskriptiven Statistik verwendet
werden. So kann z.B. mit Kontextdaten potentieller Nutzer gepriift werden, ob in Beispiel
1.2 zwischen der Anzahl verpasster Anrufe und der Telefonierdauer bei den meisten Nut-
zern ein linearer Zusammenhang besteht, so dass lineare Regression sich als Methode an-
bietet. Wenn festgestellt wird, dass die Zusammenhangsarten sich von Nutzer zu Nutzer
unterscheiden, kann eine Methode gewidhlt werden, die moglichst viele der Zusammen-
hangsarten untersttitzt. Fiir Analysen wie die Ermittlung der Zusammenhangsart bietet
sich auch der Einsatz entsprechender Werkzeuge an, damit der Vorbereitungsaufwand
fur die Anwendungsentwickler nicht zu grofs wird. Fiir das Verfahren der strukturier-
ten Kontextdatenprognose sind keine speziellen Werkzeuge vorgesehen, aber es sind
allgemeine Werkzeuge verfiigbar, die z.B. Ansdtze des Data Mining oder der Statistik
implementieren.

Wenn die Methoden gewéhlt sind, muss noch das Methodenvorwissen wie z.B. die
Grofse einer Wahrscheinlichkeitstabelle festgelegt werden. Wenn schliefslich alles bis ins
Detail konfiguriert ist, kann optional noch das Einbringen von a priori vorhandenem
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Wissen erfolgen. Bei a priori vorhandenem Wissen handelt es sich nach Abschnitt 2.5.4
um Vorwissen, das zur Laufzeit des Prognosesystems auf der Instanzebene existiert, je-
doch schon zur Entwicklungszeit eingebracht wird. A priori vorhandenes Wissen kann
Zusammenhinge betreffen, die bei allen Nutzern gleich sind. Grundsitzlich kann a prio-
ri vorhandenes Wissen entweder von Experten stammen und direkt eingebracht wer-
den oder durch Lernen von Kontextdaten potentieller Nutzer gewonnen werden #. Die
zweite Moglichkeit kann genutzt werden, indem die Entwickler das Prognosesystem zur
Entwicklungszeit der Anwendung das Prognosesystem starten, die Kontextdaten lernen,
das gewonnene Vorwissen speichern lassen und die Anwendung und das Prognosesys-
tem schlieSlich mit diesem Vorwissen ausliefern. Das gewonnene Vorwissen ist dann
allerdings nicht im Prognosemodell gespeichert, sondern separat als Instanzdaten (vgl.
Abbildung 4.1). Inwieweit die erste Moglichkeit des Einbringens von Expertenwissen
unterstiitzt wird, hangt von der Implementierung des Prognosesystems ab. Moglich ist
aber in jedem Fall, dass insbesondere Methoden, die kein Lernen unterstiitzen, das Ein-
bringen von Wissen als Methodenvorwissen im Prognosemodell erlauben. Das ist z.B.
bei Binning der Fall, das eine Diskretisierung von Werten durchfiihrt und Angaben dazu
benotigt, welche Intervalle zu diskreten Werten zusammengefasst werden sollen. Solches
Vorwissen steht a priori vorhandenem Wissen nah.

Als letzter Schritt der Erstellung eines Prognosemodells erfolgt dessen Validierung.
Dabei wird gepriift, ob das Prognosemodell sich fiir die Anwendung eignet. Als Kriteri-
en daftir kommt unter Anderem die Auswahl methodenspezifischer Anforderungen aus
dem Anforderungskatalog, die in Abschnitt 3.3.4 zu finden ist, in Frage. Wenn das Prog-
nosemodell nicht die Erwartungen der Anwendungsentwickler erfiillt, muss zu einem
fritheren Schritt des Vorgehens der Modellerstellung zuriickgekehrt werden. Abschnitt
5.3.1 gibt ein umfassendes, konkretes Beispiel zur Erstellung eines Prognosemodells.

4.3.2. Netzmuster

Das Prognosenetz ist der wichtigste Bestandteil eines Prognosemodells. Moglichkeiten
der Erstellung von Prognosenetzen sind der Einsatz von Expertenwissen und die manu-
elle Konstruktion des Prognosenetzes. Selbst wenn die Zusammenhangsstruktur auto-
matisch ermittelt wird, entscheidet sich schon viel durch die Entscheidungen von Men-
schen bei der Wahl der Variablen. Durch die graphische Struktur von Prognosenetzen
konnen Anwendungsentwickler bzw. Anwendungsexperten relativ intuitiv modellieren.
Dennoch besteht eine Liicke zwischen Variablen und Kanten als Bestandteile eines Pro-
gnosenetzes auf der einen Seite und anwendungsnahen Konzepten auf der anderen Sei-
te. Daher werden in diesem Abschnitt Netzmuster betrachtet. Dabei handelt es sich um
ganze Netzfragmente, die fiir bestimmte Zwecke in Prognosenetzen eingesetzt werden
konnen. Weiterfiihrend konnte die Definition von Prognosenetzen in der Weise um zu-
sdtzliche Netzbestandteile angereichert werden, dass damit solche Muster leichter und
kompakter dargestellt werden konnen. Die Muster machen auch deutlich, wie stark die
Ausdrucksfahigkeit von Prognosenetzen ist.
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Abbildung 4.9.: Netzfragment ohne Coprocessing (links) und in zwei Varianten mit
Coprocessing

V4

Coprocessing

Abbildung 4.9 zeigt ein Beispiel fiir das in Abschnitt 3.4.1 eingefiihrte Konzept des Co-
processing, ausgedriickt mit Prognosenetzen. Die Methoden von V5 und Vs prognostizie-
ren jeweils den Wert von V; und die Methode von V; fiihrt die Ergebnisintegration durch.
Bei der rechten Variante in der Abbildung als Spezialfall der mittleren beriicksichtigen
Vs und Vg jeweils nur einen Teil der urspriinglichen unabhédngigen Variablen von V; im
Netzfragment ohne Coprocessing. V5 konnte z.B. den Ort in Abhdngigkeit von der Zeit
und Vs den Ort in Abhédngigkeit von den letzten beiden Aktivitdten des Nutzers prognos-
tizieren. Durch eine solche Aufteilung der unabhéngigen Variablen kénnen Ressourcen
geschont werden (z.B. Speicherplatz bei Wahrscheinlichkeitstabellen).

Ereignisse

Bisher wurden Variablen tiberwiegend zur Reprasentation von Zustinden verwendet.
Das néchste Netzmuster in Abbildung 4.10 links dient der Darstellung von Ereignissen
im Sinne von Zustandsiibergdngen als eine alternative Sichtweise #, die in manchen
Anwendungsbereichen geeigneter sein kann. Vi, V5 und V3 in der Abbildung driicken
Zustande aus und Vj, V5 und Vg reprdsentieren jeweils ein Ereignis. Diese Arten von
Variablen werden im Folgenden Zustandsvariablen und Ereignisvariablen genannt. Ein Er-
eignis kann entweder eintreten oder nicht eintreten. Daher sind Ereignisvariablen binire
Variablen, die genau dann den Wert 1 annehmen, wenn das jeweilige Ereignis zwischen
der vorhergehenden und der aktuellen Zeitscheibe eingetreten ist. Die Methode von V;
in Abbildung 4.10 tiberpriift, wie sich die Werte von V; und V; jeweils gegeniiber der
vorhergehenden Zeitscheibe gedndert haben. Die Eingangskanten von V kdnnen so in-
terpretiert werden, dass der Wert von V; durch die Zustandsiibergdnge von V; und V>
definiert ist, oder in der Weise, dass das Ereignis sich von dem Ereignis, das durch die Zu-
standstibergdnge definiert ist, unterscheidet, aber durch dieses ausgelost wird. V; kann
seinerseits die Ereignisse V5 und Vs auslosen. Ereignisse konnen Zustdnde beeinflussen
(z.B. V3) oder selbst die gesuchten Informationen einer Prognose bilden.

Ereignisvariablen, die sowohl {iiber ihre Ein- als auch ihre Ausgangskanten mit Zu-
standsvariablen verbunden sind, konnen mit Transitionen in Petrinetzen verglichen wer-
den, wobei die Eingangskanten im Prognosenetz die Funktion der Eingangskanten im
Petrinetz als Vorbedingung fiir das Schalten der Transition wahrnehmen. Das Entfernen
und Hinzufiigen von Marken erfolgt im Prognosenetz iiber die Ausgangskanten.
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Abbildung 4.10.: Netzmuster fiir Ereignisse (links) und Netzmuster fiir Fliisse (rechts)

Ereignisvariablen erfordern entsprechende Methoden. Die Methode einer Ereignis-
variable kann ohne Lernen und Messwerte auskommen, wenn das Ereignis durch die
Zustiande anderer Variablen definiert ist und nur ein Ubergang zu einer anderen Sicht-
weise stattfindet. Fiir das Messen der Werte einer Ereignisvariablen, die ausschliefilich
mit anderen Ereignisvariablen verbunden ist, wird man vermutlich hiufig die Zustande
messen miissen, iiber die das Ereignis definiert ist, um so indirekt den zu messenden
Variablenwert zu bestimmen.

Fliisse

Ein weiteres Netzmuster orientiert sich an den in Abschnitt 3.3.1 vorgestellten Stock and
Flow Diagrams. In diesen spielen Fliisse zwischen Variablen eine Rolle, die man sich wie
Behailter mit Wasser vorstellen kann. Es kann Wasser hinzu flieffen und Wasser abfliefien.
Der rechte Teil von Abbildung 4.10 stellt einen Zufluss von V; nach V5 und einen Abfluss
von V5 nach V3 als Variablen mit metrischem Skalenniveau als Prognosenetzfragment dar.
Der Wert von V; gibt die Menge an, die sinnbildlich in der Zeit von der vorhergehenden
Zeitscheibe bis zur aktuellen iiber den Zufluss hinzu geflossen sein soll und kann sich
durch Prognose aus anderen Variablen ergeben. Die Methode von Vi muss dann v; ; =
v1,j—1 — v4,; als Variablenwert prognostizieren. Der Wert von V5 gibt an, wie viel von
V5 tiber den Abfluss abgeflossen sein soll. Der zu prognostizierende Wert von V3 ergibt
sich damit analog zu vy als v3; = v3;-1 + v5;. Der Wert von V> entsteht schliefilich
durch Uberlagerung von Zu- und Abfluss: v2; = v j_1 + va; — v5,;. Es ist allerdings
zu beftirchten, dass V4 und Vs in vielen Fillen nicht direkt fiir adaptives Online-Lernen
messbar sind. Solange V; und V3 keine weiteren Eingangskanten besitzen, ist jedoch eine
indirekte Messung tiber diese moglich. Gelost ist das Problem ebenfalls, wenn V; und Vs
tiber Reprasentationsabbilder als Methoden prognostiziert werden.

Relationen

Werte von Variablen kénnen als Darstellung von Attributwerten von Entitdten aufgefasst
werden. Offen geblieben ist aber bisher die Behandlung von Strukturen und Relationen
R C E x F zwischen Entititen aus F und Entititen aus F, fiir die an dieser Stelle Netz-
muster entwickelt werden.!

'Die Anregung zum Aufgreifen dieses Themas stammt in erster Linie von Jan D.S. Wischweh von der
Universitdt Hamburg, der die Bedeutung von Relationen hervorhebt, die auch in seiner noch nicht abge-
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Abbildung 4.11.: Netzmuster fiir 1:n-Relationen (links) und zwei Netzmuster fiir n:m-
Relationen (Mitte und rechts), gelb unterlegt: Variablen einer Entitét,
Pfeile: Referenzen zu Entitdten durch Variablenwerte als Fremdschliis-
selwerte (links und Mitte) bzw. implizit durch Variablen (rechts)

1:n-Beziehungen sind relativ leicht ausdriickbar, wenn man bedenkt, dass man eine
Menge von Variablen als Tupel, das eine Entitdt aus E reprasentiert, in einer Relation
im relationalen Modell [KEO6] interpretieren kann (vgl. Abbildung 4.11 links). Eine der
Variablen besitzt dann als Wert den Identifikator der Entitdt aus F, mit der die Beziehung
besteht.

Schwieriger erscheint die Umsetzung von n:m-Beziehungen, fiir die verschiedene
Moglichkeiten existieren. Die erste Moglichkeit ergibt sich aus den Ansdtzen von
Mayrhofer und Sigg, neben den {iiblichen Skalenniveaus nominal, ordinal und metrisch
auch nicht-atomare Datentypen wie z.B. Listen oder Mengen zu unterstiitzen [May04,
S. 46] [Sig08, S. 54-55]. Mit einer Menge als Wert einer Variablen eines Tupels, das eine
Entitdt aus E représentiert, kann eine Beziehung zu mehreren anderen Entitdten aus F
ausgedriickt werden, so dass eine n:m-Beziehung beschrieben wird. Da aber die Menge
aller Teilmengen der Entitdten in F' mit 21Fl gehr grof werden kann, konnte bei vielen
Methoden ein zu hoher Ressourcenbedarf entstehen. Dariiber hinaus sind durch die
Asymmetrie der Modellierung Prognosen dariiber, mit welchen Entititen aus E eine
Entitat aus F in Beziehung steht, nur sehr umstandlich moglich. Daher erscheint die erste
Moglichkeit eher weniger gut geeignet.

Die zweite Moglichkeit verwendet ausgehend vom relationalen Modell, wie in relatio-
nalen Datenbanken {iblich, eine eigene Relation fiir die n:m-Beziehung (vgl. Abbildung
4.11 Mitte). Da fiir das zur Laufzeit benotigte Hinzufiigen oder Entfernen von Tupeln aus
der Relation jedoch Variablen hinzugefiigt oder entfernt werden miissen, macht diese
Losung nur Sinn, wenn das Prognosesystem Instanzen unterstiitzt und dabei aufierdem
Abfragen tiiber die Existenz von Variablen erlaubt und selbststandig Instanzen erzeugen
und zerstoren kann, um das Bestehen von Relationen zwischen bestimmten Entitiaten
prognostizieren zu konnen.

Die dritte Moglichkeit stellt die auch bei der zweiten Moglichkeit verwendete Relation
fur die nim-Beziehung so dar, dass fiir jedes mogliche Tupel der Relation eine bindre
Variable eingefiihrt wird, die genau dann den Wert 1 annimmt, wenn das Tupel in der
Relation ist, also die Beziehung zwischen den entsprechenden Entitaten besteht (vgl. Ab-
bildung 4.11 rechts). Dafiir werden | E| - | F'| Variablen benétigt, von denen allerdings jede

schlossenen Diplomarbeit ,Aktivitatsorienterte Kontextadaption fiir mobile Anwendungen” eine Rolle
spielen.
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einzelne mit nur zwei moglichen Werten eher zu einem geringen Ressourcenaufwand
fihrt.

Die dritte Moglichkeit weist gegentiber der zweiten den Vorteil auf, dass das Prognose-
system keine Instanzen unterstiitzen muss, solange die Mengen der Entitdten £ und F'
zur Entwicklungszeit bekannt sind. Ansonsten miissen bei der dritten ebenso wie bei der
zweiten Moglichkeit Instanzen unterstiitzt werden.

4.4. Erweiterungen

Das im vorhergehenden Abschnitt 4.2 vorgestellte Basissystem bildet ein funktionsfihi-
ges Prognosesystem. Dennoch bleiben noch Wiinsche offen. Die folgenden Erweiterun-
gen bieten Ansétze zur Erfiillung der wichtigsten dieser Wiinsche.

4.4.1. Verteilte Prognose

In Abschnitt 2.5.8 wurden als grundsatzliche zwei Moglichkeiten der Verteilung bereits
die Nutzung der Prognoseergebnisse auf einem entfernten Gerat (entfernte Nutzung) so-
wie die Durchfithrung der Datenakquisition auf einem entfernten Gerét (entfernte Da-
tenakquisition) genannt. Abbildung 4.12 veranschaulicht diese Moglichkeiten. Die in Ab-
schnitt 4.1.2 gewdhlte Architektur bietet zusatzlich die ebenfalls niitzlich erscheinende
Moglichkeit des Austausches von Vorwissen, das dem Konzept des deduktiven Lernens
entspricht (vgl. Abbildung 4.13).

Eine entfernte Datenakquisition bietet insbesondere den Vorteil, zusitzliche Sensoren
wie z.B. GPS-Empfanger nutzen zu konnen (vgl. auch Abbildung 4.7). Ein besonderer
Vorzug der entfernten Nutzung liegt darin, dass die Nutzung von Prognosen eines ent-
fernten, moglicherweise stationdren, leistungsfihigen Gerdtes wie eines Smart Spaces
den Zugang zu beispielsweise ortsbezogenen Prognosen ermoglicht. So konnte z.B. ein
Navigationssystem in einem unbekannten Gebiet von einem stationdren System Progno-
sen tiber den Verkehr anfordern. Der Austausch von Vorwissen bietet den Vorteil, dass
Prognosen mit Vorwissen von einem entfernten Geréat auch in dessen Abwesenheit und
ohne weitere Belastung von Netzwerken durchgefiihrt werden kénnen. Damit eignet sich
das Austauschen von Vorwissen z.B. auch gut bei nutzerspezifischen Prognosen wie der
Prognose der Position eines anderen Nutzers in dessen Abwesenheit, um ein Zusam-
mentreffen mit diesem planen zu kdnnen. Durch den Austausch von Vorwissen auf der
Instanzebene, das sonst von den Geraten unterschiedlicher Nutzer jeweils separat gelernt
wiirde, sich aber auf den gleichen Gegenstandsbereich (z.B. einen gemeinsamen Haus-
halt) bezieht, kann die hohe Schitzunsicherheit vermieden werden, wenn erst wenig
Trainingsdaten gelernt sind. Insgesamt weisen alle drei Varianten verteilter Prognose un-
terschiedliche Charakteristika hinsichtlich Giitemaflen wie Netzlast und speziell in Ad-
Hoc-Netzen hinsichtlich der Uberwindung raumlicher Entfernung auf und spielen alle
jeweils in bestimmten Szenarien ihre Starken aus. Im Folgenden wird herausgearbeitet,
wie die drei Varianten jeweils realisiert werden konnen.
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Abbildung 4.12.: entfernte Nutzung (links) und entfernte Datenakquisition (rechts) als
Moglichkeiten der Verteilung, dufiere Késten stellen Gerédte dar

Entfernte Datenakquisition

Eine entfernte Datenakquisition ist bei einfacher Ausgestaltung der Datenakquisitions-
schicht durch Implementieren eines Adapters moglich, der den Wert einer Variablen von
einem entfernten Gerit bezieht. Die Anwendungsentwickler miissen dafiir die Schnitt-
stelle der Datenakquisitionsschicht auf diesem Gerét nach aufien verfiigbar machen.

Zur effizienten Durchfithrung der Datenakquisition ergeben sich jedoch aus den fol-
genden Voraussetzungen zusétzliche, dariiber hinaus gehende Anforderungen. Es wer-
den in der Regel Kontextdaten benotigt, die zu bestimmten, regelméafiigen Zeitpunkten
gemessen sind. Beim Lernen miissen bei der Bildung von Datensdtzen die Zeitversitze
der Kanten im Prognosenetz beachtet werden #. Beim Sammeln von gegebenen Informa-
tionen fiir Prognosen miissen die Zeitpunkte in ein Zeitraster passen, das dem gelern-
ten Methodenvorwissen auf der Instanzebene entspricht. Wenn eine Methode z.B. einer
Variablen X zugeordnet ist, die die Position angibt und eine Eingangskante X L X
besitzt, dann ermittelt die Methode beim Lernen, wie die Position zu einem bestimm-
ten Zeitpunkt von der Position zum Zeitpunkt davor abhdngt. Wenn die Lange eines
Zeitschrittes zwischen zwei Zeitpunkten als 15 Minuten festgelegt ist und diese Lange
beim Lernen zugrunde gelegt wird, kann durch die Methode auch nur die Position fiir
einen Zeitpunkt prognostiziert werden, wenn die Position 15 Minuten davor bekannt ist.
Wegen dieser zeitlichen Regelmafligkeiten macht es Sinn, dass Gerite, die Kontextdaten
von einem entfernten Geréat beziehen mochten, ihren Bedarf an Daten einmalig beim ent-
fernten Gerét inklusive Angaben zu den gewiinschten Messzeitpunkten anmelden. Zu
diesem Ansatz existieren mindestens die folgenden zwei Alternativen, die jedoch beide
mit grofieren Nachteilen behaftet sind. Eine Anforderung jedes einzelnen Messwertes
durch synchrone Kommunikation verursacht eine unnotig hohe Netzlast. Ein Abholen
mehrerer Messwerte nach dem Messen ohne vorherige Anmeldung erfordert, dass das
entfernte Gerdt permanent in geringen Zeitabstinden Werte misst, die unnotig viel Spei-
cherplatz belegen. Daher wird der Ansatz der vorherigen Anmeldung bevorzugt.

Bei diesem Ansatz ist festzulegen, was passiert, wenn ein angemeldetes Gerdt ohne
Ankiindigung nicht mehr erreichbar ist (z.B. durch instabile Vernetzung oder Ausschal-
ten). Potential fiir weitere Verbesserungen liegt vor, wenn mehrere Gerdte von einem
entfernten Geridt Kontextdaten beziehen und die Zeitschritte der Geréte die gleiche Lan-
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Abbildung 4.13.: Austausch von Vorwissen, dufsere Késten stellen Geréte dar

ge aufweisen. Dann kann eine zeitliche Abstimmung erfolgen, indem Geréite gebeten
werden, ihre Zeitraster so zu verschieben, dass sich die Zeitraster der unterschiedlichen
Geridte decken. Die Lange eines Zeitschrittes konnen Gerite jedoch nicht ohne Weite-
res anpassen, da schon gelerntes Methodenvorwissen auf der Instanzebene sich auf die
bestehende Linge bezieht (z.B. Position in Abhédngigkeit von der Position 15 Minuten
frither). Eine Abstimmung konnte aber schon bei der Erstellung von Prognosemodellen
bei der Wahl der Zeitschrittlaingen erfolgen, die moglichst Vielfache bzw. Teiler vonein-
ander sein sollten (z.B. 15 statt 16 Minuten in Modell B bei 30 Minuten in Modell A). Dies
konnte durch allgemeine Konventionen fiir die Erstellung von Prognosemodellen ge-
regelt werden. Kleinere zeitliche Abweichungen zwischen tatsdchlichen Messzeitpunk-
ten und gewiinschten Messzeitpunkten kéonnen durch Interpolation von Werten fiir die
gewiinschten Zeitpunkte kompensiert werden. Bei kiirzerer Liange der Zeitschritte und
sich schnell &ndernden Messwerten ist zu berticksichtigen, dass Zeitangaben bei nicht
synchronisierten Uhren unterschiedlicher Gerdte nur bedingt aussagekréftig sind. Als
weiterfithrende Moglichkeit ist vorstellbar, dass fiir ein angemeldetes Gerit in dessen
Abwesenheit eine gewisse Menge (ortsspezifischer) Daten gepuffert wird, die es als Trai-
ningsdaten zum Lernen verwenden mochte.

Austausch von Vorwissen

Eine Alternative zu einem solchen Puffern von Kontextdaten ist, dass das Daten bezie-
hende Gerit, bevor es einen Ort verldsst, einem anderen Gerit sein Vorwissen auf der In-
stanzebene hinterlédsst. Dieses Gerédt kann dann nicht nur die Datenakquisition, sondern
auch das Lernen stellvertretend tibernehmen. Im Fall von Methoden, die beim Lernen
stark von den Trainingsdaten abstrahieren, und bei langerer Lerndauer ergibt sich da-
durch eine geringere Netzlast. Das Austauschen von Vorwissen kann sowohl zum gerade
vorgestellten Ubertragen der Lernaufgabe an andere Gerite, als auch zum Prognostizie-
ren mit dem Vorwissen anderer Geréte genutzt werden. Der Austausch von Vorwissen
wird durch die Architektur des Prognosesystems unterstiitzt, da das Vorwissen in der
Vorwissenschicht gekapselt ist und externe Reprasentationen des Prognosemodells und
des Vorwissens auf der Instanzebene existieren, die von der Anwendung als Datenstrom
verschickt werden konnen # 4 (vgl. Abbildung 4.13).

Ein Prognosesystem, dem Vorwissen eines anderen Gerédtes von der Anwendung tiber-
geben wird, muss keine Kenntnis von der Bedeutung des Prognosemodells besitzen, um
damit lernen oder prognostizieren zu kénnen, da Syntax und Semantik des Prognosemo-
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dells durch das Prognosemetamodell festgelegt sind #. Wenn die Anwendung Prognosen
nutzen mochte, muss sie allerdings Wissen iiber die Bedeutung der zu prognostizieren-
den Variablen besitzen. Auflerdem miissen auf dem Gerét die im Modell verwendeten
Messadapter und Methoden verfiigbar sein. Da diese stark anwendungsspezifisch sein
konnen, konnte weiterfithrend gepriift werden, ob der Programmcode von Messadap-
tern und Methoden zusammen mit ausgetauschtem Vorwissen zu einem anderen Gerét
tibertragen werden kann. Bei Messadaptern fiir physikalische Sensoren hilft dies aller-
dings nur, wenn das Gerit {iber diese Sensoren verfiigt, und die Messadapter miissen
wegen der Heterogenitat mobiler Gerdte in manchen Fillen wie bei Mayrhofer unter-
schiedliche Gerédteplattformen unterstiitzen [May04, S. 81]. Das Fehlen eines geeigneten
Messadapters kann jedoch vom Prognosesystem toleriert werden, da Prognosen auch
bei nicht vorhandenen Messwerten moglich sind 2. Von Bedeutung ist aulerdem, dass
Messadapter, die auf den Kontext des jeweiligen Gerdtes bezogen sind, nicht benutzt
werden diirfen. Die per GPS gemessene Position bezieht sich z.B. auf das jeweilige Gerit.
Wenn man mit dem Vorwissen eines anderen Gerdtes Prognosen iiber dieses erstellen
mochte, wird man aus diesem Grund oftmals nur die Zeit als gegebene Informationen
nutzen konnen.

Entfernte Nutzung

Eine entfernte Nutzung von Prognosen ist prinzipiell moglich, wenn die Anwendungs-
entwickler die Schnittstelle zur Anforderung von Prognosen nach aufien verfiigbar ma-
chen und die Anwendung auf einem entfernten Gerdt Prognosen in Anspruch nimmt.
Als Erweiterung kann umgesetzt werden, dass sowohl Daten aus der kurzen Histo-
rie des Prognosesystems, als auch Daten vom entfernten, Prognosen nutzenden Gerét
kombiniert als gegebene Informationen verwendet werden konnen. Eine Unterstiitzung
des Publish-Subscribe-Paradigmas kommt ebenfalls in Frage. Ein grofier weiterer Schritt
ist, dass ein Prognosesystem selbststandig Prognosen von entfernten Gerdten einholt
und aufbauend auf den prognostizierten Werten selbst Prognosen durchfiihrt. Zuséatz-
lich kann es den entfernten Geriten selbst prognostizierte Werte zur Verfiigung stellen,
um dann letztendlich zu erreichen, dass ein Prognosenetz iiber mehrere Geréte verteilt
werden kann. Ansatzweise ist dies auch moglich, indem ein Messadapter implementiert
wird, der von entfernten Gerdten Prognosen bezieht und diese wie gemessene Werte
weiterreicht.

4.4.2. Netzfragmentinstanzen

Prognosenetze sind ein Abbild der Realitdt. Eine Variable in einem Prognosenetz repra-
sentiert z.B. ein Attribut einer Entitdt. Der Begriff der Entitdt wird in dieser Arbeit als
abstraktes Konzept zur Bezeichnung einer Einheit in der Realitdt verwendet. Insbeson-
dere die von Dey et al. iibernommene Definition von Kontext (Definition 2.2) baut auf
Entitaten auf. In Abschnitt 2.5.3 wird gefordert, dass ein Prognosesystem Instanzen von
Entitaten unterstiitzt, um der Dynamik des Kontextes gerecht zu werden. Prognosen iiber
Instanzen von Entitdten sind etwa in folgendem Beispiel sinnvoll.
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Beispiel 4.1:

Eine Arbeitsgruppe von Mitarbeitern eines Unternehmens ist unterwegs und ihre mobi-
len Gerite sind tiber ein Ad-Hoc-Netz miteinander verbunden. Es kann dann vom Gerét
einer der Mitglieder der Arbeitsgruppe iiber jedes andere Mitglied jeweils prognostiziert
werden, wie sich dessen Position in nachster Zeit verandern wird. Basierend darauf kann
das Gerit auch prognostizieren, ob die Arbeitsgruppe in nichster Zeit zusammen blei-
ben wird, und so entscheiden, ob es sich noch lohnt, eine Synchronisation gemeinsamer
Daten der Arbeitsgruppe wie z.B. Textdokumenten und Tabellen zwischen den Geraten
der Mitglieder zu starten. |

Die Entitét ist in diesem Fall der Mensch und die Instanzen der Entitédt sind die konkreten
Mitglieder der Arbeitsgruppe. Mit dem Basissystem ist eine solche Prognose wie in die-
sem Beispiel im Allgemeinen nicht moglich, da die Anzahl der Instanzen unbekannt ist
und somit nicht im Prognosenetz berticksichtigt werden kann, sondern stattdessen zur
Laufzeit berticksichtigt werden muss.

Konzeptioneller Ausgangspunkt

Instanzen von Entitdten miissen im Prognosesystem als Teil des Vorwissens dargestellt
werden, da sie den Kontext beschreiben, {iber den Prognosen benétigt werden. Wenn im
Allgemeinen die Rede von Instanzen ist, wird gewthnlich zwischen Typ- und Instanz-
ebene unterschieden. Diese Unterscheidung entspricht in dieser Arbeit der Trennung von
Prognosemodell und Vorwissen auf der Instanzebene (vgl. Abschnitt 4.2.1). Im Basissys-
tem sind den einzelnen Variablen als Teil des Prognosenetzes jeweils Methoden und das
Methodenvorwissen zugeordnet. Das Prognosenetz und das Methodenvorwissen bilden
das Prognosemodell. Das Vorwissen auf der Instanzebene ist davon zu trennen. Beim
Vorwissen auf der Instanzebene handelt es sich im Basissystem um das Vorwissen, das
zur Laufzeit entsteht #, also das von den Methoden gelernte Vorwissen. Dies ist gut in
Abbildung 4.2 zu erkennen. Die Instanzebene enthdlt also bisher keine Instanzen im Sin-
ne von Exemplaren. Instanzen im Sinne von Exemplaren sind aber zur Unterstiitzung
von Instanzen von Entitdten notig.

Um Instanzen von Entitdten unterstiitzen zu kdnnen, miissen im Prognosesystem In-
stanzen von dem unterstiitzt werden, was die Entitdten reprasentiert. Attribute von Enti-
taten werden im Prognosenetz durch Variablen dargestellt. Instanzen von Variablen rei-
chen jedoch nicht aus, da Entitdten des Kontextes durch mehrere Variablen beschrieben
sein konnen. Daher miissen Instanzen von ganzen Netzfragmenten unterstiitzt werden.
Instanzen von Netzfragmenten im Prognosesystem entsprechen dann Instanzen von En-
tititen in der Realitdt. Innerhalb einer Netzfragmentinstanz kann dann eine Prognose
tiber die Instanz der entsprechenden Entitdt durchgefiihrt werden. Instanzen von Netz-
fragmenten im Sinne von Exemplaren bilden Vorwissen auf der Instanzebene, das nicht
zum Methodenvorwissen, sondern zum Koordinationsvorwissen zahlt. Die Existenz von
Koordinationsvorwissen auf der Instanzebene ist eine Neuerung gegeniiber dem Ba-
sissystem, wie man anhand von Abbildung 4.2 erkennt. Es befindet sich dann also im
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Abbildung 4.14.: abstraktes Beispiel fiir ein statisches Netz mit eingebetteten Instanzen

Prognosemodell das Prognosenetz mit dem Methodenvorwissen der Methoden, die den
einzelnen Variablen zugeordnet sind. Ein Netzfragment des Prognosenetzes konnte ent-
sprechend Beispiel 4.1 die Prognose der Position eines Menschen erlauben. Auf der In-
stanzebene befinden sich dann fiir jeden Menschen der Arbeitsgruppe eine Instanz des
Netzfragments als Koordinationsvorwissen und das Methodenvorwissen fiir die einzel-
nen Variableninstanzen als Bestandteile der Netzfragmentinstanzen. Jeder Variablen ist
in allen Netzfragmentinstanzen potentiell unterschiedliches Methodenvorwissen zuge-
ordnet, um den unterschiedlichen Zusammenhéangen, die fiir die einzelnen Instanzen
von Entitdten gelten, Rechnung zu tragen.

Kontext, in dem sich die Entitdten befinden, wird allgemein auch synonym als Si-
tuation oder als Umgebung bezeichnet #. Man kann sich daher Kontext als abstraktes
Konzept vorstellen, in das alle Entitdten eingebettet sind. Aus dem Umstand, dass der
Kontext alle relevanten Instanzen von Entitdten verbindet, wird die Vereinfachung abge-
leitet, dass alle Instanzen von Netzfragmenten an einer festen Position in ein statisches
Netz eingebettet sind, das dem Kontext entspricht und wie dieser immer existiert, so
dass keine Instanzen davon erzeugt werden miissen. Es wird vermutet, dass das dadurch
ausgeschlossene direkte Verbinden von Instanzen in vielen Anwendungsfillen nicht von
Bedeutung ist. Abbildung 4.14 zeigt ein Beispiel fiir diesen Ansatz.

Von Interesse sind nun Kanten, die die Grenze eines Netzfragments {iberschreiten.
Aufgrund der Einbettung an einer festen Position in ein statisches Netz ist schon im
Prognosemodell festgelegt, von wo diese Kanten kommen bzw. wohin sie fithren. Daher
konnen alle Knoten und Kanten eines Prognosenetzes wie zuvor in der Vorwissenschicht
dargestellt werden, wobei jedes Netzfragment durch genau ein Exemplar an der ent-
sprechenden Stelle mit den entsprechenden Knoten und Kanten zu représentieren ist.
Im Prognosemodell zu Abbildung 4.14 ist also zu jedem der zwei Netzfragmente jeweils
genau eine der drei Instanzen an der jeweiligen Stelle enthalten. Zuséitzlich muss eine
Kennzeichnung der Netzfragmente erfolgen, damit von ihnen Instanzen erzeugt werden
konnen. Dazu bietet es sich fiir die nachfolgenden Schritte an, separat im Prognosemodell
Bezeichner fiir Netzfragmente festzulegen und jede Variable V; mit einer Zuordnung zu
maximal einem Netzfragment F zu versehen (Notation: V).
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Umsetzung in der Vorwissenschicht

Fiir das Prognosemodell ergeben sich also durch die Unterstiitzung von Netzfragment-
instanzen kaum Anderungen. Es sind jedoch weitere Anderungen am Prognosesystem
notig. Diese betreffen das Vorwissen auf der Instanzebene, also die Vorwissenschicht. Die
auf jeden Fall zu reprasentierenden Daten auf der Instanzebene umfassen Bezeichner der
aktuellen Instanzen f € I(F') der Netzfragmente F und das Methodenvorwissen auf der
Instanzebene fiir die einzelnen Variableninstanzen, die Teil der Netzfragmentinstanzen
sind.

Es stellt sich die Frage, wie das gegeniiber dem Basissystem neue Koordinationsvor-
wissen auf der Instanzebene, wie es in Abbildung 4.14 dargestellt ist, gehandhabt werden
soll. Eine explizite Repréasentation des Koordinationsvorwissens auf der Instanzebene in
der Vorwissenschicht einschliefslich einer Repradsentation von Variableninstanzen macht
grundsitzlich Sinn. Eine solche explizite Repradsentation ermoglicht hoheren Schichten
des Prognosesystems einen relativ transparenten Zugriff auf Variableninstanzen, der in
etwa dem Zugriff auf Variablen im Basissystem entspricht. So wird vermieden, dass ho-
here Schichten selbst eine Reprasentation der Variableninstanzen erzeugen miissen und
dass das Erzeugen einer solchen Reprasentation fiir die Lernschicht und die Prognose-
schicht jeweils separat und damit insgesamt doppelt implementiert werden muss. Bei
der Erzeugung einer Netzfragmentinstanz wird jedoch nicht der Weg gegangen, alle Va-
riablen und Kanten, also die komplette Netzstruktur des Netzfragments im Prognose-
modell, zur Représentation der Netzfragmentinstanz zu kopieren. Ein solches Vorgehen
wiirde zu dauerhaft bestehenden, starken Redundanzen fithren und einen relativ hohen
Verwaltungsaufwand beim Erzeugen und Zerstoéren von Instanzen nach sich ziehen, da
Kanten gezogen und entfernt werden miissen, die die Grenze des Netzfragments iiber-
schreiten. Aus diesen Griinden erscheint es am sinnvollsten, eine explizite Représen-
tation von Koordinationsvorwissen auf der Instanzebene leichtgewichtig zu gestalten,
indem sie moglichst alle Informationen, die sie bereitstellt, aus den oben aufgezéhlten,
auf jeden Fall zu speichernden Informationen ableitet. Es wird dann hoheren Schichten
des Prognosesystems nur eine Sicht vermittelt, die nicht physikalisch existiert. Da das
Koordinationsvorwissen auf der Instanzebene eine Sicht auf anderes Vorwissen vermit-
telt und damit auf dieses zugreift, bietet es sich an, das Koordinationsvorwissen auf der
Instanzebene in der Architektur innerhalb der Vorwissenschicht oberhalb vom Progno-
semodell anzusiedeln.

Wesentliches Element einer leichtgewichtigen Représentation von Koordinationsvor-
wissen auf der Instanzebene sind Variableninstanzen. Fiir diese ist zu berticksichtigen,
dass eine Netzfragmentinstanz jederzeit zerstort werden kann, obwohl héhere Schichten
des Prognosesystems moglicherweise noch Zugriff auf die Reprdsentationen der Varia-
bleninstanzen besitzen. Die Reprdsentationen der Variableninstanzen miissen daher bei
der Zerstorung der Netzfragmentinstanz invalidiert werden. Da alle Repradsentationen
von Variableninstanzen der Netzfragmentinstanz nur eine Sicht auf darunter liegende
Daten vermitteln, kann das Invalidieren atomar durch eine einzelne Operation auf die-
sen darunter liegenden Daten erfolgen, so dass mogliche Synchronisationsprobleme auf
elegante Weise umgangen werden. Die Repradsentationen der Variableninstanzen stellen
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nach dem Invalidieren bei ihrer ndchsten auszufiihrenden Operation fest, dass sie nicht
mehr giiltig sind.

Eingangskanten von Variableninstanzen

Zu den von der leichtgewichtigen Reprasentation anzubietenden Daten zédhlen die Ein-
gangskanten einer Variableninstanz, die sich mit geringem Aufwand aus dem Progno-
senetz ermitteln lassen. Dazu werden Regeln fiir verschiedene Fille aufgestellt, die dem
in Abbildung 4.14 dargestellten Konzept von Netzfragmentinstanzen in einem statischen
Netz folgen. Dabei werden Variablen im Prognosenetz mit Zuordnung zu einem Netz-
fragment F' mit V;'" und solche ohne eine Zuordnung mit V; bezeichnet. Fiir Variablen-
instanzen als Teil einer Netzfragmentinstanz f € I(F') eines Netzfragmentes F wird die
Notation Vif und fiir solche ohne eine Zuordnung die Notation V; verwendet.

Es sind nun fiir die Bestimmung der Eingangskanten einer Variableninstanz die Ein-
gangskanten der zugehorigen Variablen im Prognosenetz zu betrachten. Aus einer Kante
VF 2 V, im Prognosenetz (Fall ,V;F 2 V;”) ergeben sich fiir die Variableninstanzen
die Kanten {J sy Vif 2 Vi Es geht also eine Kante von jeder Variableninstanz aus.
Dieser Fall entspricht in Beispiel 4.1 {iber eine Arbeitsgruppe mit mobilen Gerédten der
Prognose, ob die Arbeitsgruppe zusammen bleibt, aus den Prognosen iiber die Position
der einzelnen Personen. In Abbildung 4.14 liegt dieser Fall bei der Variablen ganz rechts
und der Variablen in der Mitte unten vor. Im Fall ,,ViF LY Vf “ also einer Kante innerhalb
eines Netzfragmentes, liegt die eine Kante f/if A Vf auf der Instanzebene vor, die in
der gleichen Instanz des Netzfragmentes bleibt. Wenn der eigentlich ausgeschlossene
Fall ,,V;F 4 V;,G“ mit F' # G eintritt, bei dem zwei Netzfragmente direkt miteinander
verbunden sind, kann wie im Fall ,,V;F Y Vi'” vorgegangen werden, um einen Abbruch
zu verhindern. Die offene Frage danach, mit welcher Instanz des Netzfragments F' die
Kante(n) verbunden sein soll(en), wird dann so beantwortet, dass zu jeder Instanz eine
Verbindung durch eine Kante hergestellt wird. Im Fall ,,V; 4 Vf “ ergibt sich eine Kante
1% 4 f/zf und im Fall ,,V; 4 V,* eine Kante V; 4 Vi/. Eine vom statischen Teil des
Prognosenetzes zu einer bestimmten Netzfragmentinstanz f fithrende Kante wird also
direkt iibernommen.

Implikationen fiir weitere Teile des Prognosesystems

Was die Methoden betrifft, entsteht fiir bestehende Methoden durch Instanzen keine Ver-
dnderung, da diese lokal und unabhdngig von der Struktur des Netzes, unter Riickgriff
auf ihr Methodenvorwissen arbeiten #. Es besteht jedoch zusatzlicher Bedarf an Metho-
den, die nicht an eine zur Laufzeit feste Anzahl unabhangiger Variablen gebunden sind,
um so mit Eingangskanten umgehen zu koénnen, die von einer fluktuierenden Anzahl
von Variableninstanzen ausgehen (vgl. Fall ,V,” £ Vir™).

Das Lernen muss statt fiir jede einzelne Variable fiir jede einzelne Variableninstanz
durchgefiihrt werden. Beim Lernen fiir eine Variableninstanz als abhingige Variablenin-
stanz miissen die Werte aller ihrer unabhdngiger Variableninstanzen von der Datenak-
quisitionsschicht bezogen werden. Wenn eine neue Instanz erzeugt oder zerstort wird,




170 4. Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose

muss das Lernen fiir die Variableninstanzen gestartet bzw. gestoppt werden, soweit fiir
die jeweiligen Variablen gelernt werden soll. Das Stoppen kann {iiber das Invalidieren
der Représentationen von Variableninstanzen erfolgen. Fiir das Starten kommt ein Be-
nachrichtigungsmechanismus in Frage, durch den die Vorwissenschicht der Lernschicht
Anderungen signalisiert (vgl. [GH]JV95]). Fiir alle Variablen(instanzen) inklusive solcher,
die keinem Netzfragment zugeordnet sind, muss auch beriicksichtigt werden, ob neue
unabhéngige Variableninstanzen hinzukommen. Dies kann von der Lernschicht vor dem
Bestimmen jedes Datensatzes tiberpriift werden.

Bei der Datenakquisition ist zu berticksichtigen, dass fiir unterschiedliche Instanzen
auch unterschiedliche Werte gemessen werden miissen. Daher miissen mehrere Instan-
zen von Messadaptern erzeugt werden konnen, die dann entsprechend parametrisierbar
sind. Im Ubiquitous Computing kann eine Messung iiber z.B. einen Gegenstand als eine
Entitét erfolgen, wenn der Gegenstand ein Smart Thing ist, das Informationen {iber sich
mittels eines drahtlosen Ad-Hoc-Netzes mitteilt.

Erzeugung und Zerstérung von Instanzen

Das Leben einer Instanz beginnt mit ihrer Erzeugung und endet mit ihrer Zerstérung.
Eine Zerstorung im Prognosesystem sollte zum Freigeben von Ressourcen erfolgen, z.B.
wenn sie den Kontext verlasst, ist aber nicht gleichzusetzen mit einer Zerstérung in der
realen Welt. Daher muss entschieden werden, wann Instanzen im System erzeugt und
zerstort werden. Dies kann erstens dadurch geschehen, dass die Anwendung eine Er-
zeugung oder Zerstorung anweist, was die Anwendung bzw. ein Kontextsystem aber mit
der Beobachtung des Kontextes belastet. Zweitens kann das Prognosesystem dies selbst-
standig entsprechend anwendungsspezifischer Regeln iibernehmen. Fiir das Zerstoren
einer Instanz (z.B. eines mobilen Gerites im Kontext) bietet sich die Realisierung einer
solchen Regel als Trigger an, der durch einen bestimmten Wert einer Variablen ausge-
16st wird (z.B. keine Netzverbindung zum Gerédt vorhanden). Dieser Ansatz ermoglicht
auch Prognosen iiber die Zerstorung von Instanzen. Allerdings wird die Zerstorung eines
Netzfragments bei einer Prognose dadurch noch nicht insofern berticksichtigt, dass das
Netzfragment aus dem benutzten Ausschnitt des aufgefalteten Prognosenetzes entfernt
wird. Weiterhin ist der Bedarf der Anwendung nach Prognosen iiber die Erzeugung von
Instanzen und Abfragen iiber die Menge der aktuellen Instanzen zu berticksichtigen.

Mit dem Erzeugen und Zerstéren von Instanzen ist die Verwaltung des Methodenvor-
wissens der Variablen auf der Instanzebene verbunden. Wenn zu erwarten ist, dass zer-
storte Instanzen bzw. die Entitdten spater und evtl. auch regelméflig wieder Teil des Kon-
textes werden, ist es sinnvoll, das Vorwissen der Instanzen iiber deren Zerstdrung hinaus
zu speichern. In welchen Fillen Vorwissen auf der Instanzebene tiber die Zerstorung
von Instanzen hinaus erhalten bleiben soll, stellt eine weitere anwendungsspezifische
Entscheidung dar, die ebenfalls entweder direkt von der Anwendung oder durch das
Prognosesystem entsprechend den Vorgaben der Anwendungsentwickler geféllt werden
kann. In einfacheren Féllen, bei denen fiir alle Instanzen die gleichen Zusammenhénge
gelten, kann das gleiche Vorwissen fiir alle Instanzen verwendet werden.
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Weiterfiithrendes

Eine interessante weiterfithrende Moglichkeit besteht darin, Prognosen tiber Instanzen
von Netzfragmenten auf entfernten Gerdten durchfiihren zu lassen bzw. entfernte In-
stanzen von Netzfragmenten so in beliebiger Anzahl einbinden zu kénnen #. Denkbar ist
auch das Einbinden von Netzfragmentinstanzen als Teil von ausgetauschtem Vorwissen.

Weiterfithrend kommt zu einer weiteren Verfeinerung der Unterstiitzung von Instan-
zen die Untersuchung von Konzepten wie objektorientierten bayes’schen Netzen in Fra-
ge [Wit02, S. 44]. Mit probabilistischen relationalen Modellen existiert in diesem Bereich
ein Ansatz, der moglicherweise auch zur Darstellung von Relationen genutzt werden
kann [Wit02, S. 44] [KP98]. Objektorientierte bayes’sche Netze zielen neben Instanzen
auch auf weitere Aspekte wie eine vereinfachte Modellierung ab und unterstiitzen Kon-
zepte wie Vererbung [Wit02, S. 44].

4.4.3. Verbesserter Umgang mit Unsicherheit

In Abschnitt 2.4 wird unterschieden zwischen prinzipieller Unsicherheit auf der einen
Seite und Schitz-, Variations- und Methodenunsicherheit auf der anderen Seite (vgl. auch
Abschnitt 2.4.10), die an dieser Stelle anhand eines kleinen Beispiels aufgegriffen werden.
Prinzipielle Unsicherheit ist ebenso wie die Gesamtheit der Zusammenhange, auf denen
Prognose basiert, Teil des betrachteten Kontextes und kann durch Wahrscheinlichkeiten
angegeben werden, die dann angestrebtes Ergebnis der Prognose sind #. Prinzipielle
Unsicherheit ist unvermeidbar 4. Was als unvermeidbar angesehen wird, kann jedoch
anwendungsspezifisch festgelegt werden #.

Beispiel 4.2:

Ein Gerét prognostiziert, ob der Nutzer in den ndchsten Tagen mit dem Auto, der Bahn
oder dem Fahrrad zur Arbeit fahren wird. Mit dieser Prognose kann es z.B. entscheiden,
ob fiir einen Monat eine Monatskarte oder Einzelfahrkarten fiir die Bahn giinstiger sind,
und selbststandig die entsprechenden Fahrkarten erwerben. Wenn das Gerét als gegebe-
ne Informationen den Monat nutzt, der die Jahreszeit ausdriickt, kann es beispielsweise
als prinzipielle Unsicherheit angesehen werden, ob der Nutzer eher in Stimmung fiir Au-
to, Bahn oder Fahrrad ist. Diese Stimmung ist kaum nachvollziehbar und kann daher als
unvermeidbare Unsicherheit angesehen werden. Schitzunsicherheit besteht, wenn das
Prognosesystem noch nicht genug gelernt hat, um zu wissen, ob den Nutzer z.B. die
Kélte im Winter stort, ob er im Sommer die mogliche Warme in der Bahn meidet, lieber
an der frischen Luft mit dem Fahrrad fahrt oder nicht auf die Klimaanlage im Auto ver-
zichten mochte. Variationsunsicherheit liegt vor, wenn sich Zusammenhénge, die durch
das Vorwissen abgebildet werden und auf denen die Prognosen basieren, durch dufere
Umstdnde dndern. Das kann z.B. dadurch der Fall sein, dass es sich alle paar Monate
andert, in welcher Niederlassung seiner Firma der Nutzer seinen Beruf ausiibt, und das
Prognosesystem dies nicht berticksichtigt. Fiir das Prognosesystem erscheint es dann so,
dass der Zusammenhang zwischen Monat und Transportmittel variiert. Methodenun-
sicherheit entsteht durch Vereinfachungen von Methoden, die nicht immer zur Realitét
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passen miissen. Es konnte z.B. eine Methode eingesetzt werden, die voraussetzt, dass die
Wahrscheinlichkeit der Nutzung des Fahrrades von der Mitte des Winters bis zur Mitte
des Sommers linear ansteigt und von der Mitte des Sommers bis zur Mitte des Winters
linear absinkt. |

Das Basissystem driickt prinzipielle Unsicherheit durch Wahrscheinlichkeitsverteilungen
aus, die sich entsprechend der universellen Sichtweise auf Prognose in Abschnitt 2.4 als
Schiatzung aus Durchfithrungen von Zufallsexperimenten ergeben. Eine Durchfithrung
eines Zufallsexperiments entspricht dem Lernen einer Kombination von Variablenwerten
v; j als Datensatz der Trainingsdaten. Die Wahrscheinlichkeitsverteilungen als Ausdruck
prinzipieller Unsicherheit werden jedoch durch Schétz-, Variations- und Methodenun-
sicherheit verfalscht. Daher wird fiir Schitz-, Variations- und Methodenunsicherheit auch
der Begriff der Unsicherheit zweiter Ordnung verwendet. Zum Teil kann diesem Pro-
blem von den Anwendungsentwicklern durch gute Prognosemodelle entgegengewirkt
werden, z.B. durch Einbeziehen der aktuellen Arbeitsstitte in das Prognosemodell zu
obigem Beispiel zur Verringerung der Variationsunsicherheit #. Die in diesem Abschnitt
entwickelte Erweiterung im Bereich der Unsicherheit zielt zur weiteren Verbesserung
des Umgangs mit Unsicherheit darauf ab, die Moglichkeiten des Prognosesystems zum
Umgang mit Unsicherheit zur Laufzeit zu verbessern. Die Erweiterung weist einen re-
lativ experimentellen Charakter auf. Dieser Abschnitt beschaftigt sich im Detail damit,
in welcher Weise eine Verfialschung der Wahrscheinlichkeitsverteilungen im Basissystem
durch Schétz-, Variations- und Methodenunsicherheit stattfindet, und ausgehend davon,
wie man das Ausmaf$ dieser Formen von Unsicherheit erkennen, angeben und teilweise
verringern kann, was eine ganze Reihe von Anforderungen des Anforderungskatalogs
aus Abschnitt 2.6 fordern. Die Entstehung dieser Arten von Unsicherheit betrifft die Lern-
schicht und ist zum Teil aus Griinden wie der Effizienz schwer vermeidbar. Ihr Ausmaf3
hédngt jedoch von der jeweiligen Prognose ab, so dass zur Erkennung und Angabe Veran-
derungen des Prognosesystems in der Prognoseschicht notig sind. Zur Verringerung von
Unsicherheit werden auch Verdnderungen an der Lern- und der Vorwissenschicht ange-
sprochen werden. Zuvor wird jedoch aufgezeigt, wie Angaben zur Unsicherheit genutzt
werden kénnen, und so eine Motivation geschaffen.

Nutzung von Unsicherheitsangaben

Die Ermittlung von Angaben zur Unsicherheit stellt eine Moglichkeit der Skalierung dar.
Es bietet sich daher an, die Ermittlung von Angaben zur Unsicherheit frei aktivierbar und
deaktivierbar zu gestalten. Bei aktivierter Ermittlung kdnnen die Angaben zum einen
fiir die Ergebnisintegration beim Coprocessing genutzt werden, um bei einer Prognose
unabhdngige Variablen mit geringer Unsicherheit starker zu bertiicksichtigen und so eine
geringere Unsicherheit des Gesamtergebnisses der Prognose zu erreichen (vgl. Abschnitt
3.4.1 und Abbildung 4.9). Zum anderen kann die Anwendung Angaben zur Unsicherheit
als Angaben tiber Genauigkeit und Verldsslichkeit der Prognose zur Vermeidung falscher
Entscheidungen nutzen (vgl. Abschnitt 2.5.6). Bei der Nutzung durch die Anwendung
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Abbildung 4.15.: Verteilung einer metrisch skalierten Variablen (links) und Ergebnis der
Uberlagerung mit einer Gleichverteilung (rechts)

sind die beiden Moglichkeiten zu unterscheiden, dass sich die Anwendung fiir die ver-
schiedenen Fille interessiert, die in der Zukunft eintreten konnen, und dass sie sich nur
fiir den wahrscheinlichsten Fall interessiert.

Wenn die Anwendung sich fiir alle Falle interessiert, also mogliche Variablenwerte bei
einer Zustandsprognose und mogliche Zeitpunkte bei einer Zeitprognose, wird sie im Ba-
sissystem eine Wahrscheinlichkeitsverteilung prognostizieren lassen. Wenn man davon
ausgeht, dass die Verteilung prinzipielle Unsicherheit ausdriickt, sie jedoch durch andere
Arten von Unsicherheit verfdlscht ist, miisste man eigentlich wiederum Qualitdtsanga-
ben tiber diese Verteilung machen. Viele Anwendungen interessieren sich aber nur fiir
den Fall, der tatsachlich in der Zukunft eintritt, sind jedoch zur Vermeidung falscher Ent-
scheidungen aufgrund der Existenz von Unsicherheit dazu gezwungen, mehrere mog-
liche Félle zu berticksichtigen. Um den Aufwand beim Finsatz des Prognosesystems
tir Anwendungsentwickler moglichst gering zu halten, wird nach der Prognose in der
Prognoseschicht eine Integration von Angaben zu unterschiedlichen Unsicherheitsarten
angestrebt, indem Angaben zur Unsicherheit zweiter Ordnung in eine prognostizierte
Wahrscheinlichkeitsverteilung p einfliefsen.

Ein einfacher Ansatz fiir dieses Einflieflen besteht darin, p(z;|z1, ..., x;—1) bei festen
Werten fiir x4, ..., x;—1 als gegebene Informationen der Prognose mit einer Gleichver-
teilung [Hiib03, S. 25, 37-38] p/(xi|z1, ..., xi—1) zu Uiberlagern, die allen moglichen Werten
z; € D(X;)\? den gleichen Wert zuordnet. Die Verteilung p ndhert sich dann einer Gleich-
verteilung an (vgl. Abbildung 4.15). Der Sinn liegt darin, dass eine Gleichverteilung einen
maximalen Grad an Unsicherheit aufweist, da sie keine Wertekombinationen durch hohe
Wahrscheinlichkeiten bevorzugt. Die Verteilung p weist somit nach der Uberlagerung
einen hoheren Grad an Unsicherheit und abgeschwéchte Zusammenhéange auf (vgl. auch
Abschnitt 2.4.8). Das ist z.B. sehr sinnvoll im Fall einer prognostizierten Verteilung, die
eine hohe Schétzunsicherheit aufweist, sogar nur auf einem einzigen gelernten Daten-
satz basiert und daher einem einzelnen Wert eine Wahrscheinlichkeit von 100% zuordnet
(z.B. mit 100% Wahrscheinlichkeit mit dem Fahrrad zur Arbeit im April in Beispiel 4.2).
Aus dieser Verteilung wird eine ausgewogene Verteilung, die keine zuverldssige Aus-
sage tiber den zukiinftigen Wert macht, anstatt einen Wert filschlicherweise als sicher
eintretenden zukiinftigen Wert zu prognostizieren.

Bei der Uberlagerung ist die Gleichverteilung um so stirker zu gewichten, je grofler die
Unsicherheit zweiter Ordnung ist. Die Uberlagerung erfolgt so, dass in einem Durchlauf
des die Methoden koordinierenden Prognosealgorithmus der prognostizierte Variablen-
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wert bei Zustandsprognose bzw. der prognostizierte Zeitpunkt bei Zeitprognose mit ei-
ner gewissen, sich aus der Unsicherheit zweiter Ordnung ergebenden Wahrscheinlich-
keit verworfen und stattdessen ein zufélliger Wert entsprechend einer Gleichverteilung
bestimmt wird. Das Verwerfen mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit ldsst sich leicht
realisieren durch Generieren einer Zufallszahl aus dem Intervall [0,1) und Festlegen einer
Entscheidungsgrenze, die angibt, welchen Wert die Zufallszahl iiberschreiten muss zum
Verwerfen des prognostizierten Wertes.

Manche Anwendungen interessieren sich nur fiir den wahrscheinlichsten zukiinftigen
Fall anstatt fiir alle moglichen Félle und fiir Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Eine solche
Anwendung kann im Basissystem entweder den reduzierten Modus benutzen oder den
Modalwert aus einer prognostizierten Verteilung bestimmen lassen. Die prognostizierte
Verteilung im nicht reduzierten Modus kann zur Bestimmung von Angaben iiber die
Unsicherheit, ob der Modalwert tatsachlich eintreten wird, genutzt werden. Im Fall einer
nominal skalierten Variablen kann z.B. die Wahrscheinlichkeit des ermittelten Modal-
werts abgefragt werden. Im Fall einer Variablen mit metrischem Skalenniveau kann die
Wahrscheinlichkeit eines Intervalls um den Modalwert herum aus der Verteilung ermit-
telt werden. Durch die Integration von Unsicherheit zweiter Ordnung in die Wahrschein-
lichkeitsverteilung ergibt sich also fiir Unsicherheitsangaben zum wahrscheinlichsten
Fall als Prognoseergebnis kein Erweiterungsbedarf gegeniiber dem Basissystem.

Im restlichen Teil des Abschnittes ist an manchen Stellen von der Wahrscheinlichkeits-
verteilung einer Variablen die Rede. Wenn keine genaueren Angaben gemacht werden,
ist damit die Verteilung gemeint, die sich aus den prognostizierten Werten dieser Varia-
blen tiber mehrere Durchldufe der Prognose hinweg ergibt und die man im Basissystem
erhilt, wenn man eine Zustandsprognose iiber diese Variable durchfiihren lasst.

Um Unsicherheitsangaben nutzen zu konnen, miissen diese zunédchst ermittelt werden.
Um dies erreichen zu kénnen, wird im Folgenden darauf eingegangen, welche Rolle die
unterschiedlichen Arten von Unsicherheit fiir das Prognosesystem spielen.

Verfilschungen durch Variations-, Schitz- und Methodenunsicherheit

Da das den Variablen im Prognosemodell zugrunde liegende, die prinzipielle Unsicher-
heit ausdriickende Wahrscheinlichkeitsmafi im Allgemeinen von Zeitraum zu Zeitraum
variieren kann, geht iiber den Vorgang des regelmifliigen Lernens neben prinzipieller
auch Variationsunsicherheit in prognostizierte Wahrscheinlichkeitsverteilungen ein. Die
Variation kann durch dufsere Umstinde erklart werden, einschliefSlich Variablen, die Teil
des Prognosemodells sind, jedoch keine Kanten zu allen Variablen aufweisen, mit denen
sie zusammenhdngen. Da das Prognosesystem nicht nur vom Wahrscheinlichkeitsmaf3
lernt, das die prinzipielle Unsicherheit fiir einen bestimmten Zeitraum ausdriickt (z.B.
April 2009 - Juli 2009 als Zeitraum ohne Wechsel der Arbeitsstatte in Beispiel 4.2), sondern
fiir einen potentiell langeren Zeitraum, stellt sich die Frage, welches Wahrscheinlichkeits-
maf stattdessen gelernt wird.

Zur Beantwortung dieser Frage anhand eines Beispiels seien Z, als abhidngige Variable
und X; und Y3 als unabhingige Variablen angenommen, wobei die Zeitpunkte 1, 3 und 4
jeweils auf den aktuellen Messzeitpunkt der Werte der Variablen als Zeitpunkt 1 bezogen
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sind. Das Lernen und die Prognose werden hier dhnlich wie zum Teil auch in Abschnitt
2.4 auf einer eher theoretischen Ebene als ein Gesamtvorgang betrachtet, um von kon-
kreten Methoden abstrahieren zu konnen, die den Gesamtvorgang unterschiedlich auf
Lernen und Prognose aufteilen 4. Bei dem Gesamtvorgang wird durch das Prognosesys-
tem eine Wahrscheinlichkeitsverteilung p(z4 | z1,y3) geschatzt.

Solange die Reihenfolge der Datensdtze beim Lernen keine Rolle spielt, kann man eine
Zufallsvariable 7' mit einer Wertemenge D(T'), der absoluten Zeit als Wert (z.B. 01.08.2009
15:32) und Ve piry\2venry2p(t) = p(t’) und p(?) = 0 zum Wahrscheinlichkeitsmodell
hinzufiigen und sich vorstellen, dass ein Datensatz aus einer Lostrommel gezogen wird,
der eine Variablenwertkombination x1, y3, z4 enthilt und aufSerdem mit einem Messzeit-
punkt t versehen ist. Dann gibt es ein festes, nicht variierendes Wahrscheinlichkeitsmafs
des Wahrscheinlichkeitsmodells, das durch eine Verteilung p(z1,y3,24,t) dargestellt wer-
den kann. Nun ergibt sich eine Interpretation fiir Verteilungen wie p(z1,y3,24 | t), mit der
Wahrscheinlichkeiten fiir einen festen Zeitpunkt ermittelt werden konnen, und die obige
Verteilung p(z1,y3,24) = > _,c D(T) p(x1,Ys, 24, ), die sich als Summe tiber die Zeitpunkte
ergibt.

In Prognosen wird also solchen Bereichen der moglichen Variablenwertkombinationen
eine hohe Wahrscheinlichkeit zugeordnet, die (unter Beriicksichtigung der gegebenen
Informationen) zu vielen Zeitpunkten eine hohe Wahrscheinlichkeit aufweisen. Es fin-
det somit eine Art Ausmittelung der prinzipiellen Unsicherheit fiir die unterschiedlichen
Zeitpunkte statt. Wenn der Nutzer in Beispiel 4.2 z.B. zu nah gelegenen Arbeitsstatten
immer mit dem Fahrrad fahrt und zu entfernter gelegenen Arbeitsstdtten immer mit
dem Auto, werden Prognosen ohne besonderen Umgang mit Variationsunsicherheit mit
einer gewissen Wahrscheinlichkeit das Fahrrad und mit einer gewissen Wahrscheinlich-
keit das Auto als Transportmittel vorhersagen. Dass zu unterschiedlichen Zeitpunkten
unterschiedliche duflere Umstdnde vorliegen, geht somit in sinnvoller Weise als Unsi-
cherheit in die Wahrscheinlichkeitsverteilung ein. Dennoch ist es niitzlich zu wissen, ob
der Nutzer in Beispiel 4.2 sich gerade nach den Zusammenhéngen verhilt, die bei nah
gelegenen Arbeitsstétten gelten, oder nach den Zusammenhéngen, die bei entfernter ge-
legenen Arbeitsstéatten gelten, worauf dieser Abschnitt noch zurtickkommen wird.

Im Gegensatz zu Variationsunsicherheit kann man bei Schiatzunsicherheit und Metho-
denunsicherheit schon eher von Verfdlschungen prognostizierter Verteilungen sprechen.
Wenn eine Wahrscheinlichkeitstabelle fiir eine bestimmte Wertekombination der unab-
hidngigen Variablen erst einen Datensatz gelernt hat, wird sie bei Prognosen immer den
Wert der abhingigen Variablen im gelernten Datensatz prognostizieren, so dass diesem
Wert bei einer Zustandsprognose iiber diese abhingige Variable eine Wahrscheinlichkeit
von 100% zugeschrieben wird. Schiatzunsicherheit spielt bei Methoden wie Wahrschein-
lichkeitstabellen, die wenig generalisieren, eine grofle Rolle. Bei stdrker generalisieren-
den Methoden wie Regression steht dagegen die Methodenunsicherheit mehr im Vor-
dergrund, wenn die Art der Generalisierung nicht vollstindig der Realitdt entspricht,
z.B. bei der Prognose eines nur ndherungsweise linearen Zusammenhangs durch lineare
Regression.
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Grundlegende Herangehensweise zur Ermittlung von Unsicherheit

Eine wichtige Moglichkeit zum Umgang mit Unsicherheit zweiter Ordnung ist ihre Er-
mittlung und Angabe. Fiir die Ermittlung ist entsprechend obiger Ausfithrungen ihre
Methodenabhéngigkeit zu bertiicksichtigen. Unsicherheit wird aufierdem durch Variab-
lenwerte beeinflusst. Im Beispiel der von einer Wahrscheinlichkeitstabelle prognostizier-
ten Verteilung, die auf nur einem gelernten Datensatz basiert, ist es durchaus moglich,
dass die Wertekombination der unabhidngigen Variablen selten auftritt und dass fiir an-
dere, hdufigere Wertekombinationen iiber 100 Datensitze in die prognostizierten Ver-
teilungen eingehen. Bei Regression kann der Zusammenhang zwischen der abhédngigen
und der unabhéngigen Variablen z.B. fiir kleine und mittlere Werte der unabhéngigen
Variablen gut durch eine Regressionsgerade beschreibbar sein und fiir grofiere Werte
konnte der Graph abflachen und sich einer oberen Schranke anndhern. Da Unsicherheit
von Variablenwerten abhédngt, sollte sie erst beim Prognostizieren in der Prognoseschicht
und individuell fiir jede einzelne Prognose bestimmt werden. Der Einfluss von Variab-
lenwerten und die Methodenabhangigkeit von Unsicherheit sprechen aufierdem dafiir,
Unsicherheit zunéchst lokal fiir jede Variable einzeln zu ermitteln. Man kann hier dhn-
lich argumentieren wie fiir den Einsatz mehrerer, austauschbarer Prognosemethoden, die
lokal arbeiten (vgl. Abschnitt 3.2.4). Eine denkbare globale Ermittlung in Abhidngigkeit
von den Werten der gegebenen Variablen der Prognose durch eine einzelne Methode, die
speziell zur Unsicherheitsermittlung eingesetzt wird, wiirde das Potential der Bertick-
sichtigung von Wissen iiber die einzelnen Methoden nicht nutzen und miisste mit einer
potentiell riesigen Menge moglicher Wertekombinationen von Variablen als gegebene
Informationen der Prognose umgehen kénnen.

Im Bezug auf die lokale Unsicherheitsermittlung kann man sich fragen, ob eine Metho-
de einer Variablen selbst die Unsicherheit bestimmen soll oder ob dafiir eine separate Ein-
heit erwiinscht ist, die einer Variablen wie eine Prognosemethode zugeordnet ist, jedoch
unabhéngig von Prognosemethoden arbeitet. Eine direkte Ermittlung durch die Metho-
den hat den Vorteil, dass das Wissen iiber das Verhalten der jeweiligen Methoden beziig-
lich Unsicherheit voll genutzt werden kann, was die Unsicherheitsermittlung erleichtert
und somit auch einen positiven Faktor fiir ihre Effizienz darstellt. Eine direkte Ermittlung
durch die Methoden weist jedoch auch die Nachteile auf, dass Anwendungsentwickler
bei der Implementierung neuer Methoden zusitzlich belastet werden und dass eine Er-
mittlung von Unsicherheit vermutlich wegen der Heterogenitdt von Methoden nicht bei
allen Methoden einfach durchfiihrbar ist. Daher sollte ein methodenspezifischer Umgang
mit Unsicherheit optional sein fiir Methoden.

Separate Einheiten fiir die Unsicherheitsermittlung als Alternative zur Ermittlung
durch die Methoden besitzen, wenn der Anwendungsentwickler voll von der Unsicher-
heitsermittlung entlastet sein soll, kein Wissen iiber Methoden und miissen daher die
Prognosen der Methoden tiberwachen und lernen, mit wie hoher Unsicherheit zweiter
Ordnung sie bei unterschiedlichen Wertekombinationen der unabhdngigen Variablen
arbeiten. Das Ausmafs der Unsicherheit zweiter Ordnung der Prognose einer Methode ist
aber nicht leicht von aufSen ermittelbar, da im Endeffekt Wahrscheinlichkeitsverteilungen
prognostiziert werden. In der Realitdt, die in Frage kommt zur Priifung der Genauigkeit
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einer Prognose im Nachhinein, also zur Priifung, wie stark eine prognostizierte
Verteilung durch Unsicherheit zweiter Ordnung verfilscht ist, tritt aber nur ein einzelner
Wert ein. Es kann also nicht einfach durch eine separate Einheit ermittelt werden,
ob die Prognose einer Methode fiir eine Variable die prinzipielle Unsicherheit gut
widerspiegelt. Eines von weiteren Problemen separater Einheiten liegt darin, dass die
Unsicherheitsermittlung mit separaten Einheiten selbst mit Unsicherheit behaftet ist.
Wenn z.B. wenig Prognosen durchgefiihrt werden, kann die Unsicherheitsermittlung
unter Schitzunsicherheit leiden. Daher wird eine direkte Ermittlung von Unsicherheit
durch die Methoden als primérer Ansatz gewihlt.

Fortpflanzung von Unsicherheit im Netz

Da Unsicherheit nach obiger Entscheidung lokal von den Methoden der einzelnen Varia-
blen ermittelt werden soll, bedarf es eines Ansatzes, um in der Prognoseschicht, wenn
eine Prognose durchgefiihrt wird, die Angaben zur Unsicherheit im Prognosenetz zu
propagieren. Wenn beim Vorgang der Prognose die iiber mehrere Durchldufe der Pro-
gnose hinweg prognostizierten Werte einer Variablen (bzw. die sich daraus ergebende
Verteilung) durch Unsicherheit zweiter Ordnung verfalscht sind und daraus wiederum
weitere Werte prognostiziert werden, wirkt sich die Verfialschung auch auf diese aus. So
kommt man zu der Frage, in welcher Weise die Prognose einer abhingigen Variablen
verfdlscht wird, wenn die Werte der unabhédngigen Variablen mit Unsicherheit zweiter
Ordnung behaftet sind und bei der Prognose der abhédngigen Variablen durch ihre Me-
thode ebenfalls Unsicherheit zweiter Ordnung auftritt. Ein wesentliches Problem liegt
darin, dass man nicht oder nur vage weifs, in welcher Weise die Werte der unabhiangigen
Variablen verfélscht sind. Wenn man es genauer wiisste, konnte man sie gleich besser
prognostizieren. Die Unsicherheit zweiter Ordnung ist jedoch abhéngig von den Werten
der unabhéngigen Variablen #. Somit kann die Genauigkeit von Unsicherheitsangaben
bei Prognosen in die ferne Zukunft deutlich abnehmen.

Ein einfacher Mechanismus zur Fortpflanzung von Unsicherheitsangaben im Netz be-
steht darin, die oben beschriebene Integration von Angaben zur Unsicherheit zweiter
Ordnung in eine Wahrscheinlichkeitsverteilung bei einer Prognose fiir jede einzelne Va-
riable durchzufiihren, indem in jedem Durchlauf des Prognosealgorithmus mit einer ge-
wissen Wahrscheinlichkeit, die sich aus dem Ausmafs ihrer lokal ermittelten Unsicher-
heit zweiter Ordnung ergibt, der prognostizierte Wert verworfen und stattdessen ein zu-
talliger Wert entsprechend einer Gleichverteilung gewéahlt wird. Die sich aus mehreren
Durchldufen des Prognosealgorithmus ergebende Verteilung der unabhéngigen Varia-
blen wird dadurch gleichméfiiger (vgl. Abbildung 4.15), so dass in den meisten Fallen
auch die Werte der abhédngigen Variablen gleichmafliger verteilt sind. Auf diese Weise
kommt die Unsicherheit in den Verteilungen der unabhéingigen Variablen zur Unsicher-
heit der abhdngigen Variablen hinzu, so dass sich die Unsicherheit, die zu erwarten ist,
tiber mehrere Prognoseschritte hinweg vergrofiert. Es wird aufferdem unterbunden, dass
verfdlschte Werte der unabhidngigen Variablen die von diesen Werten abhidngige lokale
Unsicherheitsermittlung durch die Methode der abhidngigen Variablen in eine bestimmte,
falsche Richtung lenken. Ein Problem liegt allerdings darin, dass die Schatzunsicherheit
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der Methode der abhiingigen Variablen recht grof8 wird, wenn durch die Uberlagerung
mit einer Gleichverteilung Werte auftreten, die in der Realitdt fast nie eintreten. Alterna-
tiv zu einer Gleichverteilung konnte man auch tiber die Verwendung der unbedingten
Verteilung p(z) einer Variablen X nachdenken. Diese Verteilung muss aber nicht unbe-
dingt einen hohen Grad an Unsicherheit aufweisen. Zu priifen wéaren daher Moglichkei-
ten der sinnvollen Kombination einer Gleichverteilung mit der unbedingten Verteilung.

Zu berticksichtigen ist jedoch, dass beim Coprocessing als eine Nutzungsmoglichkeit
von Unsicherheitsangaben der Unterschied zwischen Unsicherheit zweiter Ordnung und
prinzipieller Unsicherheit, die Eigenschaft des Kontextes ist und daher nicht verringert,
sondern beschrieben werden muss, eine Rolle spielt. Daher ist die Integration von Anga-
ben zur Unsicherheit zweiter Ordnung in Wahrscheinlichkeitsverteilungen dafiir nicht
ausreichend. Das wird auch an Beispiel 4.2 deutlich. Beim Einsatz von Coprocessing in
diesem Beispiel konnte etwa eine der parallel eingesetzten Methoden durch Wahrschein-
lichkeiten die prinzipielle Unsicherheit ausdriicken, dass der Nutzer manchmal in der
Stimmung fiir das Auto, manchmal in der Stimmung fiir die Bahn und manchmal in
der Stimmung fiir das Fahrrad ist. Eine andere Methode konnte einer einzelnen der drei
Fortbewegungsmoglichkeiten eine Wahrscheinlichkeit von 100% zuordnen und die prin-
zipielle Unsicherheit einfach ignorieren. Bei der Ergebnisintegration ist in diesem Fall
gerade nicht die weniger gleichméfiige Verteilung, die einem Wert 100% Wahrscheinlich-
keit zuordnet, zu bevorzugen, da es sich bei der Unsicherheit in der Verteilung nur um
die zu beschreibende prinzipielle Unsicherheit und keinen Mangel der Prognose handelt.
Eine Ergebnisintegration kann aufserdem auch aus dem Grund nicht nur auf Unsicher-
heitsangaben basieren, die in die Verteilung integriert sind, da in einem Durchlauf des
Prognosealgorithmus nur ein Wert und keine Verteilung vorliegt.

Die dafiir vorgesehene Losung ist, dass alle Methoden in jedem Durchlauf bei der Pro-
gnose zwei Werte prognostizieren. Der erste ist der gleiche wie im Basissystem. Beim
zweiten erfolgt zusitzlich eine Integration der Unsicherheit zweiter Ordnung wie gerade
beschrieben. Es liegen dann bei jeder Prognose einer Methode fiir jede unabhéngige Vari-
able diese beiden Werte vor. Wenn die Methode den Wert zu ihrer Variablen bestimmt, in
den die Unsicherheit zweiter Ordnung integriert ist, verwendet sie die Werte der unab-
hédngigen Variablen, in die die Unsicherheit zweiter Ordnung integriert ist. Wenn sie den
Wert bestimmt, in den keine Unsicherheit zweiter Ordnung integriert ist, verwendet sie
die Werte der unabhdngigen Variablen, in die keine Unsicherheit zweiter Ordnung inte-
griert ist. Beim Coprocessing liegen dann auch fiir jede der parallel arbeitenden Metho-
den jeweils zwei solche Werte vor. Zur Ermittlung der Unsicherheit zweiter Ordnung bei
der Ergebnisintegration werden die beiden Werte miteinander verglichen. Im Fall einer
nominal oder ordinal skalierten Variablen kdnnen die Werte gleich oder unterschiedlich
sein. Bei hoher Unsicherheit zweiter Ordnung sind die Werte in vielen Durchldufen der
Prognose unterschiedlich, so dass das Ergebnis der Methode hédufig weniger stark bei der
Ergebnisintegration einfliefst. Bei metrisch skalierten Variablen kann in jedem Durchlauf
eine Abweichung zwischen den beiden Werten berechnet werden. Eine grofie Abwei-
chung deutet auf eine hohe Unsicherheit zweiter Ordnung hin.
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Lokale Ermittlung von Schitzunsicherheit durch Methoden

Grundlage aller Unsicherheitsangaben ist die lokale Ermittlung von Unsicherheit zwei-
ter Ordnung fiir die Methoden der einzelnen Variablen. Wegen der Abhdngigkeit der
Unsicherheit von Variablenwerten erfolgt die Ermittlung erst beim Prognostizieren in
der Prognoseschicht und individuell fiir jede einzelne Prognose. Die Ermittlung von
Schatzunsicherheit durch Methoden kann z.B. so erfolgen, dass diese einfach wissen, wie
viele Datensétze sie gelernt haben miissen, um eine geringe Schatzunsicherheit zu errei-
chen. Bei Regression und der empirischen Verteilungsfunktion gentigt das schon. Fiir
Wahrscheinlichkeitstabellen bietet es sich dariiber hinausgehend an zu unterscheiden,
wie viele Datensitze beim Lernen in die jeweils zur Prognose herangezogene Verteilung
p(zilz1, ..., xi—1) bei festen Werten x4, ..., ;1 eingegangen sind. Offen ist noch die Frage,
wie man Schitzunsicherheit angibt. Man konnte z.B. einen Minimalwert definieren, der
aussagt, dass weiteres Lernen bei Abwesenheit von anderen Unsicherheitsarten zu keiner
Verbesserung mehr fiithrt, und einen Maximalwert, der aussagt, dass noch nichts gelernt
wurde. Die Werte dazwischen konnten z.B. durch den Erwartungswert der Abweichung
der aktuell gelernten Verteilung von der tatsdchlichen Verteilung unter Annahme der
Abwesenheit anderer Arten von Unsicherheit sein. Es ist jedoch zu befiirchten, dass ein
wohldefiniertes Maf3 fiir Schatzunsicherheit das Problem mit sich bringt, dass die Schétz-
unsicherheit damit von vielen Methoden nicht effizient berechnet werden kann.

Angaben zur Schitzunsicherheit konnen nicht nur genutzt werden, indem sie in Anga-
ben zur Unsicherheit fiir die Anwendung und fiir die Ergebnisintegration beim Copro-
cessing eingehen, sondern auch zur Regulierung der Haufigkeit, mit der Daten akqui-
riert und als Datensétze gelernt werden (vgl. Abschnitt 2.5.7). Da Angaben zur Schétz-
unsicherheit dann sowohl in der Prognoseschicht, als auch in der Lernschicht benétigt
werden, macht es Sinn, dass die Ermittlung in die Vorwissenschicht verlagert wird. Bei
hoher Schitzunsicherheit kann dann mehr gelernt werden als bei geringer. Allerdings
macht hdufiges Lernen nur Sinn, wenn sich die Werte auch entsprechend haufig dandern.
Zu beriicksichtigen ist aufierdem, dass es durch Anderung der Lernhdufigkeit dazu kom-
men kann, dass bei Gegenwart von Variationsunsicherheit bestimmte Varianten der Zu-
sammenhédnge intensiver gelernt werden und dadurch stiarker in Prognosen eingehen. Es
findet dann eine Verzerrung der Stichprobe statt.

Lokale Ermittlung von Methodenunsicherheit durch Methoden

Eine methodenspezifische Ermittlung von Methodenunsicherheit kann bei Regression
z.B. so erfolgen, dass fiir unterschiedliche Bereiche der Wertekombination der unabhén-
gigen Variablen gespeichert wird, wie grof8 der quadratische Fehler ist. Bei Wahrschein-
lichkeitstabellen und der empirischen Verteilungsfunktion ertibrigt sich die Ermittlung,
da sie keine nennenswerte Methodenunsicherheit aufweisen. Wenn man Entscheidungs-
baume verwenden wiirde, konnte man beispielsweise dariiber nachdenken, die Bldtter
im Baum mit Angaben zur Methodenunsicherheit zu versehen. Bei Methodenunsicher-
heit stellt sich ebenso wie bei Schiatzunsicherheit das noch offene Problem der Definition
eines Mafles fiir die Unsicherheit.
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Lokale Ermittlung von Variationsunsicherheit durch Methoden

Variationsunsicherheit ist dadurch gekennzeichnet, dass sich die beobachteten Zusam-
menhédnge zwischen unterschiedlichen Zeitraumen unterscheiden. Oben in diesem Ab-
schnitt wurde ausgefiihrt, dass Variationsunsicherheit im Basissystem in sinnvoller Weise
in prognostizierte Wahrscheinlichkeitsverteilungen eingeht und dabei eine Art Ausmitte-
lung iiber die sich &ndernden Zusammenhénge stattfindet. Dadurch werden jedoch prin-
zipielle Unsicherheit und Variationsunsicherheit vermischt und sind nicht mehr leicht zu
unterscheiden. Fiir das Coprocessing ist die Unterscheidung zwischen prinzipieller Un-
sicherheit und Unsicherheit zweiter Ordnung jedoch wichtig, da eine hohe prinzipielle
Unsicherheit des Prognoseergebnisses einer Methode nicht zu dessen Benachteiligung
bei der Ergebnisintegration fiihren darf, denn prinzipielle Unsicherheit ist unvermeidbar
und zu beschreiben statt zu verringern #. Am Ende von Abschnitt 2.4.9 wurde festge-
stellt, wie nah prinzipielle Unsicherheit und Variationsunsicherheit beieinander liegen.
Es wurde dort vereinbart, dass anwendungsspezifisch festzulegen ist, was als prinzipiel-
le Unsicherheit anzusehen ist, also als unvermeidbare Unsicherheit, die im Kontext und
nicht in der Prognose begriindet liegt # #. In Beispiel 4.2 tiber die Prognose des Trans-
portmittels fiir den Weg zur Arbeit ist relativ klar, dass man die Unsicherheit in prog-
nostizierten Wahrscheinlichkeitsverteilungen, die durch die unterschiedlichen Arbeits-
statten entsteht, als Variationsunsicherheit ansieht. Bei einer Prognose in Abhédngigkeit
vom Wetter wiirde man dagegen die Unsicherheit des prognostizierten Wetters eher als
prinzipielle Unsicherheit auffassen. Die Frage ist nun, wie man prinzipielle Unsicherheit
und Variationsunsicherheit trennen kann.

Zur Laufzeit schwer zu erkennen sind mehrere schnelle Anderungen der Zusammen-
hinge in kurzen Abstdnden, da Zusammenhidnge in der Regel, unter Anderem durch
prinzipielle Unsicherheit, erst nach dem Lernen einiger Datensitze addquat abgebildet
werden kénnen, so dass keine schnelle Erkennung von Anderungen moglich ist. Ein
wichtiger Fall ist jedoch, dass die Unsicherheit, die in der Ausgewogenheit der Wahr-
scheinlichkeitsverteilung der Variablen Ausdruck findet, komplett oder tiberwiegend als
Variationsunsicherheit angesehen wird. Dieser Fall liegt haufig vor, wenn Coprocessing
eingesetzt wird und jede Methode nur einen Teil der unabhéngigen Variablen verwendet
(vgl. Abbildung 4.9 rechts). Dann stellen fiir die einzelnen Methoden schon Variablen, die
Teil des Prognosemodells sind, dufsere Einfliisse dar, die zu Variationen der beobachteten
Zusammenhange fithren. Ob der Fall vorliegt, dass die komplette Unsicherheit der Wahr-
scheinlichkeitsverteilung als Variationsunsicherheit angesehen wird, muss fiir jede Vari-
able im Prognosemodell angegeben werden. Wenn der Fall vorliegt, kann das Ausmafs
der Variationsunsicherheit daran abgelesen werden, wie ausgewogen die prognostizierte
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Variablen ist. Wenn sie einem Wert eine Wahrschein-
lichkeit von 100% zuordnet, liegt z.B. gar keine Variationsunsicherheit vor. Die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung kann dann aufierdem in gewisser Weise um die Variationsun-
sicherheit bereinigt werden, indem immer der wahrscheinlichste Wert durch die Metho-
de prognostiziert wird. Das heifst, dass Methoden, die grundsitzlich Wahrscheinlich-
keitsverteilungen prognostizieren, nicht wie bisher im Basissystem zufallig einen Wert
entsprechend dieser Verteilung wahlen, sondern stattdessen den Modelwert der Vertei-
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lung prognostizieren. Wenn man nun in Beispiel 4.2 das Transportmittel durch mehrere
Methoden im Coprocessing prognostiziert und eine Methode das Transportmittel mit
dem Transportmittel des Vortages als unabhéngiger Variablen prognostiziert, ergibt sich
ein Nutzen durch dieses Vorgehen. Wenn z.B. bei der Bahn als Transportmittel des Vor-
tages eine Wahrscheinlichkeitsverteilung prognostiziert wird, die der Bahn am aktuellen
Tag 38%, dem Auto 30% und dem Fahrrad 32% Wahrscheinlichket zuordnet, wird die
hohe Unsicherheit zweiter Ordnung der Prognose dieser Methode bei der Ergebnisinte-
gration berticksichtigt, so dass sie weniger stark in das Gesamtergebnis eingeht. Wenn
jedoch beim Fahrrad als Transportmittel des Vortags dem Fahrrad am aktuellen Tag 85%
Wahrscheinlichkeit zugeordnet wird, hat die Prognose der Methode gute Chancen, stark
in das Endergebnis einzugehen.

Fiir die Erkennung seltener Anderungen von Zusammenhéngen bietet sich im Gegen-
satz zum Fall schneller Anderungen ein anderes Vorgehen an, das nicht nur angewen-
det werden kann, wenn kaum oder keine prinzipielle Unsicherheit vorliegt. Das Vor-
gehen basiert auf einem Vergleich des Methodenvorwissens auf der Instanzebene fiir
unterschiedliche Zeitraume, um Anderungen der durch das Vorwissen abgebildeten Zu-
sammenhdnge zu erkennen. Dazu wird neben dem fiir die Prognose genutzten Metho-
denvorwissen auf der Instanzebene separates Methodenvorwissen auf der Instanzebene
gespeichert und beim Lernen einbezogen, das sich nur auf die jiingere Vergangenheit
bezieht.

Die Verwaltung dessen kann durch den von konkreten Methoden unabhingigen Ko-
ordinationsteil der Vorwissenschicht durchgefiihrt werden. Wenn das Methodenvorwis-
sen auf der Instanzebene schon zu viele alte Informationen enthilt, muss es verworfen
werden. Es bietet sich an, schon eine Weile vorher neues Methodenvorwissen auf der In-
stanzebene zu erstellen, das das verworfene ablosen kann. Dieser Ansatz, fiir die jlingere
Vergangenheit Methodenvorwissen auf der Instanzebene mehrfach zu ermitteln und zu
speichern, erfordert zwar zuséatzlichen Speicherplatz, vermeidet aber das Problem, dass
selektiv nur auf den jiingeren Teil von Methodenvorwissen auf der Instanzebene zuge-
griffen werden muss, in das auch dltere Datensitze eingegangen sind. Ein solcher Zugriff
ist nicht moglich bei Methoden, die beim Lernen von den Zeitpunkten der Datensitze der
Trainingsdaten abstrahieren.

Methoden miissen allerdings ein Ahnlichkeitsmaf fiir ihr Methodenvorwissen auf der
Instanzebene bereitstellen, um das zur Prognose verwendete mit dem sich auf die jiinge-
re Vergangenheit beziehenden vergleichen zu konnen. Fiir Wahrscheinlichkeitstabellen
konnte ein solches Ahnlichkeitsmaf z.B. den Betrag der Differenz von den Werten beider
Tabellen fiir p(x;|z1, ..., zi—1) berechnen, dies tiber die moglichen Wertekombinationen
von Xj, ..., X; aufaddieren und das Ergebnis normieren. Es diirfen allerdings nur Werte-
kombinationen mit nicht zu hoher Schiatzunsicherheit einbezogen werden, denn leere Be-
reiche der Tabellen, in die noch keine Datensétze eingegangen sind und die insbesondere
in der Tabelle mit den jungen Daten zu erwarten sind, bieten keine geeignete Grundlage
tir einen Vergleich.
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Anpassung an Anderungen von Zusammenhingen

Die Ermittlung von Variationsunsicherheit kann zu einer Anpassung an Anderungen
von Zusammenhdngen erweitert werden. Dies wird moglich durch Wechsel des Metho-
denvorwissens auf der Instanzebene bei einem Zusammenhangswechsel. Man muss also
Methodenvorwissen auf der Instanzebene fiir unterschiedliche Zusammenhéange unter-
scheiden. Ein solcher Ansatz wird auch bei Wittig erwdhnt [Wit02, S. 65-66]. Man kann
dann z.B. fiir die Situation eines Urlaubs anderes Methodenvorwissen auf der Instanz-
ebene verwenden. Es muss dann allerdings erkannt werden, welches Methodenvorwis-
sen auf der Instanzebene das jeweils aktuelle ist. Das kann durch Vergleich mit dem
Methodenvorwissen auf der Instanzebene fiir die jiingere Vergangenheit erfolgen. Die
Prognose muss immer mit dem aktuellen Methodenvorwissen auf der Instanzebene er-
folgen. Das Lernen muss ebenso fiir das aktuelle Methodenvorwissen auf der Instanzebe-
ne und zusétzlich auch fiir das Methodenvorwissen auf der Instanzebene, das die jiinge-
re Vergangenheit beschreibt, durchgefiihrt werden. Wenn kein Methodenvorwissen auf
der Instanzebene zu den aktuellen Zusammenhangen passt, muss neues erstellt werden.
Alternativ kann man auch auf universelles Methodenvorwissen auf der Instanzebene
zuriickgreifen, das immer beim Lernen einbezogen wird und bei der Prognose verwen-
det wird, wenn kein anderes Methodenvorwissen auf der Instanzebene besser passt. Es
stellt dann variierende Zusammenhinge in der gleichen Weise wie ohne Anpassung an
Anderungen von Zusammenhingen dar.

Insgesamt wird eine Anpassung an Anderungen von Zusammenhéngen sowohl tem-
porédren, langsamen Anderungen von Zusammenhidngen, als auch permanenten, lang-
samen Anderungen von Zusammenhingen gerecht. Durch friihzeitiges Einfiihren von
neuem Methodenvorwissen auf der Instanzebene fiir bestimmte Zusammenhénge kann
auch schleichenden Anderungen von Zusammenhéngen begegnet werden im Gegen-
satz zum Basissystem, bei dem vor langer Zeit gelernte Trainingsdaten ebenso stark in
Prognosen eingehen wie vor kurzer Zeit erlernte, sofern die jeweiligen Methoden nicht
selbst z.B. die jiingere Vergangenheit starker gewichten konnen. Das Konzept des Wech-
sels von Methodenvorwissen auf der Instanzebene ist auch von Nutzen, wenn die An-
wendungsentwickler a priori bekanntes, zur Entwicklungszeit aufbereitetes Methoden-
vorwissen auf der Instanzebene verwenden mochten und Nutzergruppen existieren, in
denen sich die Nutzer dhneln (vgl. Abschnitt 2.5.4). Es kann dann fiir jede Nutzergrup-
pe zur Entwicklungszeit Methodenvorwissen auf der Instanzebene erstellt werden. Die
Auswahl des zum jeweiligen Nutzer passenden Vorwissens kann automatisch durch den
Mechanismus zum Wechsel von Methodenvorwissen auf der Instanzebene durchgefiihrt
werden. Eine weitere Moglichkeit, die der Mechanismus bietet, ist das Vorgeben von
Methodenvorwissen auf der Instanzebene durch die Anwendungsentwickler, das ganz
grob zu allen Nutzern passt. Dadurch wird die hohe Schidtzunsicherheit bei Inbetriebnah-
me des Prognosesystems vermieden. Das Prognosesystem kann dann zur Laufzeit neues
Methodenvorwissen auf der Instanzebene anlegen und dieses statt des von den Anwen-
dungsentwicklern erstelltem fiir die Prognose verwenden, sobald genug Trainingsdaten
gelernt sind.




Implementierung eines Prognoseframeworks

In diesem Kapitel erfolgt eine Umsetzung des in Kapitel 4 erarbeiteten Verfahrens der
strukturierten Kontextdatenprognose als Prognoseframework. Im Rahmen dieser Arbeit
erfolgt eine prototypische Implementierung des Basissystems. Manche Funktionalitaten
von Erweiterungen sind jedoch im Zuge der Anpassbarkeit und Erweiterbarkeit durch
die Anwendungsentwickler rudimentér realisierbar. Da ein Ziel dieser Arbeit die Pro-
gnose der Verfiigbarkeit von Diensten im Rahmen des DEMAC-Projektes ist #, basiert
die Implementierung auf dem Personal Profile (JSR-216) der Java Micro Edition™, fiir das
auch die DEMAC-Middleware entwickelt ist. Die Implementierung ist so gestaltet, dass
sie als JAR-Datei von einer Anwendung benutzt werden kann.

Ein wesentliches Grundprinzip des Verfahrens liegt im Einsatz mehrerer Methoden,
die von den Anwendungsentwicklern anwendungsspezifisch im Prognosemodell ausge-
wihlt und bei Bedarf auch selbst implementiert werden konnen #. Auch Messadapter
sollen von den Anwendungsentwicklern ausgewéhlt und implementiert werden kon-
nen *. Dies wird durch die Realisierung des Verfahrens als Framework erreicht. Durch
Interfaces und abstrakte Klassen werden Schnittstellen definiert, die von einer konkreten
Methode bzw. einem konkreten Messadapter zu implementieren sind. Auf diese Weise
benoétigt das Prognosesystem keine Kenntnis von den konkreten Methoden, sondern nur
von der allgemeinen Schnittstelle fiir Methoden. Methoden kénnen dann wie Plugins
vom Prognosesystem verwendet werden, ohne dass bestehender Quellcode des Prog-
nosesystems modifiziert werden muss. Updates dieses bestehenden Quellcodes sind so-
mit auch beim Einsatz fiir unterschiedlichste Anwendungen problemlos moglich.

Dieses Kapitel ist unterteilt in die Implementierung der einzelnen Elemente der Ar-
chitektur des Prognosesystems und Aspekte, die das Gesamtsystem betreffen. Darauf-
folgend wird aus der Perspektive von Anwendungsentwicklern aufgezeigt, wie sich die
Realisierung des Einsatzes des Prognosesystems in der DEMAC-Middleware ergibt.

5.1. Architekturelemente des Prognosesystems

Abbildung 5.1 gibt einen Uberblick iiber die Ausgestaltung der Architektur des Basis-
systems. Sie stellt Vorwissen-, Datenakquisitions-, Lern- und Prognoseschicht des Prog-
nosesystems mit den wichtigsten Klassen und Beziehungen dazwischen dar. Unterhalb
des Prognosesystems befinden sich gespeicherte Daten im Dateisystem. Oberhalb des
Prognosesystems befindet sich die Anwendung oder alternativ ein Kontextsystem, das
mit Kontext in Verbindung stehende Aktivitdten fiir die Anwendung tibernimmt. Die
Klasse PredictionSystem bildet die zentrale Schnittstelle des Prognosesystems nach
oben. Die einzelnen Bestandteile des Prognosesystems im Diagramm werden im Folgen-
den erldutert.
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Abbildung 5.1.: Klassendiagramm zur Implementierung, aufbauend auf Abbildung 4.1 iiber die Architektur des Verfahrens, gelbe Klassen
gehoren zu konkreten Methoden und Messadaptern
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5.1.1. Vorwissen

In Abschnitt 4.2.1 wird erstens unterschieden zwischen Methodenvorwissen, das zu kon-
kreten Methoden gehort, und Koordinationsvorwissen, das im Wesentlichen durch das
Prognosenetz gebildet wird. Zweitens wird unterschieden zwischen dem Prognosemo-
dell, das zur Entwicklungszeit entsteht und sich zur Laufzeit nicht mehr dndert, sowie
dem Vorwissen auf der Instanzebene, das beim adaptiven Online-Lernen entsteht und
sich dndert. Im Basissystem existiert nur Methodenvorwissen auf der Instanzebene, je-
doch kein Koordinationsvorwissen auf der Instanzebene # *. Das Vorwissen wird zum
einen als Objekte in der Vorwissenschicht im Prognosesystem dargestellt. Zum anderen
existiert auch eine externe Reprisentation des Prognosemodells als Teil des Vorwissens,
das die Anwendungsentwickler zur Entwicklungszeit erstellen miissen (vgl. Abbildung
5.1 unten). Es handelt sich um eine XML-Représentation. Dieser Abschnitt erldutert zu-
nichst die Darstellung von Vorwissen in der Vorwissenschicht und geht dann auf die
XML-Reprasentation des Prognosemodells ein.

Vorwissenschicht des Prognosesystems

Das Methodenvorwissen ist im Klassendiagramm in Abbildung 5.1 ebenso wie in Abbil-
dung 4.1 tiber die Architektur in einem durch eine gestrichelte Linie begrenzten Kasten
in der Vorwissenschicht dargestellt. Das Vorwissen auf der Instanzebene ist durch die ab-
strakte Klasse MethodPreknowlInstanceData bzw. deren Unterklassen repréasentiert.
Die Klasse MethodPreknowl bzw. deren Unterklassen enthalten das Methodenvorwis-
sen, das zum Prognosemodell gehort. Besonders wichtig ist auch die abstrakte Klasse
Variable als Teil des Prognosemodells. Sie stellt eine Variable des Prognosenetzes dar.
Das schon konzeptionell nicht zur Laufzeit &nderbare Prognosemodell wird, soweit wie
moglich, durch unverdanderbare Objekte dargestellt.

Die Interfaces VariableDistribution und VarValue sowie die implementieren-
den Klassen zdhlen nur bedingt zum Vorwissen, also zum Wissen tiber die Zusammen-
hédnge im Kontext fiir Prognosen, und kénnen nicht eindeutig einer der oben wieder-
holten Arten von Vorwissen zugeordnet werden. Ein VarvValue ist dhnlich wie eine
VariableDistribution hdufig Teil des Vorwissens auf der Instanzebene, kann aber
auch Teil des Prognosemodells sein oder erst bei der Prognose entstehen, z.B. als Prog-
noseergebnis, oder in der Datenakquisitionsschicht als Messergebnis.

Die das Interface VarvValue implementierenden Klassen RatioVarvValue und
NominalTypedVarValue stellen einen Variablenwert mit Ratio-Skalenniveau
(z.B. Anzahl verpasster Telefonanrufe) bzw. dem fiir Kontext wichtigen nominalen
Skalenniveau (z.B. diskreter Ort ,zu Hause”) dar #. Die Implementierung folgt der
tiblichen Darstellung von Werten mit Ratio-Skalenniveau als reelle Zahlen. Die Klasse
NominalTypedVarValue unterstiitzt die Reprdsentation von diskreten Werten mit
nominalem Skalenniveau aus einer endlichen Wertemenge. Als Werte sind prinzipiell
beliebige serialisierbare Objekte erlaubt. Da eine Variable in der Regel aber nur be-
stimmte Werte annehmen kann, ist jedem NominalTypedVarValue ein NominalType
zugeordnet, der die moglichen Werte beschrankt, indem er die Menge der durch diesen
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Typen erlaubten Werte speichert. Auf diese Weise ergibt sich Typsicherheit. Neben
einem NominalType koénnen auch RatioVarValue und NominalTypedVarValue
selbst als Typen angesehen werden. Das Skalenniveau eines Wertes definiert also dessen
Typ, damit z.B. eine Methode wie Regression, die einen Wert mit Ratio-Skalenniveau
als Eingabe erwartet, keinen Wert mit nominalem Skalenniveau iibergeben bekommen
kann.

Eine Unterscheidung zwischen Ratio-Skalenniveau und nominalem Skalenniveau
durch Unterklassen erfolgt neben Variablenwerten auch bei Variablen und bei einigen
anderen Klassen, fiir die dies aus Platzgriinden nicht in Abbildung 5.1 dargestellt ist.
Die Sicherstellung, dass die Typen der Variablen im Prognosemodell geeignet gewahlt
sind, erfolgt schon, wenn die Objekte in der Vorwissenschicht erzeugt werden. Eine
Variable referenziert (indirekt iiber weitere Objekte) die Variablen, mit denen sie iiber
Eingangskanten verbunden ist. Beim Festsetzen dieser Variablen erkundigt sich eine
Variable bei ihrem MethodPreknowl, welche Art und Anzahl an unabhingigen
Variablen die Methode unterstiitzt. Insgesamt wird bei der Erzeugung der Objekte des
Prognosemodells in der Vorwissenschicht eine relativ weitreichende Konsistenzpriifung
des Prognosemodells durchgefiihrt, um ein Scheitern beim Lernen und bei Prognosen
durch Fehler im Prognosemodell zu verhindern. Einzig eine Priifung auf die in
Prognosenetzen verbotenen Zyklen, in denen alle Kanten mit dem Zeitversatz 0
versehen sind, ist nicht implementiert.

Das Erzeugen der Objekte des Prognosemodells in der Vorwissenschicht erfolgt
reguldar durch Laden der XML-Reprdasentation des Prognosemodells mit Hilfe des
ModelLoader. Dieser erzeugt iiber Fabriken Instanzen von Klassen wie z.B. von der
Klasse Variable und auch von anderen Klassen, fiir die dies aus Platzgriinden nicht
in Abbildung 5.1 dargestellt ist. Fiir das Vorwissen auf der Instanzebene (Instanzdaten)
wird auf eine XML-Reprasentation verzichtet, da das Editieren von Instanzdaten durch
Menschen lediglich fiir ein mogliches Einbringen von a priori vorhandenem Wissen von
Nutzen ist. Da sich das Prognosemodell nicht zur Laufzeit andert, miissen XML-Daten
dadurch nur geladen, jedoch nicht gespeichert werden. Die Instanzdaten werden unter
Einsatz des Java-Serialisierungsmechanismus gespeichert und geladen.

XML-Reprasentation des Prognosemodells

Wenn man die Klassen VariableDistribution und VarValue nicht zum Vorwissen
zahlt, verbleiben Met hodPreknowlInstanceData als Vorwissen auf der Instanzebene
und der restliche Teil der Vorwissenschicht als Prognosemodell. Wesentliche Bereiche des
Prognosemodells sind in der Darstellung der Vorwissenschicht die Klassen variable,
MethodPreknowl und NominalType. Diese drei Bereiche bilden auch die Grundlage
der XML-Repriasentation des Prognosemodells. Die Variablen bilden das Prognosenetz.
Den Variablen ist ihr Methodenvorwissen zugeordnet und Variablen mit nominalem
Skalenniveau besitzen zusitzlich einen nominalen Typen, der die moglichen Werte der
Variablen festlegt. Hinzu kommt die Auswahl und Konfiguration der Messadapter, die
ebenfalls Teil der XML-Représentation des Prognosemodells sind. Sie werden im wei-
testen Sinne auch als Vorwissen und als Teil des Prognosemodells angesehen, da sie
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auf Wissen iiber den Kontext und die darin enthaltenen Variablen basieren. Das folgen-
de Listing zeigt einen Auszug eines Prognosemodells, das den Grundaufbau der XML-
Reprasentation von Prognosemodellen deutlich macht.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<mdl:predictionModel xmlns:mdl="http://contextprediction.vsis.org/
predictionModel"
xmlns:mdlma="http://contextprediction.vsis.org/
predictionModel /measureAdapters”
xmlns:mdlme="http://contextprediction.vsis.org/
predictionModel /methods">

<generalSettings timeStepLength="900000"
recentHistoryFrequency="3"
recentHistoryLength="5" />

<nominalTypeSet>

<nominalType name="positionNominalType">
<allowedValue value="home" />
<allowedValue value="work" />
<allowedValue value="way home-work" />
<allowedValue value="supermarket" />
<allowedValue value="park" />
<allowedvValue value="elsewhere" />

</nominalType>
</nominalTypeSet>
<measureAdapterSet>

<measureAdapter name="positionMeasureAdapter"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.examplePhoneCall.
measuring.PositionDummyMeasureAdapterFactory"
timeTolerance="150000">
<mdlma:measureAdapterSpecificSettings />
</measureAdapter>

</measureAdapterSet>
<methodPreknowledgeSet>

<methodPreknowledge
name="positionByTimeAndPositBeforePreknowl"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.methods.
universal.ProbabTablePreknowlFactory"
nominalTypeDependentVariable="positionNominalType">
<mdlme:probabilityTableSettings>
<property name="indepVarNominalTypes">
<property name="nominalType" value="timeOfDayNominalType"/>
<property name="nominalType" value="positionNominalType"/>
</property>
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</mdlme:probabilityTableSettings>
</methodPreknowledge>

</methodPreknowledgeSet>
<variableSet>

<variable name="position" scale="nominal" nominalType="positionNominalType"
measureAdapter="positionMeasureAdapter"
defaultLearningDistance="900000"
learningMethodPreknowlNoIndep="true"
learningMethodPreknowlWithIndep="true"
methodPreknowledgeNoIndep="positionNoIndepPreknowl"
methodPreknowledgeWithIndep="positionByTimeAndPositBeforePreknowl">
<parentEdge timeOffset="0" variable="timeOfDay"/>
<parentEdge timeOffset="1" variable="position"/>
</variable>

</variableSet>

</mdl:predictionModel>

Listing 5.1: Auszug aus einem Prognosemodell in XML-Reprasentation

Die Tags nominalType, measureAdapter, methodPreknowledge und variable
entsprechen den gleichnamigen Klassen in der Vorwissenschicht des Prognose-
systems. Zu Beginn des XML-Dokuments befindet sich dariiber hinaus der Tag
generalSettings, der allgemeine Parameter wie die Liange eines Zeitschrittes
angibt. Die Zeitschrittlinge sollte so gewidhlt werden, dass zur Minimierung des
Ressourcenaufwands bei keiner benéttigten Prognose zu viele Zeitschritte einbezogen
werden miissen und dass gleichzeitig die Zeit fiir jede Prognose fein genug aufgelost
ist. Wenn sowohl Prognosen tiber nahe, als auch Prognosen tiber ferne Zukunft benotigt
werden, kann auf zwei Prognosemodelle mit unterschiedlichen Zeitschrittlingen
ausgewichen werden. Auf diesen Tag folgen die nominalen Typen. In obigem Beispiel
sind eine Reihe diskreter Orte als mogliche Werte fiir Variablen mit dem nominalen
Typen positionNominalType erlaubt. Dann sind die Messadapter und Methoden-
vorwissen definiert. Dazu muss vor allem jeweils eine Fabrik-Klasse zur Erzeugung
des Messadapters bzw. des Methodenvorwissens angegeben werden, so dass das
Prognosesystem sie ohne Modifizierungen bestehenden Quellcodes erzeugen kann. Uber
die Fabrik-Klasse hinaus konnen fiir einen Messadapter bzw. eine Methode Angaben
erforderlich sein, die spezifisch fiir den jeweiligen Messadapter bzw. die Methode sind.
Bei der Binning-Methode, die Werte mit Ratio-Skalenniveau zu Werten mit nominalem
Skalenniveau diskretisiert, muss z.B. festgelegt werden, welche Wertintervalle auf
welche diskreten Werte abgebildet werden. In obigem Listing sind ein Messadapter zur
Messung der Position und Methodenvorwissen fiir die Prognose der Position aus der
Zeit und aus der Position in der vorhergehenden Zeitscheibe definiert. Messadapter und
Methodenvorwissen werden von den Variablen in einem Prognosemodell referenziert.
Die Variablen bilden schliefdlich mit der Angabe ihrer Eingangskanten das Prognosenetz.
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Es existiert ein dem Standard XML Schema des W3C folgendes XML-Schema, das die
Syntax von Prognosemodellen als XML-Représentation spezifiziert. Dieses erlaubt auch
Anwendungsentwicklern, mit XML Schema die Syntax von Angaben festzulegen, die
speziell von ihren Messadaptern und Methoden benétigt werden. Die Syntax fiir konkre-
te Messadapter und Methoden wird dabei in zwei separaten Dateien definiert, die vom
Hauptschema referenziert werden, so dass das bestehende Hauptschema nicht modifi-
ziert werden muss. Anhang B zeigt das Hauptschema und Anhang C ein Beispiel fiir das
ergdnzende Schema einer konkreten Methode. Der Programmcode des Prognosesystems
verwendet die XML-Schemata nicht, da der verwendete XML-Parser kXML fiir mobile
Gerate dies nicht unterstiitzt. Die Schemata dienen jedoch der Spezifikation und erleich-
tern das Erstellen von Prognosemodellen.

5.1.2. Datenakquisition

Die Implementierung der Datenakquisitionsschicht entspricht der Beschreibung einer
einfachen Ausgestaltung derselben in Abschnitt 4.2.4. Ein Messadapter misst auf An-
forderung einen Wert. Ein Objekt vom Typ MeasureAdapter wird reguldr beim Laden
des Prognosemodells durch den ModelLoader erzeugt (vgl. Abbildung 5.1). Da Anwen-
dungsentwickler neue Messadapter implementieren konnen, ist grundsétzlich auch eine
einfache Form entfernter Datenakquisition realisierbar. Die im Rahmen dieser Arbeit ent-
wickelte Implementierung enthélt zwei universell einsetzbare Messadapter zur Messung
der Zeit und der Position, die als priméarer Kontext besonders wichtig sind. Die Zeit wird
durch Abfragen der Systemzeit gemessen. Die Position auf der Erde wird in Form von
Koordinaten bestimmt. Dazu greift der Messadapter auf die Location API fiir die Java Mi-
cro Edition (JSR-179) zuritick, die die Heterogenitdt mobiler Gerdte tiberwindet und die
verwendete Messmethode verbirgt. Neben GPS besteht z.B. die Moglichkeit, die Zellen
eines drahtlosen Netzwerks zur Positionsbestimmung zu verwenden.

5.1.3. Lernen

Das Lernen erfolgt wie in Abschnitt 4.2.3 beschrieben. Der LearningAdministrator
startet und stoppt das Lernen fiir Variablen auf Wunsch der Anwendung und entspre-
chend den Vorgaben im Prognosemodell (vgl. Abbildung 5.1). Das Lernen erfolgt pro
Methodenvorwissen der Variablen. Dazu werden Datensétze als Trainingsdaten durch
den MethodLearner der Methode gelernt. Dieser benutzt das MethodPreknowl, das
wiederum auf die MethodPreknowlInstanceData zugreift, die letztendlich beim Ler-
nen aufgebaut und verbessert werden sollen. Die Datensédtze werden regelmaflig pro
Methodenvorwissen durch einen LearnerThread gebildet und dem MethodLearner
tibergeben. Die Werte der abhdngigen Variablen und den unabhédngigen Variablen wer-
den dazu jeweils tiber einen MeasureAdapter bezogen. Ein LearnerThread setzt
einen DataObtainer ein, um die Werte der unabhédngigen Variablen zu prognostizieren,
wenn sie nicht messbar sind, jedoch tiber Methoden prognostiziert werden, die Repré-
sentationsabbilder sind, also nur Repréasentationen in andere tiberfiihren.
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5.1.4. Prognose

Der Kern der Prognose ist in der Klasse ConnectedPredictor umgesetzt. Sie fiithrt
sowohl die Generierung des relevanten Ausschnittes des aufgefalteten Prognosenetzes
aus dem Prognosenetz, als auch die auf dem relevanten Ausschnitt des aufgefalteten Pro-
gnosenetzes basierende Prognose durch. Ein ConnectedPredictor prognostiziert den
Wert einer Variablen V; ; des aufgefalteten Prognosenetzes und benutzt dazu einen zur
Variablen gehdrenden MethodPredictor sowie die ConnectedPredictor-Objekte
der unabhéngigen Variablen.

Die Generierung des relevanten Ausschnittes des aufgefalteten Prognosenetzes findet
bei der Erzeugung eines ConnectedPredictor-Objekts statt. Dabei fragt dieses die
Eingangskanten seiner Variablen V; im Prognosenetz in der Vorwissenschicht ab und er-
zeugt fiir diese rekursiv ConnectedPredictor-Objekte (vgl. Abschnitt 4.2.2). Eine Va-
riable V; des Prognosenetzes wird in der Vorwissenschicht durch ein Variable-Objekt
repréasentiert. Eine Variable V; ; des aufgefalteten Prognosenetzes entspricht in der Im-
plementierung einem VariableInTime-Objekt.

Bei der Prognose wird das in Abschnitt 4.2.2 ausgearbeitete Grundgeriist fiir einen
Algorithmus verwendet, bei dem rekursiv auf die ConnectedPredictor-Objekte
der unabhingigen Variablen zuriickgegriffen wird. Fiir die Prognose des Wertes
der abhidngigen Variablen aus den Werten der unabhingigen Variablen benutzt der
ConnectedPredictor einer Variablen den entsprechenden MethodPredictor der
Variablen.

Der PredictionInitiator realisiert {iber einen ConnectedPredictor hinaus
die beiden Prognosemodi der Zustandsprognose zur Prognose eines Zustandes zu ei-
nem gegebenen Zeitpunkt und der Zeitprognose zur Prognose der Zeit, zu der ein ge-
gebener Zustand eintritt. Er wandelt auflerdem Zeitangaben in Zeitscheiben um. Der
PredictionInitiator kann GivenInformation iiber die Gegenwart oder jlinge-
re Vergangenheit von der Anwendung als Ausgangspunkt fiir eine Prognose entge-
gen nehmen. Ein GivenInformation-Objekt enthdlt VariableAssignment-Objekte,
die VariableInTime-Objekten jeweils einen Varvalue zuordnen. Reguldr nimmt der
PredictionInitiator jedoch die GivenInformation nicht von der Anwendung
entgegen, sondern fragt sie bei der RecentHistory ab. Diese besitzt einen eigenen
Thread und lasst regelméfsig von MeasureAdapter-Objekten die Werte aller messbarer
Variablen messen.

5.1.5. Methoden

Die in Abschnitt 4.2.5 als Referenzkonfiguration gewahlten Methoden sind alle im Rah-
men dieser Arbeit implementiert. Dabei wird grofier Wert auf Effizienz gelegt. Der Kern
vieler Methoden liegt in effizienten Datenstrukturen, die zum Teil schon von der API
des Personal Profile der Java Micro Edition bereitgestellt werden und zum Teil selbst
implementiert sind.

Fiir die Binning-Methode wird z.B. eine TreeMap aus der API verwendet, um effizient
das Intervall zu finden, in dem ein Wert liegt. Fiir die empirische Verteilungsfunktion
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als Methode zur Prognose ohne Werte unabhédngiger Variablen ist dagegen ein bindrer
Suchbaum im Rahmen dieser Arbeit implementiert. Dieser speichert in jedem Knoten die
Anzahl an Nachkommen auf der linken und auf der rechten Seite und ermoglicht so den
effizienten Zugriff auf das i-te Element im Baum mit besserer als linearer Zeitkomplexitat.
Dies ermoglicht das fiir die Prognose notwendige, effiziente Wahlen von Zufallszahlen,
die der Verteilung entsprechen.

Der Speicherbedarf der meisten Methoden ist moderat. Lediglich Wahrscheinlichkeit-
stabellen benotigen bei zu vielen unabhingigen Variablen oder zu grofien Wertemengen
der Variablen viel Speicherplatz, was beim Erstellen von Prognosemodellen zu beachten
ist.

Wenn Anwendungsentwickler tiber die bestehende Referenzkonfiguration hinaus Me-
thoden implementieren mochten, miissen sie zu einer Reihe abstrakter Klassen bzw. In-
terfaces jeweils eine Klasse schreiben, die von der Klasse erbt bzw. das Interface imple-
mentiert. Dabei muss in der Typhierarchie von den tiefsten Typen ausgegangen wer-
den. Es ist also z.B. keine direkte Unterklasse von MethodPreknowl, sondern von
NominalMethodPreknowl zu schreiben. Es folgenden die abstrakten Klassen und In-
terfaces.

e MethodPreknowl

e MethodPreknowlFactory

e MethodPreknowlInstanceData
e MethodLearner

e MethodLearnerFactory

e MethodPredictor

e MethodPredictorFactory

Die Fabrik-Klassen werden verwendet, um zu erreichen, dass bei der Implementierung
neuer Methoden kein bestehender Quellcode des Prognosesystems modifiziert werden
muss. Von den Fabrik-Klassen einer Methode ist im Gegensatz zu den weniger bedeut-
samen Klassen vom Typ MethodLearnerFactory und MethodPredictorFactory
die Klasse vom Typ MethodPreknowlFactory am komplexesten, da sie von der Me-
thode bendtigte methodenspezifische Angaben in der XML-Reprasentation des Progno-
semodells in abstrakter Form verarbeiten muss. Die Funktionen der restlichen abstrakten
Klassen und Interfaces in obiger Auflistung wurden bereits erldutert.

Weiterfithrend bietet es sich an, das Implementieren einfacher Methoden zu erleich-
tern. Die Mittelwert-Methode zur Ergebnisintegration beim Coprocessing bendétigt z.B.
im Grunde kein Vorwissen und kein Lernen. Eine Moglichkeit zur Vereinfachung der
Implementierung solcher Methoden liegt darin, (abstrakte) Klassen bereitzustellen,
die von den oben aufgelisteten Klassen erben bzw. die Interfaces implementieren
und sich fiir bestimmte Zwecke eignen. Man kann z.B. einen MethodLearner und
eine MethodLearnerFactory implementieren, die im Grunde keine Funktionalitat
aufweisen und von Methoden wie der Mittelwert-Methode verwendet werden konnen.
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5.2. Aspekte des Gesamtsystems

Dieser Abschnitt geht auf Gesichtspunkte ein, die nicht isoliert fiir einzelne Schichten des
Prognosesystems betrachtet werden konnen. Diese betreffen zum Teil die Entwicklung
des Systems und zum Teil auch dessen Einsatz.

5.2.1. Synchronisation

Im Prognosesystem kommen mehrere Threads zum Einsatz, die synchronisiert werden
miissen. Es kann unterschieden werden zwischen Threads, die im Prognosesystem er-
stellt und gestartet werden, und Threads, die von der Anwendung stammen. Innerhalb
des Prognosesystems wird ein Thread erstellt, der die RecentHistory aktualisiert. Zu-
sdtzlich wird beim Lernen pro Methodenvorwissen ein Thread erstellt. Threads der An-
wendung dringen in erster Linie bei Prognosen in das System ein. Die Threads erfiillen
unterschiedliche Aufgaben, zwischen denen nur schwache zeitliche Abhdngigkeiten be-
stehen. Sie greifen jedoch auf gemeinsame Ressourcen zu.

Der Thread der RecentHistory und die Lernthreads greifen alle auf MeasureAdapter
zu. Da der Synchronisationsbedarf abhdngig von den Messadaptern ist, liegt die
Synchronisation an dieser Stelle im Verantwortungsbereich der Messadapter.

Die zweite gemeinsame Ressource, auf die unterschiedliche Threads zugreifen, ist das
Vorwissen. Fiir das Prognosemodell als Teil des Vorwissens besteht wegen dessen Un-
verdnderbarkeit kein Synchronisationsbedarf zur Wahrung der Datenkonsistenz. Auf
MethodPreknowlInstanceData erfolgen im Gegensatz dazu auch Schreibzugriffe,
so dass durch ungiinstige Verschrankungen von Zugriffen inkonsistente Daten gele-
sen werden konnen. Daher werden pro Methodenvorwissen Sperren verwendet. Ein
MethodLearner, der in einem der Lernthreads ausgefiihrt wird, sperrt dann das Me-
thodenvorwissen fiir den Zeitraum des Lernens. Dies ist bereits in der abstrakten Klas-
se implementiert. Andere Lernthreads werden dadurch nicht beeintrachtigt, da sie auf
anderes Methodenvorwissen zugreifen. Die Sperren bewirken jedoch einen wechselsei-
tigen Ausschluss zwischen Lernthreads und prognostizierenden Threads der Anwen-
dung. Wenn eine Variable fiir eine Prognose nicht relevant ist, wird das Lernen fiir das
Methodenvorwissen dieser Variablen aber nicht beeintrachtigt.

Verklemmungen beim konkurrierenden Zugriff von Lernthreads und prognostizie-
renden Threads der Anwendung auf das Methodenvorwissen sind ausgeschlossen, da
Lernthreads nie eine weitere Sperre anfordern, wenn sie schon eine halten. Somit kann
es nicht passieren, dass ein Thread auf einen Lernthread wartet, weil der Lernthread
eine Sperre hilt, und der Lernthread wiederum seinerseits auf einen Thread wartet, weil
er eine weitere Sperre anfordert. Deshalb kann ein Lernthread in einem Wartegraphen
nur entweder eine Eingangskante oder eine Ausgangskante besitzen, aber nie eine Ein-
und eine Ausgangskante, so dass keine Zyklen moglich sind, an denen ein Lernthread
beteiligt ist. Prognostizierende Threads der Anwendung fordern jedoch mehrere Sperren
an, da sie auf Methodenvorwissen mehrerer Variablen zugreifen. Um Verklemmungen
zwischen prognostizierenden Threads vorzubeugen, wird durch eine zentrale Sperre im
Prognosesystem verhindert, dass mehrere Threads gleichzeitig prognostizieren kénnen.
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5.2.2. Tests

Es existieren eine Reihe von JUnit-Tests zum Prognosesystem, die einzelne Teile des Sy-
stems testen. Dariiber hinaus ist das Gesamtsystem anhand einer Umsetzung von Bei-
spiel 1.2 iiber die Prognose der Nutzung eines Mobiltelefons erprobt. Das Testen des
Prognosesystems gestaltet sich jedoch aufgrund von drei Problemen relativ schwierig.

Das erste Problem liegt darin, dass das Prognoseverfahren nach Abschnitt 4.2.2 vor-
sieht, dass die Prognosen von Methoden von Zufallszahlen abhdngen. Daher kénnen
Tests mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit fehlschlagen, obwohl das System korrekt ar-
beitet. Diesem Problem wird durch hohe Anzahlen an Prognoserunden entgegengewirkt.

Das zweite Problem entsteht dadurch, dass insbesondere zur Prognose des Gesamtsy-
stems Daten von den Messadaptern gemessen konnen werden miissen. Wenn ein schnell
durchfiihrbarer, automatischer Test ausgefiihrt werden soll, mit dem man nach Ande-
rungen am System augenblicklich testen kann, ob dadurch Fehler im System entstanden
sind, konnen jedoch in der Regel keine geeigneten, realen Daten aktuell gemessen wer-
den. Wenn man sich beim Testen z.B. nur an einem Ort befindet, macht das Messen der
Position kaum Sinn. Dieses Problem ist fiir die Erprobung des Gesamtsystems anhand
von Beispiel 1.2 so geldst, dass Dummy-Messadapter eingesetzt werden, deren Messun-
gen im Abrufen jeweils eines Wertes aus einer Historie fiktiver Daten bestehen.

Daran anschliefsend ergibt sich das folgende, dritte Problem. Wenn die Historie Daten
mehrerer Tage beinhaltet, muss die Zeit in der Historie beschleunigt werden, so dass eine
Sekunde realer Zeit beispielsweise einer Stunde in der Historie entspricht. Im Prognose-
modell muss dann eine kiirzere Zeitschrittlinge gewahlt werden und bei Messungen mit
Dummy-Messadaptern muss eine Umrechnung zwischen der realen Zeit und der Zeit
in der Historie erfolgen. Auflerdem wird eine spezielle Variante der Zeitinkrementierer-
Methode benutzt, die der Prognose des zukiinftigen Zeitpunktes dient, wenn dieser im
Prognosemodell als Variable verwendet wird.

5.2.3. Einsatz

Moglichkeiten wie das automatische Messen von Daten durch Messadapter ohne Betei-
ligung der Anwendung wirken fiir Tests eher erschwerend, erleichtern jedoch den pro-
duktiven Einsatz des Prognosesystems in einer Anwendung. Wenn das Prognosemodell
erstellt und das Prognosesystem eingerichtet ist, beschrankt sich die Nutzung desselben
in vielen Fillen auf wenige Zeilen Programmcode in der Anwendung, wie das folgende
Listing als Beispiel fiir die Nutzung des Prognosesystems zeigt.

// start application

PredictionSystem predictionSystem = new PredictionSystem(
predictionModelFile, true, true, new ConsolelLogAdapter () );

predictionSystem.loadInstanceData (instanceDataFile) ;

predictionSystem.startLearning() ;

predictionSystem.startUpdatingRecentHistory () ;
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// predict value of a variable after 60000 milliseconds with 300 iterations
FrequencyNominalVarDistrib predictedDistribution = (FrequencyNominalVarDistrib)
predictionSystem.predictState ("variableName",
new PointOfRealTime (60000), 300);
double variableValueProbability = predictedDistribution.getProbabOfVarValue (

predictionSystem.getNominalValue ("nominalTypeName", "variableValue"));

// stop application
predictionSystem.stopUpdatingRecentHistory () ;
predictionSystem.stopLearning () ;

predictionSystem.storeInstanceData (instanceDataFile);

Listing 5.2: Beispiel fiir Nutzung des Prognosesystems in einer Anwendung

Das Listing beginnt mit dem Erstellen des Prognosesystems, das das Laden des Progno-
semodells einschlief3t, dem Laden des Vorwissens auf der Instanzebene und dem Starten
des automatischen Lernens sowie des Aktualisierens der kurzen Historie mit potenti-
ellen gegebenen Informationen fiir Prognosen. Dann folgt die Prognose der Verteilung
der moglichen Werte einer Variablen durch Zustandsprognose. Vor dem Beenden der
Anwendung werden schliefllich alle Threads gestoppt und das durch adaptives Lernen
angepasste Vorwissen auf der Instanzebene in einer Datei gespeichert.

5.3. Einsatz in der DEMAC-Middleware

Ein Ziel dieser Arbeit liegt darin, fiir die DEMAC-Middleware die Moglichkeit der Pro-
gnose der Verfiigbarkeit von Diensten fiir ein Gerit bereitzustellen (vgl. Beispiel 1.1 und
Abschnitt 2.3.7). Die DEMAC-Middleware realisiert die Konzepte kontextbasierter Ko-
operation und mobiler Prozesse, indem sie langlebige, komplexe Aufgaben in mobilen
Umgebungen in Form von Prozessen kooperativ ausfiihrt [Kun08] #. Dabei nutzt sie
die unterschiedlichen Potentiale mehrerer Geréte, die in den Ausfithrungskontexten der
Geridte Ausdruck finden, indem sie die Migration von Prozessen unterstiitzt [Kun08] *.
Wichtige Entscheidungsgrundlage bei der Wahl eines Gerétes als Migrationsziel bilden
daher die Ausfiihrungskontexte der Gerite, die die Ausfithrung bestimmter als Dienste
angesehener Teilaufgaben erlauben und die nicht-funktionalen Rahmenbedingungen bil-
den [Kun08] 4. Ein wichtiger Aspekt des Ausfithrungskontextes eines Gerates als Grund-
lage zur Planung von Migrationen ist also, auf welche Dienste es lokal oder entfernt
zugreifen kann. Durch eine Prognose der Dienstverfiigbarkeit wird der hohen Dynamik
mobiler Umgebungen Rechnung getragen, die zu Anderungen der Verfiigbarkeit von
Diensten fiir Gerdte wihrend der Ausfiihrung eines langlebigen Prozesses fithren kann
4 4 [Kun08].

Konkret ist fiir das DEMAC-Projekt momentan eine Prognose der Verfiigbarkeit eines
Dienstes fiir Geréte als potentielle Migrationsziele erwiinscht, wenn der Dienst aktuell
fiir keines dieser Gerite verfiigbar ist. In diesem Abschnitt wird zur Erfiillung dieser Auf-
gabe die Rolle eines Anwendungsentwicklers eingenommen, der das Prognosesystem
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Abbildung 5.2.: Ausschnitt aus der Architektur der DEMAC-Middleware (iibernommen
aus [Kun08, S. 195])

fur eine Anwendung benutzen mochte. Die Rolle der Anwendung nimmt in diesem Fall
die DEMAC-Middleware ein bzw. im engeren Sinne deren Teil, der in der Architektur
oberhalb des Prognosesystems angesiedelt ist und dieses benutzt. Dabei handelt es sich
um den sogenannten Prozessdienst, der fiir die Ausfithrung und Migration von Prozes-
sen verantwortlich ist (vgl. Abbildung 5.2). Bestandteile der Architektur der DEMAC-
Middleware wie der Prozessdienst werden selbst als Dienste angesehen. Die Prognose
der Verfiigbarkeit von Diensten soll ebenfalls als ein Dienst unterhalb des Prozessdien-
stes platziert werden. Das Prognosesystem wird darin als JAR-Datei eingebunden.

Dieser Abschnitt beginnt mit dem obligatorischen Schritt der Erstellung eines
Prognosemodells und fahrt dann mit der Realisierung von Funktionalitét fort, die tiber
das Basissystem hinausgehend fiir die Prognose der Verfiigbarkeit von Diensten in der
DEMAC-Middleware erforderlich ist.

5.3.1. Erstellung des Prognosemodells

Dieser Abschnitt folgt dem systematischen Vorgehen zur Erstellung von Prognosemodel-
len in Abschnitt 4.3.1.

Variablen

Den ersten Schritt der Erstellung eines Prognosemodells stellt die Auswahl der Variablen
dar (vgl. Abbildung 4.8). Wenn man berticksichtigt, dass das Konzept mobiler Prozes-
se im Bereich der Vernetzung den Einsatz von Ad-Hoc-Netzwerken in den Mittelpunkt
stellt, hdngt die Verfiigbarkeit eines Dienstes fiir ein Gerdt davon ab, ob sich Gerate in der
Umgebung befinden, die diesen anbieten. Weitere Einflussfaktoren sind, ob Dienstanbie-
ter und potentielle Dienstnutzer eine gemeinsame Netzwerktechnik wie z.B. Bluetooth
unterstiitzen und ob der Dienst iiber eine Verteilungstechnik wie z.B. Webservices ange-
boten wird, die der potentielle Dienstnutzer unterstiitzt. Fiir das Prognosemodell werden
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neben der Verfiigbarkeit des Dienstes als bindre Variable die Tageszeit und die Position
des Gerates gewdhlt, da diese als primarer Kontext eine besondere Bedeutung besitzen,
messbar sind und weil es vom Ort und der Position des Gerdtes abhédngt, ob sich ein
Gerit in der Umgebung befindet, das den Dienst anbietet. An manchen Orten und zu
manchen Zeiten wird ein Dienst hidufiger als an anderen Orten und zu anderen Zeiten
angeboten. Es ist z.B. moglich, dass ein Dienst immer auf der Arbeit zu bestimmten
Zeiten genutzt werden kann, weil sich eine Person mit einem Gerét, das diesen Dienst
anbietet, regelméfiig zu diesen Zeiten dort befindet. Manche Dienste wie z.B. ein Druck-
dienst werden sogar ausschliefilich an bestimmten Orten angeboten. Als weitere Variable
die Netzgrofie verwendet. Damit ist die Anzahl an Gerédten im von Netzwerktechniken
unabhéangigen Overlay-Netzwerk gemeint, das durch den Transportdienst der DEMAC-
Middleware gebildet wird [Kun08, S. 198] (vgl. Abbildung 5.2). Bei vielen Gerdten im
Netzwerk, z.B. in der U-Bahn, ist eher als z.B. im Wald davon auszugehen, dass eines der
Gerite in der Umgebung den Dienst anbietet.

Zusammenhangsstruktur

Der zweite Schritt der Erstellung eines Prognosemodells besteht in der Ermittlung der
Zusammenhangsstruktur. Da die Zusammenhangsstruktur nicht sehr kompliziert ist,
werden keine automatischen Ansétze zur Analyse eingesetzt. Die Dienstverfiigbarkeit zu
einem bestimmten Zeitpunkt in der Zukunft hiangt kausal von der Tageszeit, der Position
und der Netzgrofle zu diesem Zeitpunkt ab. Dartiber hinaus wird die Position zu einem
bestimmten Zeitpunkt von der Tageszeit zu diesem Zeitpunkt und der Position davor
beeinflusst.

Prognosestruktur und Methoden fiir Dienstverfiigbarkeit

Die Ableitung der Prognosestruktur und die parallele Auswahl und Implementierung
von Methoden als weitere Schritte gestalten sich etwas komplexer. Abbildung 5.3 zeigt
das Prognosenetz als Ergebnis der Ableitung der Prognosestruktur. Diese entspricht in
Wesentlichen der Zusammenhangsstruktur, da nur die Dienstverfiigbarkeit entlang der
Richtung der kausalen Zusammenhénge zu prognostizieren ist. Die Prognosestruktur
stellt eine Verfeinerung der Zusammenhangsstruktur dar, die stark durch den Einsatz
von Coprocessing gelenkt ist. Dabei wird die Variante des Coprocessing gewahlt, bei
der jede der parallel eingesetzten Methoden nur einen Teil der unabhéngigen Variablen
berticksichtigt, die bei einer Prognose durch eine einzelne Methode ohne Coprocessing
verwendet wiirden (vgl. Abbildung 4.9). Das macht deshalb Sinn, weil Wahrscheinlich-
keitstabellen als einzige universelle Methode der Referenzkonfiguration fiir nominales
Skalenniveau bei zu vielen unabhidngigen Variablen viel Speicherplatz fiir das Metho-
denvorwissen auf der Instanzebene benétigen (vgl. Abschnitt 4.2.5).
Wahrscheinlichkeitstabellen werden eingesetzt zur Prognose der Dienstverfiigbarkeit
nach Netzgrifle, der Dienstverfiigbarkeit nach Tageszeit, der Dienstverfiigbarkeit nach Ort
und der Dienstverfiigbarkeit nach Tageszeit und Ort (vgl. Abbildung 5.3). Die Prognose
der Dienstverfiigbarkeit nach Tageszeit und Ort dominiert dabei wegen der Anzahl unab-
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Abbildung 5.3.: Prognosenetz fiir die Prognose der Dienstverfiigbarkeit in der DEMAC-
Middleware

hédngiger Variablen den Speicherbedarf. Das Entfernen dieser Prognose stellt eine Mog-
lichkeit der Skalierung dar, durch die das Prognosemodell auch auf Gerdten mit nur
recht geringer Speicherkapazitdt eingesetzt werden kann. Die Prognose der Dienstver-
fiigbarkeit nach Netzgrofie basiert auf Regression, da diese recht ressourcenschonend ist,
die Netzgrofie Ratio-Skalenniveau aufweist, und zu vermuten ist, dass die Chance auf
Verfiigbarkeit des Dienstes in etwa linear mit der Netzgrofie wachst. Da Regression
einen Wert mit Ratio-Skalenniveau als Ergebnis bestimmt, die Dienstverfiigbarkeit je-
doch kein Ratio-Skalenniveau besitzt, wird das Ergebnis als Tendenz zur Dienstverfiig-
barkeit interpretiert und mittels der Binning-Methode auf einen bindren Wert abgebil-
det. Die Integration der Prognoseergebnisse fiir die Dienstverfiigbarkeit erfolgt durch
die Mehrheitsentscheid-Methode, da sie nominales Skalenniveau unterstiitzt.

Prognosestruktur und Methoden fiir Netzgrofie und Zeit

Da die Dienstverfiigbarkeit zu einem bestimmten Zeitpunkt aus der Tageszeit, dem
Ort und der Netzgrofie zu diesem Zeitpunkt prognostiziert wird, muss fiir diese ei-
ne Zukunftsprognose durchgefiihrt werden, um die zukiinftigen Werte aus den gegen-
wartigen und vergangenen zu bestimmen. Fiir die Netzgrofie erfolgt dies durch die
Polynomextrapolation-Methode, die sich wegen des Ratio-Skalenniveaus der Netzgrofie
als Methode mit geringem Ressourcenbedarf anbietet. Weiterfiihrend ist auch das Einbe-
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ziehen von Zeit und Ort zur Prognose der Netzgrofie denkbar. Die zukiinftige Zeit wird
in ihrer Darstellung als Anzahl Millisekunden seit 1970 durch die Zeitinkrementierer-
Methode ermittelt. Zur Bestimmung der Tageszeit kommt die Zeitperiodisierer-Methode
zum Finsatz. Durch die Nutzung der Tageszeit werden periodische Zusammenhinge mit
einem Tag als Periode unterstiitzt. Es kann so z.B. bertiicksichtigt werden, dass nachts die
meisten Menschen schlafen, so dass an den meisten Orten kaum mobile Gerite als Anbie-
ter von Diensten in der Umgebung zu erwarten sind. Schliefslich wird die Tageszeit durch
Binning diskretisiert, so dass sie als unabhéngige Variable fiir Wahrscheinlichkeitstabel-
len verwendet werden kann. Wahrscheinlichkeitstabellen eigenen sich in Verbindung mit
der Zeit gut, da es sich um eine nichtparametrische Methode handelt, die so gut wie
keine Voraussetzungen beziiglich der zu lernenden Zusammenhiange macht. Die starke
Annahme von z.B. Linearitat, die bei Regression gemacht wird, wére hier unangebracht,
denn man kann nicht grundsitzlich davon ausgehen, dass die Tendenz zur Verfiigbarkeit
eines Dienstes im Laufe des Tages immer weiter steigt oder sinkt.

Prognosestruktur und Methoden fiir Position / Ort

Zur Prognose der zukiinftigen Position werden drei Methoden parallel angewendet. Die
erste basiert auf der Darstellung der Position auf der Erde durch Koordinaten als Va-
riablen mit Ratio-Skalenniveau. Die X- und die Y-Koordinate werden separat iiber die
Polynomextrapolation-Methode prognostiziert. So werden Trends in der Bewegung er-
fasst, ohne dass dafiir Vorwissen auf der Instanzebene gesammelt sein muss. Eine Be-
wegung in Richtung Siiden wird z.B. durch diesen Ansatz als Bewegung in Richtung
Stiden in der Zukunft fortgesetzt. Die weiteren zwei Methoden, die zur Verbesserung der
Prognosegenauigkeit eingesetzt werden, basieren auf der Darstellung der Position durch
diskrete Orte wie z.B. ,zu Hause”, ,auf der Arbeit” oder ,im Supermarkt”. Es handelt
sich um Wahrscheinlichkeitstabellen. Die erste prognostiziert den Ort in Abhdngigkeit
von der Tageszeit und nutzt damit periodische Zusammenhinge. Die zweite verwendet
den Ort in der vorhergehenden Zeitscheibe als unabhéngige Variable. Dies entspricht
einer Markovkette und erfasst sequentielle Zusammenhéidnge. Regelméfiig wiederkehren-
de Abfolgen von Orten wie z.B. der Weg zur Arbeit morgens konnen damit abgebildet
werden.

Um die Ergebnisintegration der unterschiedlichen Prognosen fiir den Ort / die Po-
sition durchfithren zu konnen, wird die prognostizierte zukiinftige Position in Koordi-
natendarstellung als Prognoseergebnis der Polynomextrapolation-Methode mit der 2D-
Binning-Methode in einen diskreten Ort umgewandelt. Die Ergebnisintegration wird
dann von der Mehrheitsentscheid-Methode durchgefiihrt.

Eine Umwandlung der Position als Koordinaten in einen diskreten Ort ist auch fiir
die anderen beiden Methoden erforderlich. Sie benotigen den momentanen diskreten
Ort zum Lernen und als gegebene Informationen bei der Prognose, was allerdings mit
einem Problem verbunden ist. Es sei als Beispiel angenommen, dass die Position in Ko-
ordinatendarstellung zum Zeitpunkt 0 als gegenwartigem Zeitpunkt durch Messung als
gegebene Informationen bekannt ist. Wenn nun eine Prognose durchgefiihrt wird, soll bei
der Methode fiir die Prognose des Ortes aus dem Ort in der vorhergehenden Zeitscheibe
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nattirlich die fiir den Zeitpunkt 0 gegebene Position verwendet werden, anstatt dass der
Ort zum Zeitpunkt 0 wiederum aus fritheren Werten prognostiziert wird. Grundsétzlich
wird bei Prognosen ein gegebener Wert fiir eine Variable verwendet, anstatt den Wert
der Variablen zu prognostizieren. Wenn die Position als Koordinaten und der Ort als
diskreter Wert als unterschiedliche Variablen im Prognosemodell dargestellt sind und
nur die Position als Koordinaten als gegebene Informationen gemessen wird, hilft dies
jedoch nicht (vgl. auch Abschnitt 4.2.3). Im Fall der Prognose der Dienstverfiigbarkeit fiir
das DEMAC-Projekt ist das Problem so gelost, dass neben dem Messadapter fiir die Po-
sition als Koordinaten auch ein Messadapter fiir den Ort als diskrete Grofie existiert, der
die vom anderen Messadapter ermittelte Position in einen diskreten Ort umwandelt. Die
Vermeidung einer doppelten Implementierung dieser Umwandlung erfordert allerdings,
dass der Kern der 2D-Binning-Methode zur gemeinsamen Verwendung durch diese und
den Messadapter als separate Klasse implementiert ist.

Unabhingig davon weist der Ansatz der Verwendung diskreter Orte fiir Prognosen
zundchst den Nachteil auf, dass eine Zuordnung von der Position als Koordinaten zu
diskreten Orten festgelegt werden muss. Dabei wird vorausgesetzt, dass der Ort als dis-
kreter Wert nicht mit entsprechenden Techniken direkt gemessen wird, z.B. in einem
Firmengebdude. Diese Zuordnung muss momentan durch die Anwendungsentwickler
festgelegt werden, so dass sich alle Nutzer an den gleichen Orten aufhalten miissen.
Dieser Nachteil ldsst sich aber iiberwinden, indem die aktuelle Position eines Nutzers
als Koordinaten zur Laufzeit regelmiflig gespeichert und ein Clustering der Positionen
durchgefiihrt wird. Die Cluster konnen dann als diskrete Orte verwendet werden. May-
rhofer hat mit seinem Verfahren gezeigt, dass grundsitzlich sogar adaptives Clustering
moglich ist, bei dem die Cluster kontinuierlich zur Laufzeit angepasst werden [May04].

Abschlussbemerkungen und verbleibende Schritte

Das entwickelte Prognosenetz verdeutlicht erneut den Sinn der Erweiterung zum verbes-
serten Umgang mit Unsicherheit fiir das Coprocessing (vgl. Abschnitt 4.4.3). So macht es
z.B. Sinn, den Ort {iber den Ort in der vorhergehenden Zeitscheibe zu prognostizieren,
wenn der Nutzer sich gerade auf einem hdufigen beschrittenen Pfad befindet, also die Va-
riationsunsicherheit fiir den ndchsten Schritt eher gering ist. An unbekannten Orten sollte
das Ergebnis der Extrapolation verwendet werden. Eine Berticksichtigung, ob einer Posi-
tion als Koordinaten ein diskreter Ort zugeordnet ist, gelingt auch ohne die Erweiterung
zum verbesserten Umgang mit Unsicherheit. Dazu ist ein diskreter Ort ,,unbekannt” ein-
gefiihrt und die Mehrheitsentscheid-Methode so modifiziert, dass ein Prognoseergebnis
,unbekannt” nicht in den Mehrheitsentscheid eingeht.

Nachdem das Prognosenetz erstellt ist, verbleiben im Vorgehen zur Erstellung eines
Prognosemodells in Abschnitt 4.3.1 die Festlegung des Methodenvorwissens, das Ein-
bringen von a priori vorhandenem Vorwissen und die Validierung. A priori vorhandenes
Wissen wird jedoch in diesem Fall keines eingebracht und eine Validierung erfolgt nicht
im Rahmen dieses Kapitels. Die Festlegung des Methodenvorwissens wird an dieser Stel-
le nicht ausgefiihrt, da es dabei um Details geht. Das vollstindige Prognosemodell ist
jedoch in Anhang D in XML-Reprasentation zu finden.
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5.3.2. Realisierung zusitzlich benétigter Funktionalitit

Zur Realisierung zusitzlich benotigter Funktionalitdt kommen zundchst anwendungs-
spezifische Methoden und Messadapter in Frage. Durch den Einsatz des Prognosesys-
tems motivierte, auch fiir andere Anwendungen verwendbare Methoden und Messad-
apter sind als fester Bestandteil in das Prognosesystem und die Referenzkonfiguration
verwendeter Methoden eingeflossen und werden daher in diesem Abschnitt nicht er-
neut aufgegriffen. Lediglich fiir die Ermittlung der Netzgrofie ist ein einfacher anwen-
dungsspezifischer Messadapter implementiert, der die Netzgrofie beim Transportdienst
der DEMAC-Middleware abfragt. Von der 2D-Binning-Methode wird aus den oben ge-
nannten Griinden eine variierte Version verwendet.

Die Aufgabe der Prognose der Dienstverfiigbarkeit fiir das DEMAC-Projekt stellt je-
doch auch Anforderungen, die nicht allein durch das implementierte Basissystem und
zusétzliche Methoden und Messadapter erfiillt werden. Diese Anforderungen kénnen
in drei Bereiche unterteilt werden, die im Verlauf dieses Abschnittes genauer erortert
werden. Die Anforderungen der ersten zwei dieser Bereiche werden durch die Erwei-
terungen des Prognosesystems um Verteilung und Netzfragmentinstanzen erfiillt. Das
unterstreicht die Bedeutung dieser Erweiterungen. Da die Erweiterungen jedoch nicht im
Rahmen dieser Arbeit implementiert sind, werden die benotigten Funktionalitdten auf
der Anwendungsebene, also in der Architektur oberhalb des Prognosesystems realisiert.

Verteilung

Der erste Bereich besonderer Anforderungen betrifft die Verteilung. Wenn sich ein Pro-
zess auf einem Gerit befindet und dieses plant, zu welchem Gerét der Prozess migrieren
soll, muss es entfernte Gerite einbeziehen. Es benétigt fiir jedes Gerét, das ein mogliches
Migrationsziel darstellt, eine Prognose iiber die Dienstverfiigbarkeit fiir das Gerit. Da
die Verfiigbarkeit eines Dienstes fiir ein Gerat hauptsachlich von diesem Gerédt abhédngt,
bietet es sich an, dass jedes Gerit im Grundsatz die Verfiigbarkeit von Diensten fiir sich
selbst tibernimmt. Ein Gerdt, das die Migration eines Prozesses plant, muss daher die
moglichen Migrationsziele kontaktieren, so dass die Art der Verteilung letztendlich auf
eine entfernte Nutzung von Prognosen hinauslduft (vgl. Abschnitt 4.4.1). Die Umsetzung
einer solchen entfernten Nutzung von Prognosen ist unabhingig von der Existenz einer
entsprechenden Erweiterung des Prognosesystems relativ anwendungsspezifisch. Das
ergibt sich aus der Voraussetzung in Abschnitt 2.5.8, dass in der Anwendung eingesetz-
te, bestehende Ansitze und Techniken zur Verteilung von den Anwendungsentwicklern
auch auf das Prognosesystem angewendet werden, so dass es zu keinem konzeptionellen
oder technologischen Bruch kommt.

Es kommt weiterfiithrend auch in Frage, dass an der Gesamtaufgabe der Prognose der
Verfiigbarkeit eines Dienstes fiir ein Gerdt auch andere Geréte als das Gerét selbst be-
teiligt werden, denn die Verftigbarkeit des Dienstes hdngt nicht ausschliefdlich von dem
Gerat selbst ab. Es kommt z.B. nicht nur darauf an, wo sich das Gerét als Dienstnut-
zer befindet, sondern auch, wo sich mogliche Dienstanbieter befinden. So kénnte ein
Dienstnutzer z.B. von Dienstanbietern in der Umgebung eine Prognose dariiber abfra-
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gen, wie sich ihre Position in der Zukunft &ndern wird. Dieser Ansatz ist jedoch dadurch
beschrankt, dass nicht anwesende, spater hinzu stofsende Dienstanbieter nicht bertick-
sichtigt werden konnen. Eine weitere Moglichkeit besteht darin, dass Gerdte zwar allein
ihre zukiinftige Position und Netzgrofie prognostizieren, aber zusitzlich Vorwissen dar-
uber mit anderen Geriten austauschen, an welchen Orten, zu welchen Zeiten und bei
welchen Netzgrofsen im Allgemeinen bestimmte Dienste verfiigbar sind. Das entspricht
einem Austausch von Vorwissen, das den rechten Teil des Prognosenetzes in Abbildung
5.3 betrifft. Diese Moglichkeit ist jedoch mit den Einschrankungen verbunden, dass die
Gerite sich moglicherweise an unterschiedlichen diskreten Orten hédufig aufhalten und
dass eine Integration des Methodenvorwissens eines entfernten Gerdtes in das lokale
nicht bei allen Methoden moglich ist. Wegen dieser Limitierungen beschrankt sich diese
Arbeit darauf, dass jedes Gerdt Prognosen {iiber die Verfiigbarkeit von Diensten fiir sich
selbst auch selbst durchfiihrt.

Unterstiitzung mehrerer Dienste

Der zweite grofie Anforderungsbereich neben der Verteilung liegt darin, dass Prognosen
tiber die Verfiigbarkeit mehrerer Dienste statt nur eines Dienstes benotigt werden. Es
existieren also mehrere Dienstinstanzen wie z.B. ein Druckdienst, ein Verkehrsdienst und
ein Nachrichtendienst zu dem allgemeinen Konzept ,Dienst” in der Realitdt. Fiir jede
Dienstinstanz muss eigenes Vorwissen erlernt werden, denn ein Druckdienst wird in der
Regel z.B. nicht genau an den gleichen Orten wie ein Verkehrsdienst anzutreffen sein.

Der hier verwendete Begriff einer Dienstinstanz, der sich aus Abschnitt 4.4.2 ergibt,
entspricht in der Terminologie von Kunze in [Kun08, S. 164-166] iiber kontextbasierte
Kooperation und mobile Prozesse einer sogenannten abstrakten Dienstklasse. Im Folgen-
den wird in dieser Arbeit statt von einer Dienstinstanz auch einfach die Rede von einem
Dienst sein.

Eine Dienstinstanz entspricht nach Abschnitt 4.4.2 iiber Netzfragmentinstanzen einer
Instanz des rechten Netzfragmentes des Prognosenetzes in Abbildung 5.3 (Vi1 —Vi¢). Ent-
sprechend der Unterteilung von Abbildung 5.3 in eine linke und eine rechte Halfte kann
die gesamte Aufgabe der Prognose der Dienstverfiigbarkeit in einen dienstspezifischen
und einen dienstunabhéngigen Teil unterteilt werden.

Zum Umgang mit Dienstinstanzen wird die Losung gewéhlt, das Vorwissen auf der
Instanzebene fiir alle Variablen in der rechten Hélfte des Prognosenetzes in Abbildung 5.3
vor einer Prognose oder dem Lernen von Trainingsdaten in der Vorwissenschicht auszut-
auschen. Dies erfolgt auf die gleiche Weise wie das Speichern und Laden von Vorwissen
auf der Instanzebene (Instanzdaten) auf einen persistenten Speicher, so dass das Prog-
nosesystem nur in vorgesehener Weise benutzt wird und keine Architekturverletzungen
oder Ahnliches notig sind. Diese Losung nutzt aus, dass im Gegensatz zum allgemeinen
Fall von Netzfragmentinstanzen jede Prognose nur eine einzelne Dienstinstanz und nie
mehrere betrifft. Die Prognosestruktur bleibt daher unberiihrt. Wenn man z.B. mit dem
Prognosesystem die Anzahl verfiigbarer Dienstinstanzen prognostizieren wollen wiirde,
wadre das nicht der Fall.

Eine wichtige Aufgabe ist die Auswahl der Dienstinstanzen, fiir die Prognose ange-
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boten werden soll. Da erlerntes Vorwissen Speicherplatz benétigt, konnen im Allgemei-
nen nicht fiir jede Dienstinstanz Prognosen angeboten werden. Um eine Auswahl an
Dienstinstanzen zu treffen, wird die Anzahl an Abfragen iiber Dienstinstanzen tiber-
wacht und gespeichert. Prognosen werden dann grundsitzlich fiir die am haufigsten
abgefragten Dienstinstanzen angeboten. Wenn fiir eine Dienstinstanz schon Prognosen
angeboten werden und fiir eine andere noch nicht, wird jedoch die erste bei der Auswahl
bevorzugt. Dies hemmt den Austausch den Dienstinstanzen, fiir die bereits Prognose an-
geboten wird, durch andere Dienstinstanzen, damit erlerntes Vorwissen nicht zu leicht-
fertig verworfen wird. Insbesondere in dem Fall, dass Dienstinstanzen dhnlich haufig
frequentiert werden, wiirde es sonst dazu kommen, dass diese Dienstinstanzen haufig
gegeneinander ausgetauscht wiirden, so dass im Endeffekt fiir keine dieser Dienstinstan-
zen gutes Vorwissen verfligbar ware und gute Prognosen moglich wéren.

Akquisition von Daten iiber Dienstverfiigbarkeit

Der dritte Anforderungsbereich liegt grundsatzlich im Rahmen der Moglichkeiten des
Basissystems und ist in diesem explizit berticksichtigt, erfordert aber trotzdem in gewis-
sem Mafle die Implementierung zusatzlicher Funktionalitdt oberhalb der Prognosesys-
tems. Die Rede ist von der Akquisition von Daten iiber die Verfiigbarkeit der Diensten
zum Lernen. Fiir die Prognose werden keine Angaben tiber die Verfiigbarkeit eines
Dienstes als gegebene Informationen benétigt, da diese die gesuchten Informationen bei
der Prognose darstellt und keine anderen Variablen von ihr abhédngen. Im Gegensatz zur
Verfiigbarkeit von Diensten erfolgen die Akquisition der Zeit und der Position vollauto-
matisch tiber Messadapter. Fiir die Verfiigbarkeit von Diensten wiirde eine automatische,
regelméfsige Messung durch Messadapter jedoch zu einem regelméfsigen Nachrichten-
austausch zwischen Geriéten fiihren, der fiir mobile Geradte nach Moglichkeit zu vermei-
denist, um deren knappe Energiereserven zu schonen und drahtlose Netze nicht unnétig
zu belasten.

Daher werden keine Daten {iber die Dienstverfiigbarkeit speziell fiir das Prognose-
system gemessen, sondern nur bestehende Daten verwendet. Da solche Daten nicht un-
bedingt regelmafiig anfallen, werden sie der Lernschicht des Prognosesystems von der
Anwendung von oben zugefiihrt, was im Prognosesystem als Moglichkeit vorgesehen
ist 4.

Als bestehende Daten tiber die Verfiigbarkeit von Diensten werden Anfragen iiber
die Verfiigbarkeit von Diensten an die verteilte Registratur fiir Dienste der DEMAC-
Middleware und die Antworten darauf verwendet [Kun08, S. 175-183]. Bei diesem Vor-
gehen ist zwar keine grofie Menge an Trainingsdaten fiir das Lernen zu erwarten. Dem
entgegen steht jedoch, dass gerade Angaben tiber die Verftigbarkeit solcher Dienste am
héufigsten vertreten sind, deren Verfiigbarkeit am hdufigsten in der verteilten Registratur
abgefragt wird. Es ist zu erwarten, dass auch tiber die Verfiigbarkeit dieser Dienste am
haufigsten Prognosen abgefragt werden. Somit stehen gerade fiir die bei Prognosen am
haufigsten frequentierten Dienste am meisten Trainingsdaten zur Verfiigung.
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Abbildung 5.4.: Klassendiagramm zum ServiceAvailabilityPredictionSer-
vice, griine Pfeile: Prognose, orange Pfeile: Lernen, roter Pfeil:
Speichern und Laden

Implementierung eines Dienstverfiigbarkeits-Prognosedienstes

Die konkrete Realisierung der Funktionalitit, die {iber das Prognosesystem hinaus
fiur die Prognose der Dienstverfiigbarkeit notwendig ist, wird durch das Klassen-
diagramm in Abbildung 5.4 dargestellt. Die Prognose der Dienstverfiigbarkeit wird
uber den ServiceAvailabilityPredictionService in der DEMAC-Middleware
angeboten.

Die Schnittstelle zur Benutzung des Dienstes bildet die Klasse Service-
AvailabilityPredictionServiceImpl. Sie fithrt die komplette Funktionalitat
zusammen und realisiert zusitzlich die verteilte Nutzung von Prognosen. Sie ist in
erster Linie auf den Anwendungsfall abgestimmt, fiir den die Prognose momentan
erwiinscht ist, also die Ermittlung eines Gerdtes als Migrationsziel, wenn aktuell
ein bestimmter Dienst fiir kein potentielles Migrationsziel verfiigbar ist. Daher kann
tiber die Klasse ServiceAvailabilityPredictionServiceImpl prognostiziert
werden, fiir welches Gerdt die Wahrscheinlichkeit am hdchsten ist, dass der Dienst
in einem bestimmten Zeitraum fiir dieses verfiigbar werden wird. Dazu wird iiber
den Transportdienst der DEMAC-Middleware bei den Geréten jeweils die Prognose
abgefragt, mit welcher Wahrscheinlichkeit der Dienst fiir sie in dem Zeitraum verfiigbar
werden wird. Dazu wird der Prognosemodus der Zeitprognose verwendet, der eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung der moglichen Zeitpunkte prognostiziert, zu denen
ein Zustand eintritt. Diese Prognose iiber die Zeit wird auch lokal von Service-
AvailabilityPredictionServiceImpl angeboten, ebenso wie eine Prognose iiber
den Zustand zu einem bestimmten Zeitpunkt (Zustandsprognose). So wird auch als
moglicher zukiinftiger Anwendungsfall unterstiitzt, dass proaktiv vor der Migration
eines Prozesses geplant wird. Es kann dann ndmlich bei der Planung die Prognose
berticksichtigt werden, ob ein Dienst zu seinem voraussichtlichen Aufrufzeitpunkt im
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Prozess fiir ein mogliches Migrationsziel verfiigbar sein wird. Von Nutzen wire dafiir
allerdings auch eine Prognose, die den voraussichtlichen Aufrufzeitpunkt eines Dienstes
oder zumindest die Ausfithrungsdauer vorhergehender Dienste prognostiziert.

Von der Klasse Al1ServicesPredictionAndLearning existiert nur ein Exemplar
und sie wird von ServiceAvailabilityPredictionServiceImpl benutzt. Sie
realisiert die Verwaltung der Dienstinstanzen und hélt das Methodenvorwissen auf
der Instanzebene fiir die einzelnen Dienstinstanzen bereit, speichert es auf Wunsch in
einer Datei und kann es auch wieder aus der Datei laden. Die Klasse OneService-
InstanceData kapselt das Methodenvorwissen auf der Instanzebene von einer
Dienstinstanz. Wenn fiir eine Dienstinstanz eine Prognose durchgefiihrt oder die
gemeldete Verfiigbarkeit der Dienstinstanz gelernt werden soll, erzeugt Al1Services-
PredictionAndLearning ein Objekt des Typs OneServicePredictionAnd-
Learning und iibergibt diesem ein Objekt vom Typ OneServiceInstanceData. Vor
Prognose oder Lernen wird das Vorwissen auf der Instanzebene im Prognosesystem
ausgetauscht. Fiir Prognosen greift die Klasse OneServicePredictionAndLearning
direkt auf die Klasse PredictionSystemals Teil des Prognosesystems zu. Zum Lernen
startet sie einen OneServiceLearnThread, der im Hintergrund aus der {ibergebenen
Information tiber die Verfiigbarkeit eines Dienstes und den iiber Messadapter ermittelten
Werten fiir Tageszeit, Ort und Netzgrofse Datensdtze zum Lernen fiir die Methoden
bildet. Nicht betroffen davon ist das Lernen fiir den linken, dienstunabhéngigen Teil des
Prognosenetzes in Abbildung 5.3, das vollautomatisch im Prognosesystem erfolgt.




Diskussion und Evaluation

Dieses Kapitel evaluiert und reflektiert das entwickelte Verfahren der strukturierten Kon-
textdatenprognose und dessen Implementierung als zentrale Resultate dieser Arbeit.
Dazu werden nicht-funktionale Eigenschaften wie Genauigkeit und Effizienz zunachst
quantitativ untersucht. Im zweiten Teil des Kapitels erfolgt schliefdlich eine qualitative
Uberpriifung auf Erfiillung der Anforderungen des Anforderungskatalogs in Abschnitt
2.6 und eine kritische Bewertung im Hinblick auf die Ziele der Arbeit und im Vergleich
zu bestehenden Verfahren.

6.1. Evaluation

Die Evaluation wird anhand der Prognose der Dienstverfiigbarkeit fiir das DEMAC-
Projekt durchgefiihrt, da fiir diese bereits ein Prognosemodell existiert (vgl. Abschnitt
5.3). Alle Messungen erfolgen auf einem ca. fiinf Jahre alten Notebook, das tiber einen
Pentium M - Prozessor mit 1,5 GHz und 1 GB Arbeitsspeicher verfiigt. Es wird die Java
Virtual Machine ]9 fiir die Java Micro Edition™zur Ausfiihrung verwendet.

Dabei wird entsprechend Abschnitt 5.2.2 vorgegangen, der sich mit Vorgehensweisen
zum Testen des implementierten Prognosesystems befasst. Es wird eine Historie fiktiver,
jedoch realitdtsnaher Daten zugrunde gelegt. Die Daten beschreiben tiber fiinf Tage hin-
weg den Kontext eines Nutzers mit einem mobilen Gerat wie z.B. einem Smartphone. Sie
gibt fiir Intervalle von 15 Minuten jeweils die Position, die Netzgrofie und die Verfiigbar-
keit diverser Dienste an. Abgesehen von der Beschleunigung der Zeit zur Evaluation in
einem akzeptablen Zeitrahmen betrédgt die Zeitschrittlinge im Prognosemodell ebenfalls
15 Minuten.

6.1.1. Effizienz

Effizienz bedeutet, dass gute Ergebnisse erzielt werden bei geringem Speicherbedarf und
geringer Prozessorlast 2. Zumindest zu Zeitpunkten, an denen keine Prognosen stattfin-
den, ergibt sich der Speicherbedarf im Wesentlichen aus dem Prognosemodell, das fest-
legt, wie umfangreiches Methodenvorwissen auf der Instanzebene zu speichern ist. Bei
Verwendung von Wahrscheinlichkeitstabellen, die leicht den Speicherbedarf dominieren
konnen, kann dieser aus der Grofie der gespeicherten Instanzdaten abgelesen werden.
Das ist moglich, weil die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Implementierung von
Wabhrscheinlichkeitstabellen von Anfang an den Speicherplatz fiir die komplette Tabelle
inklusive ungenutzter Bereiche reserviert. Dies ist recht niitzlich bei der Evaluation und
der Erstellung von Prognosemodellen. Der dienstunabhéngige Teil des Methodenvorwis-
sens auf der Instanzebene, der unter Anderem der Prognose des Ortes dient, fordert in
etwa 5-10 KB. Fiir das Methodenvorwissen auf der Instanzebene fiir einen Dienst werden
ca. 12 KB bendotigt.
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Abbildung 6.1.: links: Dauer einer Zustandsprognose bei 70 Prognoserunden in Abhéan-
gigkeit von der Entfernung des Zeitpunktes, {iber den die Prognose
durchgefiihrt wird, zur Gegenwart; rechts: Dauer einer Zustandsprog-
nose iiber den Zeitpunkt in 60 Minuten in Abhédngigkeit von der Anzahl
an Prognoserunden; jede Prognosedauer gemittelt tiber 176 Prognosen

Rechenaufwand entsteht sowohl bei der Prognose, als auch beim Lernen. Der Rechen-
aufwand beim Lernen ist jedoch vernachlédssigbar. Obwohl die Zeit bei der Evaluation im
900-fachen Tempo lduft, also 900 mal so haufig gelernt wird wie sonst, bewegt sich die
Prozessorauslastung durch den Prozess der Java Virtual Machine in der Regel im Bereich
von 0% bis 3%.

Abbildung 6.1 zeigt Messergebnisse tiber die benétigte Zeit fiir eine Prognose. Diese
betrifft zum einen den Rechenaufwand und zum anderen auch die Reaktionszeiten. Die
benotigte Zeit fiir eine Prognose ist auf dem Testrechner entsprechend der Abbildung
so gering, dass zu erwarten ist, dass eine Prognose auf leistungsschwacheren Geraten
wie PDAs weniger als eine Sekunde dauert. Die Messergebnisse untermauern die in Ab-
schnitt 4.2.2 theoretisch hergeleitete lineare Komplexitat * #. Es wird bestétigt, dass die
Dauer einer Prognose linear abhidngt von der Anzahl an Prognoserunden und von der
zeitlichen Ferne des Zeitpunktes, iiber den die Prognose durchgefiihrt wird.

6.1.2. Genauigkeit

Die Ermittlung der Genauigkeit von Prognosen ist nicht einfach. Da das in dieser Arbeit
entwickelte Prognosesystem Wahrscheinlichkeitsverteilungen als Ausdruck prinzipieller
Unsicherheit prognostiziert, miisste man die entsprechenden Verteilungen der Realitét
ermitteln konnen. Dabei stofit man jedoch auf dhnliche Probleme wie bei der Prognose
selbst. Daher beschrénkt sich dieser Abschnitt auf eine einfache Evaluation, die Progno-
sen {iber die Verfligbarkeit eines Dienstes im Sinne von ,verfiigbar” oder ,nicht verfiig-
bar” mit der tatsdachlichen zukiinftigen Verfiigbarkeit in der Historie vergleicht.

Dabei werden drei Einflussfaktoren auf die Genauigkeit berticksichtigt. Abbildung 6.2
stellt Ergebnisse von Genauigkeitsmessungen dar und differenziert im Bereich dieser
drei im Folgenden erkldrten Faktoren. Erstens wird durch die Aufteilung in ein linkes
und ein rechtes Diagramm berticksichtigt, wie weit die Prognosen in die Zukunft reichen.
Zweitens werden durch die unterschiedlichen Linien in den Diagrammen verschiedene
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Abbildung 6.2.: Anteil korrekter Zustandsprognosen der Dienstverfiigbarkeit pro Tag in
der Historie fiir unterschiedliche Dienste; griin: Druckdienst, orange:
Stadtfithrerdienst, rot: MMS-Nachrichtendienst, blau: Dateiaustausch-
dienst; Prognosen werden in kurzen Abstidnden hintereinander ausge-
fiihrt; links: Prognosen tiber Zeitpunkt in 30 Minuten, rechts: Prognosen
tiber Zeitpunkt in 180 Minuten

Dienste unterschieden. Drittens fliefst ein, an welchem Tag der Historie die Prognosen
durchgefiihrt werden, denn das adaptive Online-Lernen beginnt am ersten Tag der Hi-
storie. Die Zusammenhinge miissen dann erst erlernt werden. Umso erstaunlicher ist,
dass schon am ersten Tag eine Prognosegenauigkeit erreicht wird, die das Niveau der
nachfolgenden Tage erreicht.

Dies lasst sich so erkldren, dass Abhiangigkeiten der Dienstverfiigbarkeit von Zeit und
Ort sofort gelernt werden. Wenn der Nutzer an einem Ort verbleibt, kann das entspre-
chende Vorwissen schon bei Prognosen genutzt werden. Fiir die Tageszeit gilt dies zum
Teil auch, da die Tageszeit im Prognosemodell nicht genauer als nach Stunden unter-
schieden wird. Eine Prognose {iiber einen Zeitpunkt in der aktuellen Stunde nutzt also
schon das gewonnene Vorwissen iiber die Stunde. Die geringere Genauigkeit beim Aus-
druckdienst am ersten Tag in der rechten Halfte von Abbildung 6.2 kann dadurch entste-
hen, dass die Prognosen sich auf weiter in der Zukunft liegende Zeitpunkte beziehen.

Die insgesamt hohe Genauigkeit der Prognosen wird dadurch begiinstigt, dass manche
Dienste mit Abstand die meiste Zeit verfiigbar und manche Dienste mit Abstand die mei-
ste Zeit nicht verfiigbar sind. Trivial verhilt es sich z.B. beim MMS-Nachrichtendienst,
der lokal vom Gerit selbst angeboten wird und deshalb in der Historie immer zur Ver-
fiigung steht. Daher sind die Prognosen fiir diesen immer korrekt. Der Stadtfiihrerdienst
ist nur an zentralen Orten verfiigbar, die der Nutzer am Abend des Dienstags und des
Donnerstags besucht. Daher ist die Genauigkeit fiir diesen Dienst am Dienstag und Don-
nerstag geringer. Ein moglicher Ausgangspunkt fiir Verbesserungen besteht in dem Ziel,
die Prognosegenauigkeit fiir den Dienst am Donnerstag gegentiber Dienstag zu verbes-
sern. Der Ausdruckdienst ist immer auf der Arbeit verfiigbar, solange der Nutzer sich
nicht zu weit vom Gerit entfernt, das ihn anbietet. Der Dateiaustauschdienst wird von
mobilen Gerdten angeboten, die andere Menschen bei sich tragen und denen der Nut-
zer begegnen kann. Fiir ihn ist eine leichte Steigerung der Genauigkeit tiber die Woche
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hinweg zu erkennen.

Fiir das DEMAC-Projekt ist die erzielte Genauigkeit recht zufriedenstellend, da die
Anteile der Prognosen, die zu richtigen Migrationsentscheidungen fiihren, bei {iber 80%
liegen. Positiv hervorzuheben ist auch das schnelle Lernen. Allerdings erscheinen die
verwendeten Daten und die Auswertung eher noch zu simpel, um sichere Aussagen
abzuleiten. Die erzielten Ergebnisse sind jedoch vielversprechend.

Fiir eine genauere Evaluation kommt eine Fokussierung auf Situationen in Frage, in
denen Prognose nicht zu einfach ist. Auch ein Vergleich mit trivialen Prognosen, die
fiir einen bestimmten Dienst immer vorhersagen, dass er verfiigbar ist, oder immer vor-
hersagen, dass er nicht verfiigbar ist, macht Sinn. Interessant wire ebenso eine Unter-
scheidung, wie stark die prognostizierte Wahrscheinlichkeit fiir die Verfiigbarkeit eines
Dienstes von der tatsdchlichen Verfiigbarkeit abweicht. Anzustreben ist auflerdem eine
Evaluation mit Daten aus der Context Database [May], mit denen auch andere Verfahren
evaluiert wurden, so dass ein Vergleich moglich wird.

Es ist zu erwarten, dass weitere Verbesserungen der Genauigkeit durch die Implemen-
tierung der Erweiterung um verbesserten Umgang mit Unsicherheit erzielt werden kon-
nen. Diese ermoglicht eine verbesserte Ergebnisintegration beim Coprocessing, so dass
die Prognoseergebnisse mit der geringsten Unsicherheit bevorzugt werden.

6.2. Diskussion

In Abschnitt 2.6 wurde ein Anforderungskatalog entwickelt, der die wesentlichen Er-
gebnisse der kompletten Analyse des Problemfelds in Kapitel 2 zusammenfasst. Daher
wurden in Abschnitt 3.2.1 und 3.2.2 bereits die Verfahren von Mayrhofer und Sigg mit
Hilfe dieses Anforderungskatalogs bewertet. Auch in diesem Abschnitt wird er zugrunde
gelegt.

6.2.1. Erfiillung von Anforderungen

Die folgende Tabelle zeigt, welche Anforderungen durch das Verfahren der strukturier-
ten Kontextdatenprognose und dessen Implementierung erfiillt (,,¢/*), mit Einschran-
kungen erfiillt (,,(+)”) oder nicht erfiillt sind (,,X*). Die Spalten ,M” und ,,S” geben zum
Vergleich die aus Abschnitt 3.2.1 und 3.2.2 tibernommenen Ergebnisse der Verfahren an,
die im Rahmen der Dissertationen von Mayrhofer und Sigg entstanden sind.

Nr. |Anforderung | |Begriindung / Kommentar ‘M| S
Kontextdaten als historische Daten
1.1  |Unterstiitzung von Zusammenhangsarten:

1.1.1 Trends Polynomextrapolation-Methode als v
einfacher Ansatz

1.1.2 | Sequentielle Muster v |durch Kanten der Form X;_; — X;im | v |V
Prognosenetz

1.1.3 | Periodische Muster bei fester Periode durch z.B. Tageszeit X |?

oder Wochentag als unabhédngige
Variable
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Nr. |Anforderung Begriindung / Kommentar M| S
1.1.4 | Lineare Zusammenhinge v |durch Regression - |V
1.1.5 | Nichtlineare Zusammenhdnge | ¥ |durch Implementierung neuer Methoden | - | ¢/
realisierbar
1.1.6 | Gemischte Zusammenhange | ¢/ |durch Coprocessing X
1.2 |Direkte Unterstiitzung von Skalenniveaus:
1.2.1 | Nominal v |vgl. Abschnitt 5.1.1 ?2 |V
1.2.2 | Ordinal X |nachriistbar v i|?
1.2.3 | Metrisch Ratio-Skalenniveau unterstiitzt (vgl. v |V
Abschnitt 5.1.1)
1.3 | Unterstiitzung von Entitdtsarten:
1.3.1 | Menschen keine besonderen Optimierungen v
1.3.2 | Technik keine besonderen Optimierungen 4
1.4  |Optimierungen primérer Messadapter fiir Position und Zeit sowie | X | X
Kontext Methoden fiir Zeit implementiert, fiir
DEMAC Ansitze zur Ortsprognose
erarbeitet (vgl. Abschnitt 5.1.2,4.2.5,
5.3.1)
1.5 |Nutzung des Zusammenhangs moglich durch entsprechendes X | X
prim. Kont. — sekund. Kont. Prognosenetz wie z.B. bei dem fiir
DEMAC (vgl. Abbildung 5.3)
1.6 |Horizontale Verarbeitung auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen:
1.6.1 | Low-Level-Kontext v |keine Einschrankungen bei X | v
Abstraktionsebenen
1.6.2 | High-Level-Kontext v |keine Einschrankungen bei vV Vv
Abstraktionsebenen
1.7 | Vertikale Verarbeitung X |nachriistbar als Methode vV | X
Umgang mit Dynamik von Kontext
2.1 |Instanzen entsprechende Erweiterung vorgesehen,
jedoch nicht implementiert (vgl.
Abschnitt 4.4.2)
2.2 |Aktive Elemente v |moglich durch entsprechendes X |?
Prognosenetz (vgl. Abschnitt 4.3.2)
Anpassung an Nutzer
3.1 |Adaptives Online-Lernen v |als Hauptlernart fokussiert (vgl. v
Abschnitt 4.2.3)
3.2 |Unterstiitzung bei Erstellung systematisches Vorgehen entwickelt, - -
von Prognosemodell Werkzeugunterstiitzung angedacht (vgl.
Abschnitt 4.3.1)
3.3 |Einbringen von A Priori - Wissen:
3.3.1 | Durch Offline-Batch-Lernen moglich, jedoch nicht speziell dafiir X |?
optimale Methoden betrachtet (vgl.
Abschnitt 4.2.3)
3.3.2 | Durch deduktives Lernen moglich, keine besonderen X |?
Optimierungen, kein Editieren von
Instanzdaten von Hand moglich (vgl.
Abschnitt 5.1.1)
Integration in Anwendungsszenarien
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Nr. |Anforderung Begriindung / Kommentar
4.1  |Plattformunabhingigkeit v |durch Implementierung in Java,
mogliche zusétzliche Messadapter evtl.
nicht
4.2 |Universelle Schnittstellen kein Publish-Subscribe implementiert,
mehrere Moglichkeiten der
Datenakquisition zum Lernen (vgl.
Abschnitt 4.1.2)
4.3  |Universelles v |Variablen als allgemeines Konzept
Kontext-Metamodell
4.4  |Unterstiitzung von Rollen der Zeit in gesuchten Informationen:
4.4.1 | Informationen tiber v |Modus der Zustandsprognose
Variablen/Ereignisse gesucht
4.4.2 | Zeitpunkt gesucht v/ |Modus der Zeitprognose
4.5  |Unterstiitzung von Informationen {iber Variablen:
4.5.1 | Wahrscheinlichkeitsverteilung | v/ |vgl. Abschnitt 4.2.2
4.5.2 | Modalwert ¢ |von Implementierung aus Verteilung
berechnet
4.5.3 | Wahrscheinlichkeit zu durch Variable in Prognosenetz, die den
logischer Formel Wahrheitswert der Formel besitzt, und
entsprechende zu implementierende
Methode
4.5.4 | Erwartungswert und Varianz | ¥ |Berechnung aus Verteilung leicht
nachriistbar
Genauigkeit
5.1 |Fundierte Angabe prinzipieller | ¢/ |als Wahrscheinlichkeitsverteilung, die
Unsicherheit jedoch im Basissystem auch andere
Unsicherheitsarten beinhaltet (vgl.
Abschnitt 4.4.3)
5.2 |Hohe Generalisierungsfahigkeit abhingig von Methoden, gegeben z.B.
bei Regression
5.3  |Genug Trainingsdaten lernen bei Wahrscheinlichkeitstabellen Bedarf
hoch, Lernfrequenz im Prognosemodell
einstellbar
5.4  |Fundierte Angabe als Erweiterung bedacht, nicht
Schéatzunsicherheit implementiert, Angabe nicht fundiert
wegen Heterogenitit von Methoden (vgl.
Abschnitt 4.4.3)
5.5 |Lernen stabiler Inseln von v |durch geeignetes Prognosenetz in
Zusammenhéingen verschiedensten Anwendungsdoménen
5.6  |Berticksichtigung rdumlich und bei geeignetem Prognosenetz
zeitlich nahen Kontextes
5.7  |Einbeziehen zusitzl. Inform. manuell méglich durch Variablenwahl
5.8  |Angabe Variationsunsicherheit als Erweiterung bedacht, nicht
implementiert (vgl. Abschnitt 4.4.3)
5.9 |Anpassung an Anderungen von als Erweiterung bedacht, nicht
Zusammenhéingen implementiert (vgl. Abschnitt 4.4.3)
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Nr. |Anforderung Begriindung / Kommentar S
5.10 |Geringe Methodenunsicherheit abhingig von Methoden, sehr gut z.B. bei
Wahrscheinlichkeitstabellen
5.11 |Angabe Methodenunsicherheit als Erweiterung bedacht, nicht ?
implementiert (vgl. Abschnitt 4.4.3)
5.12 |Umgang mit Médngeln in Trainingsdaten:
5.12.1| Fehlerhafte Werte X |keine besondere Behandlung ?
5.12.2| Fehlende Werte Prognosen trotz fehlender Werte v
moglich, Lernen nur bei vollstindigen
Datensitzen (vgl. Abschnitt 3.4.2,4.2.2)
5.12.3| Subjektive Einschitzungen X |keine spezielle Berticksichtigung im ?
Verfahren (vgl. Abschnitt 3.1.4, 3.1.5)
5.13 |Konsistenz mehrerer Prognosen | X |eher gering durch Zufallszahlen bei ?
Prognosen (vgl. Abschnitt 4.2.2)
Effizienz
6.1 | Abstraktion beim Lernen abhingig von Methoden, sehr gut z.B. bei
Regression
6.2  |Prognosebedarf berticksichtigen | v/ | Abstimmung auf benotigte Prognosen ?
durch Prognosemodell
6.3 | Angepasste v/ |durch Wahl von Methoden v
Aufwandsverteilung auf Lernen
und Prognose
6.4  |Begrenzbarkeit abhédngig von Methoden, bei Methoden ?
Ressourcennutzung der Referenzkonfiguration moglich,
Zeitaufwand des koordinierenden
Prognosealgorithmus begrenzbar (vgl.
Abschnitt 4.2.2)
6.5 |Kein unnotiges Lernen X |keine automatische Steuerung der ?
Lernfrequenz, nachriistbar
6.6  |Stabil geringe Reaktionszeiten in der Regel eher gering, Variation
moglich durch Sperren (vgl. Abschnitt
422,52.1)
6.7  |Effizienz bei vielen Variablen linear steigender Aufwand bei
gleichartigen Variablen (vgl. Abschnitt
422,42.3)
6.8  |Skalierbarkeit v |zur Laufzeit durch Anzahl
Prognoserunden, zur Entwicklungszeit
durch Prognosemodell
Verteilte Prognose
7.1  |Umgang mit heterogenen durch Implementierung entsprechender ?
Trainingsdaten Messadapter, zeitliche Abstimmung
vorgesehen, jedoch nicht implementiert
(vgl. Abschnitt 4.4.1)
7.2 |Angabe von Fahigkeiten X |nachriistbar ?
7.3 |Wahlmoglichkeiten Verteilung Verteilung liegt zu groflen Teilen in v
Héanden der Anwendung (vgl. Abschnitt
2.5.8,4.4.1)
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Nr. |Anforderung Begriindung / Kommentar M| S

7.4  |Ansitze gegen instabile X |nachriistbar ?17?
Vernetzung

7.5 |Effizienzoptimierungen X |nachriistbar 2 |?
abonnierte Prognosen

Benutzbarkeit

8.1 |Geringer Vorbereitungsaufwand | X |Erstellung von Prognosemodell und evtl. | ¢/ | ¢/
fir Anwendungsentwickler Implementierung von Messadaptern und

Methoden nétig
8.2 |Geringer Aufwand beim Einsatz| ¢/ |vgl. Abschnitt 5.2.3 ?17?

fiir Anwendungsentwickler

8.3  |Unaufdringlichkeit fiir Nutzer | ¢/ |keine Einbeziehung des Nutzers notig, v
solange Anwendung es nicht erfordert

8.4  |Nachvollziehbarkeit fiir Nutzer graphischer Ansatz mit Netzen erdffnet | ? | ?
Moglichkeit der Erkldrung von
Prognosen (vgl. z.B. [Wit02, S. 66-67])

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines generischen Verfahrens zur Kontextdaten-
prognose auf mobilen Gerdten. Der Anforderungskatalog gibt Kriterien zur Priifung an,
inwieweit das Ziel erreicht ist. Dabei kann zwischen funktionalen und nicht-funktionalen
Anforderungen unterschieden werden. Die funktionalen Anforderungen sind durch die
Forderung nach Generik bestimmt. Das Verfahren soll entsprechend den Anforderungs-
gruppen des Anforderungskatalog durch seine Funktionalitat moglichst viele Arten von
Kontextdaten unterstiitzen, mit Dynamik im Kontext umgehen konnen, Verteilung un-
terstiitzen und sich in verschiedenste Anwendungsszenarien fiigen sowie an Nutzer in-
dividuell anpassen. Bei all diesen Funktionalitdten wird eine moglichst hohe Giite ange-
strebt, wie die nicht-funktionalen Anforderungen in den Bereichen Genauigkeit, Effizi-
enz und Benutzbarkeit fordern. Die Effizienz spielt fiir den Einsatz auf mobilen Gerdten
eine wichtige Rolle.

Die funktionalen und nicht-funktionalen Anforderungen werden zum Teil durch
grundlegende Konzepte und zum Teil durch die Implementierung einzelner Funktio-
nalitdten erfiillt. Das Verfahren und die Implementierung bieten gute Moglichkeiten
zur Erweiterung um einzelne Funktionalitdten. Eine gute Erweiterbarkeit ist konkret
insbesondere fiir die Anwendungsentwickler realisiert. Das gelingt durch das Prinzip
des Einbringens von Wissen tiber die Anwendungsdoméne zur Entwicklungszeit durch
die Anwendungsentwickler (vgl. Abschnitt 4.1.1). Die Anwendungsentwickler erstellen
ein Prognosemodell und kénnen im Rahmen der Implementierung des Verfahrens als
Framework Messadapter und Methoden implementieren (vgl. Abschnitt 5). Durch eine
Erweiterung der Referenzkonfiguration verwendeter Methoden kdnnen Erweiterungen
fur alle Anwendungsentwickler erfolgen, die das Prognosesystem nutzen. Fiir Erwei-
terungen in Form zusitzlicher Funktionalitit oberhalb des Prognosesystems auf der
Anwendungsebene einer Anwendung besteht genug Flexibilitdt, wie im Zusammenhang
mit DEMAC gezeigt wurde #. Im Bereich der Verteilung ist reguldr zu grofiem Teil eine
Umsetzung durch die Anwendungsentwickler vorgesehen, so dass es zu keinem Bruch
mit den Strategien und Techniken der Anwendung fiir Verteilung kommt 4 #.
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6.2.2. Bewertung der Funktionalitat

Auch jenseits der Erweiterbarkeit wird das Ziel der Generik erfiillt, das die funktiona-
len Anforderungen bestimmt. Das gelingt zu einem grofien Teil durch das Prinzip der
Einbringens von Wissen iiber die Anwendungsdoméne zur Entwicklungszeit durch die
Anwendungsentwickler in Kombination mit dem Prinzip des hybriden Einsatzes von
austauschbaren Methoden (vgl. Abschnitt 4.1.1). So wird z.B. Anforderung 1.1.6 nach
der Unterstiitzung gemischter Zusammenhénge durch Coprocessing erfiillt. Durch ein
geeignetes Prognosenetz kann entsprechend Anforderung 1.5 die Abhédngigkeit sekun-
ddren Kontextes von primdrem ausgenutzt werden oder auf Wunsch entsprechend An-
forderung 2.2 eine ereignisorientierte Sichtweise eingenommen werden.

Durch die Implementierung neuer Messadapter und Methoden kénnen von Anwen-
dungsentwicklern auch zuséatzliche Funktionalitdten realisiert werden, die in obiger Ta-
belle mit ,X“ gekennzeichnet sind. Das gilt unter Anderem fiir die Unterstiitzung von
Zusammenhangsarten (Anforderung 1.1), die Unterstiitzung von Entitdtsarten (Anfor-
derung 1.3), Optimierungen fiir primdren Kontext (Anforderung 1.4), vertikale Verarbei-
tung (Abbildung 1.7) und eine gute Unterstiitzung fiir das Einbringen von a priori vor-
handenem Wissen (Anforderung 3.3). Solche Erweiterungen sind grundsatzlich, z.B. bei
der Unterstiitzung von Zusammenhangsarten, auch bei Mayrhofer und Sigg durch die
Implementierung neuer Methoden moglich # #. Im Gegensatz dazu bietet das Verfahren
der strukturierten Kontextdatenprognose durch den Einsatz mehrerer Methoden jedoch
die Moglichkeit, die Vorziige mehrerer Methoden zu kombinieren und sich nicht auf die
Eigenschaften einer Methode festlegen zu miissen 2.

Das Ziel der Generik wird iiber das Einbringen von Wissen iiber die Anwendungs-
domdne hinaus durch adaptives Online-Lernen, also kontinuierliches Lernen zur Lauf-
zeit beim Nutzer erreicht (Anforderung 3.1). Das Prognosesystem passt sich auf diese
Weise zur Laufzeit an die individuellen Zusammenhénge im Kontext des Nutzers an .
Durch die Fokussierung auf Methoden, die adaptives Online-Lernen unterstiitzen, wird
eine Einschrankung auf bestimmte Methoden akzeptiert 4, die fiir die Erfiillung weiterer
funktionaler und nicht-funktionaler Anforderungen von Nachteil ist. Der durch die An-
passung an den Nutzer zur Laufzeit entstehende Nachteil wird jedoch dadurch in Gren-
zen gehalten, dass die Prognosestruktur, also die Menge der Verbindungen zwischen
den Methoden, schon zur Entwicklungszeit durch das Prognosenetz festgelegt wird und
nicht ebenso beim Nutzer zu erlernen ist. Dadurch wird allerdings vorausgesetzt, dass
die Zusammenhangsstruktur bei allen Nutzern so beschaffen ist, dass sich eine einzige
Prognosestruktur fiir alle Nutzer eignet, was die Generik in gewissem Mafse einschrankt.

Die Funktionalitit des Prognosesystems wird auch durch den koordinierenden Pro-
gnosealgorithmus beeinflusst. Er spielt seine Starken bei der Unterstiitzung von Rol-
len der Zeit in Prognoseergebnissen (Anforderung 4.4) durch die Modi der Zustands-
und Zeitprognose und die Unterstiitzung von Wahrscheinlichkeitsverteilungen (Anfor-
derung 4.5.1) aus. Einfachere Informationen wie der Modalwert werden aus einer prog-
nostizierten Verteilung berechnet. Die Erfiillung funktionaler Anforderungen geschieht
auch durch die Erweiterung um Verteilung (Anforderung 7) und die Erweiterung um
Netzfragmentinstanzen (Anforderung 2.1).




214 6. Diskussion und Evaluation

6.2.3. Bewertung nicht-funktionaler Eigenschaften

Im Bereich der nicht-funktionalen Anforderungen geht es um die Prognosegenauigkeit,
die Effizienz und die Benutzbarkeit. Grundsitzlich besteht hier die Gefahr, dass ein
recht generisches System zwar funktional verschiedensten Anwendungsbereichen ge-
recht wird, jedoch nur mit méafliger Qualitdt. Mayrhofer umgeht diese Gefahr, indem er
sich auf High-Level-Kontext, also Kontext auf hoher Abstraktionsebene beschrankt #. So
beschréankt es jedoch die Generik erheblich. Das Verfahren der strukturierten Kontextda-
tenprognose untersttitzt dagegen auch Low-Level-Kontext (Anforderung 1.6.1) 4 und ist
insgesamt recht generisch (vgl. oben), vermeidet aber trotzdem stirkere Einschrankun-
gen im nicht-funktionalen Bereich. Das gelingt durch das Prinzip des Einbringens von
Wissen iiber die Anwendungsdoméne zur Entwicklungszeit durch die Anwendungs-
entwickler (vgl. Abschnitt 3.2.4). Durch ein Prognosemodell und eigene Messadapter
und Methoden konnen Anwendungsentwickler das Prognosesystem so genau auf den
Anwendungsbereich abstimmen, dass es nicht unbedingt erheblich schlechter angepasst
sein muss als eine Eigenentwicklung. Das Verfahren von Sigg bietet durch die Austausch-
barkeit von Methoden in gewissem Mafie auch das Einbringen von Wissen {tiber die
Anwendungsdomane, setzt jedoch auf den Einsatz einer einzelnen Methode #. Da es
keine universelle Methode ohne Schwichen beziiglich bestimmter Anforderungen gibt,
ist fraglich, ob mit einer einzelnen Methode Genauigkeit und Effizienz in fiir mobile Ge-
rite zufriedenstellendem MafSe erreicht werden kénnen (vgl. Abschnitt 3.2.2, 3.2.4). Das
Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose bietet dagegen die Moglichkeit des
hybriden Einsatzes mehrerer Methoden, um der Vielfalt von Kontext fiir die Erfiillung
nicht-funktionaler Anforderungen ebenso wie fiir die Erfiillung funktionaler Anforde-
rungen gerecht zu werden. Insgesamt werden die Vorteile fiir Genauigkeit und Effizienz
durch einen im Vergleich zum Verfahren von Mayrhofer hohen Vorbereitungsaufwand
fir die Anwendungsentwickler und damit eine erschwerte Benutzbarkeit erkauft (An-
forderung 8.1).

Durch hybriden Einsatz mehrerer, austauschbarer Methoden kann fiir einen Zusam-
menhang zwischen einzelnen Variablen eine moglichst optimale Methode gewéhlt wer-
den, so dass sie z.B. Zusammenhangsart und Skalenniveaus gerecht wird, die auch fiir
die Prognosegenauigkeit eine Rolle spielen. Dariiber hinaus konnen viele weitere Fakto-
ren in die Wahl von Methoden einflieflen. Von Bedeutung sind unter Anderem die An-
zahl der auftretenden Wertekombinationen der unabhéngigen Variablen, der vorhandene
Speicherplatz und die von den Anwendungsentwicklern akzeptierte Zeit fiir das Lernen
bis zu den ersten guten Ergebnissen. Es kann dann z.B. die Wahl einer Methode wie
Regression in Frage kommen, die gekennzeichnet ist durch eine hohe Generalisierungsfa-
higkeit (Anforderung 5.2), eine hohe Methodenunsicherheit (Anforderung 5.10) und eine
starke Abstraktion von den Trainingsdaten (Anforderung 6.1). Statt Regression konnte
auch eher eine weniger stark generalisierende Methode mit geringer Methodenunsicher-
heit, jedoch hoher Schitzunsicherheit wie Wahrscheinlichkeitstabellen Sinn machen. Eine
Wahl von Regression beeinflusst auch den durch fehlerhafte gelernte Werte entstehenden
Schaden (Anforderung 5.12.1) #. Wenn besonders kurze Reaktionszeiten bei der Anfor-
derung von bestimmten Prognosen erwiinscht sind (Anforderung 6.6), bietet sich fiir die
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beteiligten Variablen die Wahl von Methoden an, die die wesentliche Arbeit beim Lernen
statt bei der Prognose durchfiihren (Anforderung 6.3). Durch Wahl entsprechender Me-
thoden und eines geeigneten Prognosenetzes kann auch der Ressourcenverbrauch insge-
samt reguliert werden. Durch diese Skalierbarkeit (Anforderung 6.8) ist der Einsatz auf
unterschiedlich leistungsstarken Gerdten moglich.

Es wird deutlich, wie unterschiedlich die Prioritdten fiir einzelne Anforderungen in
verschiedenen Anwendungsbereichen sein konnen und wie unterschiedlich die Vorziige
und Defizite von Methoden ausfallen. Das betrifft zum Teil die ganze Prognose und zum
Teil punktuell einzelne Variablen. Auch Abschnitt 3.3.4 zeigt auf, wie unterschiedlich die
Charakteristika von zwei konkreten Methoden sein konnen. Deshalb sind die Wahlbar-
keit und der hybride Einsatz mehrerer Methoden von groflem Nutzen.

Unabhéngig von der Wahl konkreter Methoden bietet die Verkniipfung der Methoden
durch ein Prognosenetz den wesentlichen Vorteil mit sich, dass bei einem guten Progno-
senetz stabile Inseln von Zusammenhéngen erlernt werden (Anforderung 5.5). Variablen,
zwischen denen kein Zusammenhang besteht, brauchen im Prognosenetz nicht verbun-
den zu werden. Durch geschickte Wahl der Variablen und der Prognosestruktur, also der
Verbindungen zwischen den entsprechenden Methoden kann die Variationsunsicherheit,
also die Variation der zu lernenden Zusammenhénge durch duflere Umstiande minimiert
werden. Neben den Zusammenhéangen im Kontext wird durch die Erstellung eines Pro-
gnosenetzes auch berticksichtigt, was tiberhaupt prognostizierbar sein soll (Anforderung
6.2). Das erleichtert den effizienten Umgang mit Ressourcen, ist aber nicht selbstver-
standlich. Beim Verfahren von Sigg, das die Werte von Variablen zu einem Zeitpunkt
als mehrdimensionalen Wert behandelt #, ist unklar, ob der Prognosebedarf tiberhaupt
in irgendeiner Weise Berticksichtigung findet.

Der die Methoden koordinierende Prognosealgorithmus weist durch die Wahlmoglich-
keit der Anzahl an Prognoserunden eine sehr gute Skalierbarkeit beziiglich Rechenzeit
auf. Er zeichnet sich aufierdem durch seine durchgédngig lineare Komplexitit aus (vgl.
Abschnitt 4.2.2 * #). Hervorzuheben ist auch seine Unterstiitzung von Wahrscheinlich-
keitsverteilungen, durch die prinzipielle Unsicherheit ausgedriickt wird (Anforderung
5.1), im Basissystem jedoch vermischt mit anderen Unsicherheitsarten. Abhilfe soll die
Erweiterung um verbesserte Behandlung von Unsicherheit schaffen, die einen grofsen
Beitrag zur Prognosegenauigkeit leisten kann. Dies betrifft eine ganze Reihe von Anfor-
derungen des Anforderungskatalogs, die mit Einschrankungen erfiillt sind (,,(+")”), da
die Erweiterung im Rahmen dieser Arbeit nicht implementiert ist.

Wenige Anforderungen wurden bei der Entwicklung des Verfahrens der strukturier-
ten Kontextdatenprognose gar nicht direkt beriicksichtigt. Dazu zéhlen der Umgang mit
fehlerhaften Werten in akquirierten Daten (Anforderung 5.12.1) und die Unterstiitzung
subjektiver Einschdtzungen (Anforderung 5.12.3). Zum Umgang mit subjektiven Ein-
schiatzungen wurden in Kapitel 3 Ansadtze genannt (vgl. Abschnitt 3.1.4, 3.1.5). Inwieweit
diese im Prognosesystem nachriistbar sind, ist unklar. Prinzipiell mit dem entwickelten
Verfahren kaum erfiillbar ist wegen der Nutzung von Zufallszahlen bei der Prognose die
Konsistenz mehrerer aufeinander folgender Prognosen (Anforderung 5.13).
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6.2.4. Fazit

Das Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose erfiillt entsprechend obigen
Ausfiihrungen das Ziel der Generik aus dem im Wesentlichen die funktionalen
Anforderungen abgeleitet sind. Dabei werden gleichzeitig auch Anforderungen im
Bereich der Genauigkeit und Effizienz in zufriedenstellendem Mafle erfiillt. Dafiir
werden Einbufien bei der Benutzbarkeit fiir die Anwendungsentwickler durch einen
hohen Vorbereitungsaufwand in Kauf genommen.

Das Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose und dessen Implementierung
eignen sich aufgrund ihrer Eigenschaften besonders fiir bestimmte Anwendungen, in
denen Kontextdatenprognose eingesetzt werden soll. Die Generik kommt Anwendun-
gen entgegen, die eine hohe Flexibilitdt erfordern, z.B. durch mehrere Prognosen unter-
schiedlicher Art. Falls dagegen ausschliefSlich Prognosen mit High-Level-Kontext notig
sind, bietet sich das Verfahren von Mayrhofer an. Insbesondere in dem Fall, dass sich
der Kontext der Nutzer in den zu prognostizierenden Bereichen unterscheidet und auch
dort Generik gefordert ist, kann das Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose
seine Stiarke des adaptiven Online-Lernens ausspielen. Wenn aufserdem eine moglichst
hohe Genauigkeit, eine hohe Effizienz und evtl. auch der Einsatz auf mobilen Gerdten
erwiinscht sind, spricht Vieles fiir den Einsatz des Verfahrens. Wenn die Anwendungs-
entwickler bereit sind, einen gewissen Aufwand zu investieren, stellen das Verfahren
der strukturierten Kontextdatenprognose und dessen Implementierung eine vielverspre-
chende Losung dar, um die Ziele der Anwendungsentwickler fiir ihre Anwendung zu
erreichen.




Zusammenfassung und Ausblick

Dieses Kapitel fasst zunachst die Inhalte der Arbeit zusammen. Dann gibt es einen Uber-
blick tiber die erbrachten Beitrdge der Arbeit zur Forschung und zeigt auf, welche Auf-
gaben und Probleme noch offen sind.

7.1. Zusammenfassung

Diese Arbeit ist motiviert durch die Vision des Ubiquitous Computing und den
Forschungsbereich der Context-Awareness. Eine allgegenwartige, moglichst unsichtbare
Unterstiitzung des Nutzers durch Informationstechnik wie durch einen Assistenten wird
durch die Beriicksichtigung des Kontextes, also der kompletten Nutzungssituation in
verstarktem Mafle ermoglicht #. Einen weiteren Schritt stellen Prognosen tiber Kontext
dar, durch die auch proaktives, vorausschauendes Handeln von Informationstechnik
moglich wird 2. Diese Arbeit stellt sich der Aufgabe, eine generische Systemuntersttit-
zung fiir Kontextdatenprognose bereitzustellen, um Anwendungsentwickler von der
Entwicklung kompletter Eigenlosungen zu entlasten 4. Dabei wird auch die besondere
Bedeutung mobiler Gerdte im Ubiquitous Computing berticksichtigt, auf denen die
Kontextdatenprognose ausgefiihrt werden soll #. Da das Problem der Bereitstellung
von Systemunterstiitzung zur Kontextdatenprognose bisher in der Forschung nur
zum Teil gelost ist, liegt der Schwerpunkt dieser Arbeit mehr darin, gute Prognosen
durchzufiihren, als darauf aufbauend weiterfiihrende Funktionalititen zu bieten.

Kapitel 2 dieser Arbeit analysiert den Problemkomplex, der von Ubiquitous Compu-
ting, Context-Awareness und mobilen Gerdten auf der einen Seite und Prognose auf der
anderen Seite ausgeht #. Besonders wichtig sind die Themen der Context-Awareness
und der Prognose. Die besonderen, fiir die Realisierung von Kontextdatenprognose rele-
vanten Eigenschaften von Kontext werden anhand des Forschungsbereichs der Context-
Awareness analysiert. Im Vordergrund stehen unter Anderem Arten von Kontext, Dar-
stellungen von Kontext und Aktivititen in Verbindung mit Kontext. Der Themenbereich
der Prognose ist im Gegensatz zur Context-Awareness sehr zersplittert und erstreckt
sich tiber verschiedene Wissenschaften. Damit die Betrachtungen iiber Prognose keine
Losungsmoglichkeiten zur Realisierung von Prognose vorweg nehmen, wird eine uni-
verselle, probabilistische Perspektive eingenommen #. Um einer Anwendung Angaben
zur Genauigkeit einzelner Prognosen anbieten zu konnen und die Genauigkeit zu ver-
bessern, werden verschiedene Arten von Unsicherheit unterschieden #.

Die Analysen in den Bereichen Ubiquitous Computing, Context-Awareness, mobile
Geradte und Prognose miinden in ein Spektrum von Anforderungen an ein Prognose-
system zur Kontextdatenprognose auf mobilen Geréten, das insbesondere aufgrund der
geforderten Generik recht breit ausfallt. Wichtige Bereiche funktionaler Anforderungen
bestehen in der Unterstiitzung der Figenschaften von Kontextdaten bei der Prognose, der
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Anpassung an die Anwendung und den Nutzer sowie der Unterstiitzung von verteilter
Prognose. In diese Anforderungen gehen z.B. die unterschiedlichen Arten von Kontext
und dessen Eigenschaft der Dynamik ein. Von besonderer Bedeutung ist die Feststellung,
dass wegen inter-individueller Unterschiede zwischen Nutzern zur Laufzeit beim Nutzer
adaptiv gelernt konnen werden sollte *. Die nicht-funktionalen Anforderungen betreffen
die Gebiete Prognosegenauigkeit, Effizienz und Benutzbarkeit. Die Benutzbarkeit bezieht
sich in erster Linie darauf, welcher Aufwand fiir die Anwendungsentwickler durch das
Prognosesystem entsteht. Die Anforderungen beziiglich Genauigkeit und Effizienz er-
geben sich iiberwiegend aus der Analyse des Problembereichs der Prognose. Eine hohe
Effizienz ist im Grundsatz besonders durch den Einsatz auf mobilen Gerdten motiviert.
Die Anforderungen sind in einem Anforderungskatalog als wesentliches Ergebnis des
Kapitels zusammengefasst.

In Kapitel 3 werden bestehende Losungsmoglichkeiten zur Realisierung von Kontext-
datenprognose auf mobilen Gerédten untersucht. Dazu werden zunéchst relevante Wis-
senschaftszweige sondiert, die vielen Losungsmoglichkeiten zugrunde liegen. Dann wer-
den komplette Verfahren zur Kontextdatenprognose betrachtet und anhand des Anforde-
rungskatalogs bewertet. Da eine ganze Reihe von Ansédtzen im Zusammenhang mit ver-
schiedenen Forschungsaktivitdten im Bereich der Context-Awareness existieren und sich
diese Arbeit eine generische Losung zum Ziel gesetzt hat, werden nur wissenschaftliche
Arbeiten herangezogen, die sich ausschliefslich und in allgemeiner Weise mit Kontext-
datenprognose befassen. Es stellt sich jedoch heraus, dass sich keines der untersuchten
Verfahren als Basis fiir diese Arbeit eignet. Die Verfahren von Mayrhofer und Petzold
weisen durch eine Beschrankung auf bestimmte Arten von Kontext eine zu geringe Ge-
nerik auf # #. Beim Verfahren von Sigg ist fraglich, ob eine einzelne Methode den an
sie gestellten Anforderungen gerecht werden kann #. Das Verfahren von Petzold bein-
haltet aber den viel versprechenden Ansatz des hybriden, parallelen Einsatzes mehrerer
Methoden zur Prognose eines Wertes #. Zur Planung des weiteren Vorgehens im Kapitel
fallt in einer weiterfithrenden Diskussion bereits die Entscheidung fiir insbesondere zwei
zentrale Prinzipien. Erstens sollen mehrere, austauschbare Methoden hybrid eingesetzt
werden. Dadurch reduzieren sich die Anforderungen an die Methoden im Vergleich zum
Einsatz einer einzelnen Methode und die Vorziige unterschiedlicher Methoden kénnen
kombiniert werden #. Zweitens soll Wissen {iber die Anwendungsdoméne von den An-
wendungsentwicklern zur Entwicklungszeit eingebracht werden #. Diese Entscheidung
wird getroffen, um trotz Generik durch Anpassung an die Anwendungsdoméne gute
Leistungen im Bereich nicht-funktionaler Anforderungen wie Genauigkeit und Effizienz
zu erreichen 4. Dabei werden Einbufien bei der Benutzbarkeit durch erh6hten Aufwand
fir die Anwendungsentwickler in Kauf genommen #.

Da die betrachteten Verfahren nicht als Basis fiir diese Arbeit in Frage kommen, wer-
den Bausteine fiir die Ausgestaltung eines eigenen Verfahrens gesammelt. Dazu werden
zundchst eine Reihe von Methoden gesichtet, die zur Prognose in Frage kommen. Dabei
werden Methoden ausgeschlossen, die sich nicht fiir adaptives Online-Lernen eigenen
oder einen zu hohen Ressourcenaufwand verursachen #. Von den verbleibenden Me-
thoden werden solche gewdhlt, die sich gut ergdnzen und damit als Auswahl fiir einen
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hybriden Einsatz anbieten #. Die gewé&hlten Methoden bilden den Ausgangspunkt fiir
eine Referenzkonfiguration von Methoden #.

Schliefilich werden zur Umsetzung des Prinzips des hybriden Einsatzes von Methoden
Ansdtze zur Hybriditat betrachtet. Chain- und Coprocessing stellen einen sequentiellen
bzw. parallelen Einsatz von Methoden dar. Bayes’sche Netze werden als Verallgemei-
nerung dieser Konzepte angesehen. Es finden sich unter den Ansidtzen zum Lernen in
bayes’schen Netzen sowie zur Erstellung bayes’scher Netze und in stirkerem Mafse bei
der Prognose in bayes’schen Netzen Ankniipfungspunkte fiir das zu entwickelnde Ver-
fahren 4.

In Kapitel 4 wird das Verfahren der strukturierten Kontextdatenprognose ausgearbei-
tet. Kern des Verfahrens ist eine Kombination der zwei oben genannten zentralen Prin-
zipien ?. Es werden mehrere, austauschbare Methoden hybrid eingesetzt. Die Methoden
fiithren also lokal Prognosen durch und sind zur Bestimmung von Gesamtprognosen mit-
einander verbunden. Das Wissen tiber die Anwendungsdoméne wird als Wissen tiber ei-
ne geeignete Zusammenstellung von Methoden zur Entwicklungszeit als Teil eines Prog-
nosemodells eingebracht 4. Wenn die im Rahmen dieser Arbeit benutzte Referenzkonfi-
guration von Methoden nicht ausreicht, konnen Anwendungsentwickler neue Methoden
implementieren #. Die Zusammenstellung der Methoden, also die Struktur, wird durch
ein Prognosenetz dargestellt. Prognosenetze werden im Rahmen dieser Arbeit in Anleh-
nung an bayes’sche Netze definiert. Wahrend die Wahl der Struktur und der Methoden
als schwierige Aufgaben zur Entwicklungszeit durch Menschen geschehen %, erfolgt eine
Anpassung an die individuellen Nutzer zur Laufzeit mittels adaptivem Online-Lernen
durch die einzelnen Methoden der Variablen #. Fiir die Erstellung von Prognosenetzen
wird ein systematisches Vorgehen entwickelt.

Ein wichtiger Ausgangspunkt des Verfahrens der strukturierten Kontextdatenprogno-
se ist seine Architektur fiir ein Prognosesystem, das nach dem Verfahren arbeitet. Sie
enthélt die vier Schichten , Datenakquisition”, , Vorwissen”, ,Prognose” und , Lernen”,
die die Eckpfeiler des Verfahrens bilden und separat ausgearbeitet werden. Innerhalb der
Schichten werden die Methoden wegen ihrer Austauschbarkeit als separate Bestandteile
behandelt #. Die Vorwissenschicht enthélt das Vorwissen, das die Zusammenhénge im
Kontext beschreibt und damit als Grundlage zur Prognose dient. Beim Lernen werden
den Methoden akquirierte Daten zugefiihrt, die von ihnen als Trainingsdaten gelernt
werden ?. Zur Entlastung der Anwendung erfolgt das Lernen reguldr automatisch .
Prognosen werden dagegen von der Anwendung mit den Informationen dartiber initi-
iert, was prognostiziert werden soll 4. Um aus den lokalen Ergebnissen der Methoden
der einzelnen Variablen zu einem Gesamtergebnis zu kommen, wird ein koordinieren-
der Algorithmus eingesetzt *. Als Basis wird ein Algorithmus fiir bayes’sche Netze ge-
wihlt, weil er die Prognose von Wahrscheinlichkeitsverteilungen unterstiitzt, eine giin-
stige Komplexitat aufweist und die Realisierung hoherwertiger Prognosemodi mit unter-
schiedlichen Arten von Prognoseergebnissen ermoglicht 4 4.

Zur Beherrschung der Komplexitit bei der Entwicklung werden Erweiterungen des
Verfahrens, die verschiedene Schichten des Prognosesystems betreffen, separat im An-
schluss an das bisher beschriebene Basissystem ausgearbeitet 4. Die erste Erweiterung
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schafft Moglichkeiten der Verteilung #. Die zweite ermdoglicht den Umgang mit Instanzen
von Entitdten wie beispielsweise Personen, die in beliebiger Anzahl im Kontext erschei-
nen konnen 2. Die dritte Erweiterung zum verbesserten Umgang mit Unsicherheit dient
der Verbesserung der Prognosegenauigkeit und der Angabe von Unsicherheit fiir die
Anwendung bei Prognosen *. Dazu werden zusitzliche Arten von Unsicherheit erkannt
und es wird prinzipielle Unsicherheit von anderen Arten von Unsicherheit getrennt #.

Die Implementierung des Verfahrens der strukturierten Kontextdatenprognose
erfolgt in Kapitel 5. Sie beschrankt sich auf das Basissystem. Das Grundprinzip der
Austauschbarkeit von Methoden wird softwaretechnisch durch eine Implementierung
als Framework realisiert #. Erwdhnenswert ist aufferdem die Einfithrung einer XML-
Reprasentation fiir Prognosemodelle.

Nach der Implementierung des Prognosesystems selbst erfolgt der Einsatz desselben
zur Prognose der Verfiigbarkeit von Diensten fiir das DEMAC-Projekt #. Dabei spielt
ein Teil der DEMAC-Middleware die Rolle einer Anwendung, die das Prognosesystem
benutzt, und es wird die Perspektive der Anwendungsentwickler eingenommen, die das
Prognosesystem fiir die Anwendung einrichten mochten . Dazu wird zunédchst nach dem
ausgearbeiteten systematischen Vorgehen ein Prognosemodell erstellt 2. Uber die Erstel-
lung des Prognosemodells hinaus wird zusatzliche Funktionalitdt oberhalb des Prog-
nosesystems implementiert 4. Der Hauptgrund dafiir liegt darin, dass die Erweiterungen
des Verfahrens der strukturierten Kontextdatenprognose nicht im Rahmen dieser Arbeit
implementiert sind 4.

Kapitel 6 fiihrt eine kurze Evaluation und eine Diskussion zur Bewertung des Verfah-
rens der strukturierten Kontextdatenprognose und dessen Implementierung durch. Zur
Diskussion wird der in Kapitel 2 erstellte Anforderungskatalog herangezogen ?. Es stellt
sich heraus, dass mit Ausnahme der Benutzbarkeit funktionale und nicht-funktionale
Anforderungen in zufriedenstellendem Mafe erfiillt sind bzw. durch Erweiterungen von
Anwendungsentwicklern entsprechend den Bediirfnissen des Anwendungsbereichs er-
fullt werden konnen # #. Die Benutzbarkeit fiir die Anwendungsentwickler wird durch
den verhiltnismé&fiig hohen Vorbereitungsaufwand zur Erméglichung von Prognosen be-
eintrachtigt #. Dafiir wird jedoch entsprechend dem Ziel der Arbeit eine hohe Generik
bei guter Prognosegenauigkeit und Effizienz erreicht *.

7.2. Beitrdage zur Forschung

Diese Arbeit enthilt eine Reihe von Resultaten, die dem Wissen des Autors nach iiber
den bisherigen Stand der Forschung im Bereich der Kontextdatenprognose hinausgehen.
Im Wesentlichen werden die folgenden Ergebnisse zur Forschung beigetragen.

e Ausarbeitung eines umfassenden und detaillierten Anforderungskatalogs
e Systematische Unterscheidung von Unsicherheitsarten

e Entwicklung eines Verfahrens zur Kontextdatenprognose mit den folgenden her-
ausragenden Eigenschaften:
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— Verbindung einer hohen Generik mit positiven nicht-funktionalen Charakte-
ristika durch das Einbeziehen von Wissen tiber die Anwendungsdomaéne und
den hybriden Einsatz mehrerer Methoden als in diesem Ausmafs dem Wissen
des Autors nach neuer Ansatz zur Kontextdatenprognose

— Berticksichtigung der Anforderungen mobiler Gerdte im kompletten Verfah-
ren

- Angaben und Behandlung von Unsicherheit in besonderem Mafse

- Unterstiitzung von adaptivem Online-Lernen in Kombination mit obigen Ei-
genschaften

e Prototypische Implementierung des Verfahrens als Framework, das Anwendungen
Systemunterstiitzung zur Kontextdatenprognose bietet

7.3. Ausblick

Diese Arbeit schldgt einen Weg ein, zu dessen Fortsetzung an vielen Stellen Moglichkei-
ten bestehen. Es werden im Folgenden die wichtigsten davon aufgezeigt.

Die drei Erweiterungen des Verfahrens der strukturierten Kontextdatenprognose soll-
ten im Zuge einer genaueren Ausarbeitung und Erprobung implementiert werden. Da-
durch sind Verbesserungen beim Einsatz des Prognosesystems und der Genauigkeit zu
erwarten .

Fiir die Definition von Prognosenetzen kommt das Ergdnzen hoherwertiger elementa-
rer Netzbestandteile in Frage #. Dadurch wird der Reichtum an Ausdrucksmitteln erhoht
und die Erstellung von Prognosenetzen erleichtert.

Das Konzept der Nutzung mehrerer Variablen im Prognosenetz zur Darstellung ver-
schiedener Reprisentationen von oder Prognosen iiber eine einzelne Variable in der Rea-
litat sollte noch einmal iiberdacht werden #. Eine Verfeinerung des Konzeptes oder ein
optimierter Umgang damit durch das Prognosesystem konnen moglicherweise zu einer
grundsitzlichen Losung fithren (vgl. Abschnitt 4.2.3 und 5.3.1). Dann wiirden sich die
bisherigen Einzellosungen ertibrigen, die nur dort ansetzen, wo die Probleme zu Tage
treten.

Die Referenzkonfiguration verwendeter Methoden ldsst noch viel Raum fiir weitere
Methoden. Abschnitt 3.3.1, 3.3.4 und 3.4.1 liefern Ausgangspunkte fiir eine Implemen-
tierung weiterer Methoden, deren genauere Untersuchung in dieser Arbeit den Rahmen
gesprengt hitte. Auch nach der Implementierung weiterer Messadapter besteht Bedarf #.
Zur Unterstiitzung bei der Erstellung von Prognosemodellen durch die Anwendungsent-
wickler sollten Werkzeuge bereitgestellt werden .

Die Moglichkeit vertikaler Verarbeitung, um High-Level-Kontext aus Low-Level-
Kontext zu bestimmen, kann durch die Implementierung von Clustering als Methode
angeboten werden. Dafiir kommt die Verwendung der Ergebnisse von Mayrhofer in
Frage. Der Anforderungskatalog zeigt weitere verbleibende Verbesserungsmoglichkeiten
auf.
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Nicht zuletzt stellt eine intensivere Evaluation des Verfahrens der strukturierten Kon-
textdatenprognose und dessen Implementierung eine wichtige Aufgabe dar. Dabei ist
auch der Vergleich mit anderen Verfahren von Interesse.

Diese Arbeit stellt im Bereich der Kontextdatenprognose einen Vorstofs in eine neue
Richtung dar und bietet somit viele Ankniipfungspunkte fiir weitere Arbeiten. Der Au-
tor hofft, mit dieser Arbeit weitere Untersuchungen anregen zu kénnen und so einen
kleinen Beitrag zu einer verbesserten Unterstiitzung des Menschen in einer mit Informa-
tionstechnik angereicherten Welt zu leisten.




Beweis fiir die Zyklenfreiheit aufgefalteter
Prognosenetze

Dieser Beweis bezieht sich auf die Definition von aufgefalteten Prognosenetzen
(Definition 4.2) und die Definition von Prognosenetzen (Definition 4.1).

Behauptung: Jedes aufgefaltete Prognosenetz ist zyklenfrei.

Der Beweis erfolgt indirekt, indem das Gegenteil der Behauptung angenommen und zum
Widerspruch gefiihrt wird. Sei also N4 ein aufgefaltetes Prognosenetz zu einem Progno-
senetz \. N4 enthalte einen Zyklus. Dann gibt es einen Pfad V; ; — Vi1 v — .. —
Vi g, — Vij in Ny, der den Zyklus bildet. i und i, | seien beide definiert als 4. j; und
Jp+1 seien beide definiert als j.

Fiir zwei aufeinander folgende Variablen Vi it und Vir im Pfad gilt nach Defini-

10k
tion 4.2, dass es eine Kante V;/ 2, Vit - mit A = j; ., — j;, in V' gibt. Nach Definition
4.1ist ji . — j, > 0. Also muss j;  ; > j;. gelten. Wenn man dem Pfad folgt, kann man
also nur zu Variablen zum gleichen oder einem spéteren als dem vorherigen Zeitpunkt
gelangen, jedoch nie zu einem friiheren.

Da der Pfad einen Zyklus bildet, der bei V; ; beginnt und bei V; ; endet, kommt man am
Ende des Pfades zum gleichen Zeitpunkt, an dem man am Anfang war. Da man im Pfad
nie zu einem fritheren Zeitpunkt als dem vorherigen Zeitpunkt kommt, kann man auch
nie zu einem spéteren als dem vorherigen kommen, denn sonst konnte der Pfad nicht
bei dem Zeitpunkt enden, bei dem er beginnt. Also miissen alle Zeitpunkte j; = j sein.
Dann gilt j; ., — j;, = 0 fiir alle k und es gibt einen Pfad V; =2, Vi 2% Vi v
in V. Bei einem solchen Pfad handelt es sich um einen Zyklus mit 0 als Summe der
Kantenbeschriftungen. Solche Zyklen sind jedoch nicht erlaubt in (nicht aufgefalteten)

Prognosenetzen, so dass N kein Prognosenetz sein kann.
Dies ist ein Widerspruch zur Annahme, dass N ein (nicht aufgefaltetes) Prognosenetz
ist. Damit ist die Behauptung bewiesen. [
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XML-Hauptschema fiir Prognosemodelle

1 <?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?2>

2 <xsd:schema xml:lang="en"

3 xmlns:xsd="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema"

4 finalDefault="#all"

5 targetNamespace="http://contextprediction.vsis.org/predictionModel"
6 xmlns="http://contextprediction.vsis.org/predictionModel"

7 xmlns:methods="http://contextprediction.vsis.org/predictionModel/
8 methods"

9 xmlns:measureAdapters="http://contextprediction.vsis.org/

10 predictionModel/measureAdapters">

11

12 <!-- import method - specific and measure adapter — specific parts —-—>

13 <xsd:import namespace="http://contextprediction.vsis.org/predictionModel/

14 methods"

15 schemalocation="predictionModelMethods.xsd" />

16 <xsd:import namespace="http://contextprediction.vsis.org/predictionModel/
17 measureAdapters"

18 schemalLocation="predictionModelMeasureAdapters.xsd" />

19

20 <!-- this schema defines the syntax of a prediction model as xml,

21 the schema is not used at runtime because the small parser for mobile
22 environments does not support this, it is implicitly incorporated into
23 the program code, the schema can be used for validation, code-

24 completion and reading documentation while creating a prediction model
25 in an xml-editor, most constraints that are not captured by this

26 schema are checked when loading the model into the prediction system,
27 some constraints concerning adaptive online-learning are checked when
28 starting learning,

29 prediction models in xml-format should be utf-8-encoded because

30 automatic detection of encoding is not supported by the parser, don’t
31 use entities in prediction models because they are not fully supported
32 by the parser —-->

33

34

35 <xsd:element name="predictionModel">
36 <xsd:complexType>

37 <xsd:sequence>

38

39 <xsd:element name="generalSettings">

40 <xsd:complexType>

41 <xsd:attribute name="timeStepLength" type="xsd:positivelnteger"

42 use="required">

43 <xsd:annotation><xsd:documentation>

44 length of a time step in milliseconds, can’t simply be changed
45 after first learning because method previous knowledge instance
46 data is based on the time step length

47 </xsd:documentation></xsd:annotation>
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</xsd:attribute>
<xsd:attribute name="recentHistoryLength" type="xsd:positiveInteger"
use="required">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
length of the history with recent data as given information
for predictions, expressed as number of time steps, values
older than timeStepLengthxlength are discarded, the length
determines how far a prediction can go back into the past to
reach given information, a long history can lead to slow
predictions if there are values missing in the history and
the prediction finds given information that are many time
steps before the present
</xsd:documentation></xsd:annotation>
</xsd:attribute>
<xsd:attribute name="recentHistoryFrequency"
type="xsd:positiveInteger" use="required">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
values of all variables are measured and stored in the recent
history recentHistoryFrequency times in a time step,
recentHistoryFrequency has to be a factor of timeSteplLength,
i.e. timeStepLength \% recentHistoryFrequency = 0,
recentHistoryFrequency determines for predictions about a
given point of time how precise the point of time can be
chosen, e.g. timeStepLength=1200000 (20 minutes) and
recentHistoryFrequency=2 means that predictions can be made
about a point of time that differs 5 minutes from the target
point of time in the worst case
</xsd:documentation></xsd:annotation>
</xsd:attribute>
</xsd:complexType>
</xsd:element>

<xsd:element name="nominalTypeSet">
<xsd:complexType>
<xsd:sequence>
<xsd:element name="nominalType" minOccurs="0"
maxOccurs="unbounded">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
a type of variables with nominal scale that specifies the
allowed variable values
</xsd:documentation></xsd:annotation>
<xsd:complexType>
<xsd:sequence>
<xsd:element name="allowedValue" minOccurs="1"
maxOccurs="unbounded">
<xsd:complexType>
<xsd:attribute name="value" type="xsd:string"
use="required" />
</xsd:complexType>
</xsd:element>
</xsd:sequence>
<xsd:attribute name="name" type="xsd:string" use="required" />
</xsd:complexType>
</xsd:element>
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</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
</xsd:element>

<xsd:element name="measureAdapterSet">
<xsd:complexType>
<xsd:sequence>
<xsd:element name="measureAdapter" minOccurs="0"
maxOccurs="unbounded">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
adapter for measuring a specific value (e.g. location, time
or position) which does not have to be physical, e.g. it
can also measure which programs are running
</xsd:documentation></xsd:annotation>
<xsd:complexType>
<xsd:sequence>
<xsd:element
ref="measureAdapters:measureAdapterSpecificSettings">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
settings that the specific measure adapter requires and
that are defined by it (optionally with an xml-schema)
</xsd:documentation></xsd:annotation>
</xsd:element>
</xsd:sequence>
<xsd:attribute name="name" type="xsd:string" use="required">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
unique name of the measure adapter
</xsd:documentation></xsd:annotation>
</xsd:attribute>
<xsd:attribute name="factoryClass" type="xsd:string"
use="required">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
specifies how the measure adapter can be created and
which implementation to use, has to be the
fully-qualified class name, i.e. with package
</xsd:documentation></xsd:annotation>
</xsd:attribute>
<xsd:attribute name="timeTolerance"
type="xsd:nonNegativeInteger"
use="required">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
maximum number of milliseconds tolerated deviation for a
measurement requested at a specific point of time, a
delay can occur when multiple threads (e.g. for learning)
want measurements at the same time or if the measurement
takes some time for example, if the tolerance is exceeded,
the measured value is dropped and the measurement fails
</xsd:documentation></xsd:annotation>
</xsd:attribute>
</xsd:complexType>
</xsd:element>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
</xsd:element>
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156

157 <xsd:element name="methodPreknowledgeSet">

158 <xsd:complexType>

159 <xsd:sequence>

160 <xsd:element name="methodPreknowledge" minOccurs="0"

161 maxOccurs="unbounded">

162 <xsd:annotation><xsd:documentation>

163 previous knowledge for prediction of one variable as

164 dependent variable by a method, in most cases one entry
165 here is used by only one variable

166 </xsd:documentation></xsd:annotation>

167 <xsd:complexType>

168 <xsd:sequence>

169 <xsd:element ref="methods:methodSpecificSettings">

170 <xsd:annotation><xsd:documentation>

171 settings that the specific method requires and that
172 are defined by it (optionally with an xml-schema)
173 </xsd:documentation></xsd:annotation>

174 </xsd:element>

175 </xsd:sequence>

176 <xsd:attribute name="name" type="xsd:string" use="required">
177 <xsd:annotation><xsd:documentation>

178 unique name of the previous knowledge

179 </xsd:documentation></xsd:annotation>

180 </xsd:attribute>

181 <xsd:attribute name="factoryClass" type="xsd:string"

182 use="required">

183 <xsd:annotation><xsd:documentation>

184 specifies how method previous knowledge can be created
185 and to which method it belongs, has to be the fully-
186 qualified class name, i.e. with package

187 </xsd:documentation></xsd:annotation>

188 </xsd:attribute>

189 <xsd:attribute name="nominalTypeDependentVariable"

190 type="xsd:string" use="optional">

191 <xsd:annotation><xsd:documentation>

192 name of the nominal type of the dependent variable in case
193 of a method for a dependent variable with nominal scale
194 </xsd:documentation></xsd:annotation>

195 </xsd:attribute>

196 </xsd:complexType>

197 </xsd:element>

198 </xsd:sequence>

199 </xsd:complexType>

200 </xsd:element>

201

202 <xsd:element name="variableSet">

203 <xsd:complexType>

204 <xsd:sequence>

205 <xsd:element name="variable" minOccurs="0" maxOccurs="unbounded">
206 <xsd:complexType>

207 <xsd:sequence>

208 <xsd:element name="parentEdge" minOccurs="0"

209 maxOccurs="unbounded">
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<xsd:annotation><xsd:documentation>
a parentEdge for each edge from a parent of this
variable as independent variable, cycles of variables
with time offset 0 on every edge are not allowed!,
there is no cycle detection that produces warnings
</xsd:documentation></xsd:annotation>
<xsd:complexType>
<xsd:attribute name="variable" type="xsd:string"
use="required">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
the name of the parent-variable
</xsd:documentation></xsd:annotation>
</xsd:attribute>
<xsd:attribute name="timeOffset"
type="xsd:nonNegativelInteger"
use="required">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
the time offset in number of time steps,
e.g. variable Y depends on the value of
variable X 3 time steps earlier
</xsd:documentation></xsd:annotation>
</xsd:attribute>
</xsd:complexType>
</xsd:element>
</xsd:sequence>
<xsd:attribute name="name" type="xsd:string" use="required">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
unique name of the variable
</xsd:documentation></xsd:annotation>
</xsd:attribute>
<xsd:attribute name="scale" type="scaleType" use="required">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
the scale of the variable
</xsd:documentation></xsd:annotation>
</xsd:attribute>
<xsd:attribute name="nominalType" type="xsd:string"
use="optional">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
name of the nominal type in case of a variable with
nominal scale
</xsd:documentation></xsd:annotation>
</xsd:attribute>
<xsd:attribute name="methodPreknowledgeWithIndep"
type="xsd:string" use="optional">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
name of previous knowledge for prediction of variable as
dependent variable by a method using the values of the
independent variables, should be omitted if and only if
the variable has no parents
</xsd:documentation></xsd:annotation>
</xsd:attribute>
<xsd:attribute name="methodPreknowledgeNoIndep"
type="xsd:string" use="required">

<xsd:annotation><xsd:documentation>
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name of previous knowledge for prediction of variable
as dependent variable by a method without using the
(for some predictions possibly unknown) values of the
independent variables

</xsd:documentation></xsd:annotation>

</xsd:attribute>
<xsd:attribute name="measureAdapter" type="xsd:string"

use="optional">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
name of measure adapter for measuring values of this
variable, may be omitted if no measuring possible

</xsd:documentation></xsd:annotation>

</xsd:attribute>

<xsd:attribute name="defaultLearningDistance"

type="xsd:positivelInteger" use="required">

<xsd:annotation><xsd:documentation>

milliseconds between the beginning of measuring and

learning a dataset consisting of a value combination

of the dependent variable and the independent variables,

the learning distance has to be bigger then the biggest

time offset of the parents
</xsd:documentation></xsd:annotation>

</xsd:attribute>
<xsd:attribute name="learningMethodPreknowlWithIndep"

type="xsd:boolean" use="required">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
indicates if automatic online-learning is switched on
for methodPreknowledgeWithIndep
</xsd:documentation></xsd:annotation>

</xsd:attribute>

<xsd:attribute name="learningMethodPreknowlNoIndep"

type="xsd:boolean" use="required">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
indicates if automatic online-learning is switched on
for methodPreknowledgeNoIndep
</xsd:documentation></xsd:annotation>

</xsd:attribute>
</xsd:complexType>
</xsd:element>

</xsd:sequence>

</xsd:complexType>

</xsd:element>

</xsd:sequence>

</xsd:complexType>

<!-- keys and references ——>

<xsd:key name="measureAdapterNameAsKey">

<xsd:selector xpath="measureAdapterSet/measureAdapter"/>
<xsd:field xpath="@name"/>

</xsd:key>

<xsd:key name="nominalTypeNameAsKey">

<xsd:selector xpath="nominalTypeSet/nominalType"/>
<xsd:field xpath="@name"/>

</xsd:key>
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<xsd:key name="methodPreknowledgeNameAsKey">
<xsd:selector xpath="methodPreknowledgeSet/methodPreknowledge"/>
<xsd:field xpath="@name"/>
</xsd:key>
<xsd:key name="variableNameAsKey">
<xsd:selector xpath="variableSet/variable"/>
<xsd:field xpath="@name"/>
</xsd:key>
<xsd:keyref name="nominalTypeReferenceFromMethodPreknowledge"
refer="nominalTypeNameAsKey">
<xsd:selector xpath="methodPreknowledgeSet/methodPreknowledge"/>
<xsd:field xpath="@nominalTypeDependentVariable"/>
</xsd:keyref>
<xsd:keyref name="nominalTypeReferenceFromVariable"
refer="nominalTypeNameAsKey">
<xsd:selector xpath="variableSet/variable"/>
<xsd:field xpath="@nominalType"/>
</xsd:keyref>
<xsd:keyref name="methodPreknowledgeWithIndepReferenceFromVariable"
refer="methodPreknowledgeNameAsKey">
<xsd:selector xpath="variableSet/variable"/>
<xsd:field xpath="@methodPreknowledgeWithIndep"/>
</xsd:keyref>
<xsd:keyref name="methodPreknowledgeNoIndepReferenceFromVariable"
refer="methodPreknowledgeNameAsKey">
<xsd:selector xpath="variableSet/variable"/>
<xsd:field xpath="@methodPreknowledgeNoIndep" />
</xsd:keyref>
<xsd:keyref name="measureAdapterReferenceFromVariable"
refer="measureAdapterNameAsKey">
<xsd:selector xpath="variableSet/variable"/>
<xsd:field xpath="@measureAdapter"/>
</xsd:keyref>
<xsd:keyref name="parentReferenceFromVariable"
refer="variableNameAsKey">
<xsd:selector xpath="variableSet/variable/parentEdge"/>
<xsd:field xpath="Qvariable"/>
</xsd:keyref>

</xsd:element>

<xsd:simpleType name="scaleType">
<xsd:restriction base="xsd:string">
<xsd:enumeration value="nominal" />
<xsd:enumeration value="ratio" />
</xsd:restriction>

</xsd:simpleType>

<xsd:complexType name="componentSpecificSettingsType" final="extension">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
a type for data only belonging to components that can be added to the
prediction system like plugins (e.g. methods and measure adapters)
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372 </xsd:documentation></xsd:annotation>

373 <xsd:sequence>

374 <!-— the propertyl, ..., property9 - elements are a workaround because
375 XSD seems not to allow elements with the same name and different
376 types in a sequence, the propertyl, ..., property9 - elements can
377 be used instead of multiple property - elements in a sequence if
378 the intended properties have a different fixed name or different
379 value-types or different subelements, the property - element can
380 be used if a list with unbounded number of entries of the same
381 kind is needed --—>

382 <xsd:element name="property

383 type="componentSpecificStructuredSettingsType"

384 minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

385 <xsd:element name="propertyl"

386 type="componentSpecificStructuredSettingsType"

387 minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

388 <xsd:element name="property2"

389 type="componentSpecificStructuredSettingsType"

390 minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

391 <xsd:element name="property3"

392 type="componentSpecificStructuredSettingsType"

393 minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

394 <xsd:element name="property4"

395 type="componentSpecificStructuredSettingsType"

396 minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

397 <xsd:element name="property5"

398 type="componentSpecificStructuredSettingsType"

399 minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

400 <xsd:element name="property6"

401 type="componentSpecificStructuredSettingsType"

402 minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

403 <xsd:element name="property7"

404 type="componentSpecificStructuredSettingsType"

405 minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

406 <xsd:element name="property8"

407 type="componentSpecificStructuredSettingsType"

408 minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

409 <xsd:element name="property9"

410 type="componentSpecificStructuredSettingsType"

411 minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

412 </xsd:sequence>

413 <!—-— unstructured data can be represented as attributes —--—>

414 <xsd:anyAttribute />

415 </xsd:complexType>
416 <xsd:complexType name="componentSpecificStructuredSettingsType"

417 final="extension">

418 <xsd:sequence>

419 <xsd:element name="property"

420 type="componentSpecificStructuredSettingsType"
421 minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

422 <xsd:element name="propertyl"

423 type="componentSpecificStructuredSettingsType"
424 minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

425 <xsd:element name="property2"
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<xsd:

<xsd:

<xsd:

<xsd:

<xsd

<xsd:

<xsd:

type="componentSpecificStructuredSettingsType"

minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

element name="property3"

type="componentSpecificStructuredSettingsType"

minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

element name="property4"

type="componentSpecificStructuredSettingsType"

minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

element name="property5"

type="componentSpecificStructuredSettingsType"

minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

element name="property6"

type="componentSpecificStructuredSettingsType"

minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

:element name="property7"

type="componentSpecificStructuredSettingsType"
minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

element name="property8"

type="componentSpecificStructuredSettingsType"

minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

element name="property9"

type="componentSpecificStructuredSettingsType"
minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

</xsd:sequence>

<xsd:attribute name="name" type="xsd:string" use="required"

</xsd:complexType>

</xsd:schema>

Listing B.1: XML-Hauptschema fiir Prognosemodelle

/>

<xsd:attribute name="value" type="xsd:anySimpleType" use="optional"

/>
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XML-Schema fiir Wahrscheinlichkeitstabellen

<xsd:element name="probabilityTableSettings"
substitutionGroup="methodSpecificSettings">
<xsd:complexType><xsd:complexContent>
<xsd:restriction base="modelFixed:componentSpecificSettingsType">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="property" minOccurs="1" maxOccurs="1">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
nominal types of the independent variables, have to be in the same
order as the independent variables as parents in the definition of
the dependent variable
</xsd:documentation></xsd:annotation>
<xsd:complexType><xsd:complexContent>
<xsd:restriction
base="modelFixed:componentSpecificStructuredSettingsType">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="property" minOccurs="0" maxOccurs="unbounded">
<xsd:complexType><xsd:complexContent>
<xsd:restriction
base="modelFixed:componentSpecificStructuredSettingsType">
<xsd:attribute name="name" type="xsd:string" use="required"
fixed="nominalType" />
<xsd:attribute name="value" type="xsd:string" use="required">
<xsd:annotation><xsd:documentation>
name of the nominal type
</xsd:documentation></xsd:annotation>
</xsd:attribute>
</xsd:restriction>
</xsd:complexContent></xsd:complexType>
</xsd:element>
</xsd:sequence>
<xsd:attribute name="name" type="xsd:string" use="required"
fixed="indepVarNominalTypes" />
</xsd:restriction>
</xsd:complexContent></xsd:complexType>
</xsd:element>
</xsd:sequence>
</xsd:restriction>
</xsd:complexContent></xsd:complexType>
</xsd:element>

Listing C.1: XML-Schema fiir die Wahrscheinlichkeitstabellen-Methode in Prognosemo-
dellen als Beispiel fiir ein methodenspezifisches Schema
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Prognosemodell zur Prognose der
Dienstverfiigbarkeit

1 <?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?2>

2 <mdl:predictionModel xmlns:mdl="http://contextprediction.vsis.org/
3 predictionModel"

4 xmlns:mdlma="http://contextprediction.vsis.org/
5 predictionModel /measureAdapters"”
6 xmlns:mdlme="http://contextprediction.vsis.org/
7 predictionModel/methods">

8

9

10 <generalSettings recentHistoryFrequency="4" recentHistoryLength="6"
11 timeStepLength="900000"/>

12

13

14 <nominalTypeSet>

15

16 <nominalType name="timeOfDay">

17 <allowedvValue value="0-3"/>

18 <allowedValue value="3-6"/>

19 <allowedvValue value="6-7"/>

20 <allowedValue value="7-8"/>

21 <allowedValue value="8-9"/>

22 <allowedvValue value="9-10"/>

23 <allowedValue value="10-11"/>

24 <allowedValue value="11-12"/>

25 <allowedValue value="12-13"/>

26 <allowedValue value="13-14"/>

27 <allowedValue value="14-15"/>

28 <allowedValue value="15-16"/>

29 <allowedvValue value="16-17"/>

30 <allowedValue value="17-18"/>

31 <allowedValue value="18-19"/>

32 <allowedValue value="19-20"/>

33 <allowedValue value="20-21"/>

34 <allowedValue value="21-22"/>

35 <allowedValue value="22-23"/>

36 <allowedValue value="23-24"/>

37 </nominalType>

38

39 <nominalType name="place">

40 <allowedValue value="Informatikum"/>

41 <allowedValue value="HH Innenstadt"/>

42 <allowedValue value="Zu Hause"/>

43 <allowedValue value="Route: Zu Hause - KOhlbrandbriicke"/>

44 <allowedValue value="Route: Koéhlbrandbriicke — HH Innenstadt"/>

45 <allowedValue value="Route: Kdhlbrandbriicke - Informatikum"/>
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<allowedValue value="Supermarkt"/>

<allowedValue value="Sportclub"/>

<allowedValue value="unknown"/>
</nominalType>

<nominalType name="boolean">
<allowedValue value="false"/>
<allowedValue value="true"/>

</nominalType>

</nominalTypeSet>

<measureAdapterSet>

<!-— time in milliseconds since 1970 —-—>
<measureAdapter name="timeMillis"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.dataacquisition.
measureadapters.TimeMeasureAdapterFactory"
timeTolerance="5000">
<mdlma:measureAdapterSpecificSettings/>
</measureAdapter>

<!—— x-component of position as coordinates on earth —-—>
<measureAdapter name="positionCoordX"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.dataacquisition.
measureadapters.PositionMeasureAdapterFactory"
timeTolerance="180000">
<mdlma:positionMeasureSpecificSettings coordinatesPart="x" />
</measureAdapter>

<!-- y-component of position as coordinates on earth -—->
<measureAdapter name="positionCoord¥"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.dataacquisition.
measureadapters.PositionMeasureAdapterFactory"
timeTolerance="180000">
<mdlma:positionMeasureSpecificSettings coordinatesPart="y" />
</measureAdapter>

<!-- discrete place (e.g. at home) -->
<measureAdapter name="place"
factoryClass="org.demac.impl. j2me.context.registry.

prediction.measureadapters.PlaceMeasureAdapterFactory"

timeTolerance="180000">
<mdlma:measureAdapterSpecificSettings/>

</measureAdapter>

<!-—— size of network = number of devices in network —-—>
<measureAdapter name="netSize"

factoryClass="org.demac.impl. j2me.context.registry.

prediction.measureadapters.NetSizeMeasureAdapterFactory"

timeTolerance="10000">

<mdlma:measureAdapterSpecificSettings/>




100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153

239

</measureAdapter>

</measureAdapterSet>

<methodPreknowledgeSet>

<!-- method previous knowledge for time -->

<methodPreknowledge name="timeMillisIncrement"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.specialized.TimeIncrementPreknowlFactory">
<mdlme:methodSpecificSettings />
</methodPreknowledge>

<methodPreknowledge name="timeMillisToHours"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.specialized.TimePeriodsPreknowlFactory">
<mdlme:timePeriodsSettings targetTimeUnit="hourOfDay"/>
</methodPreknowledge>

<methodPreknowledge name="timeHoursRatioToNomi"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.specialized.BinningPreknowlFactory"
nominalTypeDependentVariable="timeOfDay">
<mdlme:binningSettings>
<property name="intervalToBinMappings">

<propertyl name="-infinityUntilNext">
<propertyl name="bin" value="0-3"/>

</propertyl>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="3"/>
<property2 name="bin" value="3-6"/>

</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="6"/>
<property2 name="bin" value="6-7"/>

</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="7"/>
<property2 name="bin" value="7-8"/>

</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="8"/>
<property2 name="bin" value="8-9"/>

</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="9"/>
<property2 name="bin" value="9-10"/>

</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="10"/>

<property2 name="bin" value="10-11"/>
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</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="11"/>
<property2 name="bin" value="11-12"/>

</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="12"/>
<property2 name="bin" value="12-13"/>

</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="13"/>
<property2 name="bin" value="13-14"/>

</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="14"/>
<property2 name="bin" value="14-15"/>

</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="15"/>
<property2 name="bin" value="15-16"/>

</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="16"/>
<property2 name="bin" value="16-17"/>

</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="17"/>
<property2 name="bin" value="17-18"/>

</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="18"/>
<property2 name="bin" value="18-19"/>

</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="19"/>
<property2 name="bin" value="19-20"/>

</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="20"/>
<property2 name="bin" value="20-21"/>

</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="21"/>
<property2 name="bin" value="21-22"/>

</property2>

<property2 name="lowerBoundUntilNext">
<propertyl name="lowerBound" value="22"/>
<property2 name="bin" value="22-23"/>

</property2>

<property3 name="lowerBoundUntilInfinity">
<propertyl name="lowerBound" value="23"/>
<property2 name="bin" value="23-24"/>

</property3>

</property>
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</mdlme:binningSettings>
</methodPreknowledge>

<!-- the following two method previous knowledge definitions should
normally never be used for prediction by the prediction system —-—>
<methodPreknowledge name="timeRatioFallback"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.universal .EmpiricalDistribPreknowlFactory">
<mdlme:empiricalDistributionSettings maxCapacity="1"/>
</methodPreknowledge>
<methodPreknowledge name="timeNominalFallback"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.universal.ProbabTablePreknowlFactory"
nominalTypeDependentVariable="timeOfDay">
<mdlme:probabilityTableSettings>
<property name="indepVarNominalTypes" />
</mdlme:probabilityTableSettings>
</methodPreknowledge>

<!-- method previous knowledge for position -->

<methodPreknowledge name="placeNoIndep"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.universal.ProbabTablePreknowlFactory"
nominalTypeDependentVariable="place">
<mdlme:probabilityTableSettings>
<property name="indepVarNominalTypes" />
</mdlme:probabilityTableSettings>
</methodPreknowledge>

<methodPreknowledge name="placeByTime"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.universal.ProbabTablePreknowlFactory"
nominalTypeDependentVariable="place">
<mdlme:probabilityTableSettings>
<property name="indepVarNominalTypes">
<property name="nominalType" value="timeOfDay"/>
</property>
</mdlme:probabilityTableSettings>
</methodPreknowledge>

<methodPreknowledge name="placeByPlaceBefore"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.universal.ProbabTablePreknowlFactory"
nominalTypeDependentVariable="place">
<mdlme:probabilityTableSettings>
<property name="indepVarNominalTypes">
<property name="nominalType" value="place"/>
</property>
</mdlme:probabilityTableSettings>
</methodPreknowledge>

<methodPreknowledge name="positionCoordNoIndep"
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factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.universal .EmpiricalDistribPreknowlFactory">
<mdlme:empiricalDistributionSettings maxCapacity="250"/>
</methodPreknowledge>

<methodPreknowledge name="positionCoordExtrapolation"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.specialized.
PolynomialExtrapolationPreknowlFactory">
<mdlme:methodSpecificSettings />
</methodPreknowledge>

<methodPreknowledge name="positionCoordToPlace"
factoryClass="org.demac.impl. j2me.context.registry.
prediction.methods.ModifiedBinning2DPreknowlFactory"
nominalTypeDependentVariable="place">
<mdlme:binning2DSettings defaultBin="unknown">
<property name="rectangleToBinMappings" />
</mdlme:binning2DSettings>
</methodPreknowledge>

<methodPreknowledge name="placeResultIntegration"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.specialized.MajorityVotePreknowlFactory"
nominalTypeDependentVariable="place">
<mdlme:majorityVoteSettings numIndepVars="3" badvalue="unknown" />
</methodPreknowledge>

<!-- method previous knowledge for net size (= number of devices
in network) --—>

<methodPreknowledge name="netSizeNoIndep"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.universal .EmpiricalDistribPreknowlFactory">
<mdlme:empiricalDistributionSettings maxCapacity="250"/>
</methodPreknowledge>

<methodPreknowledge name="netSizeExtrapolation"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.specialized.
PolynomialExtrapolationPreknowlFactory">
<mdlme:methodSpecificSettings />
</methodPreknowledge>

<!-- method previous knowledge for service availability --—>

<methodPreknowledge name="serviceAvailableTendencyFallback"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.universal .EmpiricalDistribPreknowlFactory">
<mdlme:empiricalDistributionSettings maxCapacity="1"/>
</methodPreknowledge>
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<methodPreknowledge name="serviceAvailabilityFallback"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.universal.ProbabTablePreknowlFactory"
nominalTypeDependentVariable="boolean">
<mdlme:probabilityTableSettings>
<property name="indepVarNominalTypes" />
</mdlme:probabilityTableSettings>
</methodPreknowledge>

<methodPreknowledge name="serviceAvailabilityByTime"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.universal.ProbabTablePreknowlFactory"
nominalTypeDependentVariable="boolean">
<mdlme:probabilityTableSettings>
<property name="indepVarNominalTypes">
<property name="nominalType" value="timeOfDay"/>
</property>
</mdlme:probabilityTableSettings>
</methodPreknowledge>

<methodPreknowledge name="serviceAvailabilityByPlace"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.universal.ProbabTablePreknowlFactory"
nominalTypeDependentVariable="boolean">
<mdlme:probabilityTableSettings>
<property name="indepVarNominalTypes">
<property name="nominalType" value="place"/>
</property>
</mdlme:probabilityTableSettings>
</methodPreknowledge>

<methodPreknowledge name="serviceAvailabilityByTimeAndPlace"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.universal.ProbabTablePreknowlFactory"
nominalTypeDependentVariable="boolean">
<mdlme:probabilityTableSettings>
<property name="indepVarNominalTypes">
<property name="nominalType" value="timeOfDay"/>
<property name="nominalType" value="place"/>
</property>
</mdlme:probabilityTableSettings>
</methodPreknowledge>

<methodPreknowledge name="serviceAvailableTendencyByNetSize"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.universal.RegressionPreknowlFactory">
<mdlme:methodSpecificSettings/>
</methodPreknowledge>

<methodPreknowledge name="serviceAvailabilityByNetSize"
factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
methods.specialized.BinningPreknowlFactory"
nominalTypeDependentVariable="boolean">

<mdlme:binningSettings>
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370 <property name="intervalToBinMappings">

371 <propertyl name="-infinityUntilNext">

372 <propertyl name="bin" value="false"/>

373 </propertyl>

374 <property3 name="lowerBoundUntilInfinity">

375 <propertyl name="lowerBound" value="0.5"/>

376 <property2 name="bin" value="true"/>

377 </property3>

378 </property>

379 </mdlme:binningSettings>

380 </methodPreknowledge>

381

382 <methodPreknowledge name="serviceAvailabilityResultIntegrate"
383 factoryClass="org.vsis.contextprediction.preknowledge.
384 methods.specialized.MajorityVotePreknowlFactory"
385 nominalTypeDependentVariable="boolean">
386 <mdlme:majorityVoteSettings numIndepVars="4" />

387 </methodPreknowledge>

388

389 </methodPreknowledgeSet>

390

391

392

393 <variableSet>

394

395 <!-- variables for time —->

396 <variable name="timeMillis" scale="ratio"

397 defaultLearningDistance="1000000"

398 learningMethodPreknowlNoIndep="false"

399 learningMethodPreknowlWithIndep="false"

400 measureAdapter="timeMillis"

401 methodPreknowledgeNoIndep="timeRatioFallback"

402 methodPreknowledgeWithIndep="timeMillisIncrement">
403 <parentEdge timeOffset="1" variable="timeMillis"/>

404 </variable>

405 <variable name="timeOfDayRatio" scale="ratio"

406 defaultLearningDistance="1000000"

407 learningMethodPreknowlNoIndep="false"

408 learningMethodPreknowlWithIndep="false"

409 methodPreknowledgeNoIndep="timeRatioFallback"

410 methodPreknowledgeWithIndep="timeMillisToHours">
411 <parentEdge timeOffset="0" variable="timeMillis"/>

412 </variable>

413 <variable name="timeOfDayNomi" scale="nominal" nominalType="timeOfDay"
414 defaultLearningDistance="1000000"

415 learningMethodPreknowlNoIndep="false"

416 learningMethodPreknowlWithIndep="false"

417 methodPreknowledgeNoIndep="timeNominalFallback"
418 methodPreknowledgeWithIndep="timeHoursRatioToNomi">
419 <parentEdge timeOffset="0" variable="timeOfDayRatio"/>

420 </variable>

421

422 <!-— variables for position -—>

423 <variable name="placeByTime" scale="nominal" nominalType="place"
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measureAdapter="place"
defaultLearningDistance="900000"
learningMethodPreknowlNoIndep="false"
learningMethodPreknowlWithIndep="true"
methodPreknowledgeNoIndep="placeNoIndep"
methodPreknowledgeWithIndep="placeByTime">
<parentEdge timeOffset="0" variable="timeOfDayNomi"/>
</variable>
<variable name="placeByPlaceBefore" scale="nominal" nominalType="place"
measureAdapter="place"
defaultLearningDistance="1000000"
learningMethodPreknowlNoIndep="false"
learningMethodPreknowlWithIndep="true"
methodPreknowledgeNoIndep="placeNoIndep"
methodPreknowledgeWithIndep="placeByPlaceBefore">
<parentEdge timeOffset="1" variable="placelntegratedResults"/>
</variable>
<variable name="positionCoordXExtrapolated" scale="ratio"
measureAdapter="positionCoordX"
defaultLearningDistance="3000000"
learningMethodPreknowlNoIndep="false"
learningMethodPreknowlWithIndep="false"
methodPreknowledgeNoIndep="positionCoordNoIndep"
methodPreknowledgeWithIndep="positionCoordExtrapolation">
<parentEdge timeOffset="3" variable="positionCoordXExtrapolated"/>
<parentEdge timeOffset="2" variable="positionCoordXExtrapolated"/>
<parentEdge timeOffset="1" variable="positionCoordXExtrapolated"/>
</variable>
<variable name="positionCoordYExtrapolated" scale="ratio"
measureAdapter="positionCoordY"
defaultLearningDistance="3000000"
learningMethodPreknowlNoIndep="false"
learningMethodPreknowlWithIndep="false"
methodPreknowledgeNoIndep="positionCoordNoIndep"
methodPreknowledgeWithIndep="positionCoordExtrapolation">
<parentEdge timeOffset="3" variable="positionCoordXExtrapolated"/>
<parentEdge timeOffset="2" variable="positionCoordXExtrapolated"/>
<parentEdge timeOffset="1" variable="positionCoordXExtrapolated"/>
</variable>
<variable name="placeExtrapolated" scale="nominal" nominalType="place"
measureAdapter="place"
defaultLearningDistance="900000"
learningMethodPreknowlNoIndep="false"
learningMethodPreknowlWithIndep="false"
methodPreknowledgeNoIndep="placeNoIndep"
methodPreknowledgeWithIndep="positionCoordToPlace">
<parentEdge timeOffset="0" variable="positionCoordXExtrapolated"/>
<parentEdge timeOffset="0" variable="positionCoordYExtrapolated"/>
</variable>
<variable name="placelIntegratedResults" scale="nominal" nominalType="place"
measureAdapter="place"
defaultLearningDistance="900000"
learningMethodPreknowlNoIndep="true"

learningMethodPreknowlWithIndep="false"
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478 methodPreknowledgeNoIndep="placeNoIndep"

479 methodPreknowledgeWithIndep="placeResultIntegration">
480 <parentEdge timeOffset="0" variable="placeByTime"/>

481 <parentEdge timeOffset="0" variable="placeByPlaceBefore"/>

482 <parentEdge timeOffset="0" variable="placeExtrapolated"/>

483 </variable>

484

485 <!—-— variable for net size (= number of devices in network) —->
486 <variable name="netSize" scale="ratio"

487 measureAdapter="netSize"

488 defaultLearningDistance="3000000"

489 learningMethodPreknowlNoIndep="true"

490 learningMethodPreknowlWithIndep="false"

491 methodPreknowledgeNoIndep="netSizeNoIndep"

492 methodPreknowledgeWithIndep="netSizeExtrapolation">

493 <parentEdge timeOffset="3" variable="netSize"/>

494 <parentEdge timeOffset="2" variable="netSize"/>

495 <parentEdge timeOffset="1" variable="netSize"/>

496 </variable>

497

498 <!—— variables for service availability, no automatic learning because
499 the availability of a service can hardly be determined regularly
500 without high effort --—>

501 <variable name="serviceAvailabilityByTime" scale="nominal"

502 nominalType="boolean"

503 defaultLearningDistance="900000"

504 learningMethodPreknowlNoIndep="false"

505 learningMethodPreknowlWithIndep="false"

506 methodPreknowledgeNoIndep="serviceAvailabilityFallback"
507 methodPreknowledgeWithIndep="serviceAvailabilityByTime">
508 <parentEdge timeOffset="0" variable="timeOfDayNomi"/>

509 </variable>

510 <variable name="serviceAvailabilityByPlace" scale="nominal"

511 nominalType="boolean"

512 defaultLearningDistance="900000"

513 learningMethodPreknowlNoIndep="false"

514 learningMethodPreknowlWithIndep="false"

515 methodPreknowledgeNoIndep="serviceAvailabilityFallback"
516 methodPreknowledgeWithIndep="serviceAvailabilityByPlace">
517 <parentEdge timeOffset="0" variable="placelIntegratedResults"/>
518 </variable>

519 <variable name="serviceAvailabilityByTimeAndPlace" scale="nominal"
520 nominalType="boolean"

521 defaultLearningDistance="900000"

522 learningMethodPreknowlNoIndep="false"

523 learningMethodPreknowlWithIndep="false"

524 methodPreknowledgeNoIndep="serviceAvailabilityFallback"
525 methodPreknowledgeWithIndep="serviceAvailabilityByTimeAndPlace">
526 <parentEdge timeOffset="0" variable="timeOfDayNomi"/>

527 <parentEdge timeOffset="0" variable="placeIntegratedResults"/>
528 </variable>

529 <variable name="serviceAvailableTendencyByNetSize"

530 scale="ratio"

531 defaultLearningDistance="900000"
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learningMethodPreknowlNoIndep="false"

learningMethodPreknowlWithIndep="false"

methodPreknowledgeNoIndep="serviceAvailableTendencyFallback"

methodPreknowledgeWithIndep="serviceAvailableTendencyByNetSize">

<parentEdge timeOffset="0"
</variable>

variable="netSize"/>

<variable name="serviceAvailabilityByNetSize" scale="nominal"

nominalType="boolean"
defaultLearningDistance="900000"
learningMethodPreknowlNoIndep="false"

learningMethodPreknowlWithIndep="false"

methodPreknowledgeNoIndep="serviceAvailabilityFallback"

methodPreknowledgeWithIndep="serviceAvailabilityByNetSize">

<parentEdge timeOffset="0"
</variable>

variable="serviceAvailableTendencyByNetSize" />

<variable name="serviceAvailabilityIntegratedResults" scale="nominal"

nominalType="boolean"
defaultLearningDistance="900000"
learningMethodPreknowlNoIndep="false"

learningMethodPreknowlWithIndep="false"

methodPreknowledgeNoIndep="serviceAvailabilityFallback"

methodPreknowledgeWithIndep="serviceAvailabilityResultIntegrate">

<parentEdge timeOffset="0"

<parentEdge timeOffset="0"

<parentEdge timeOffset="0"

<parentEdge timeOffset="0"
</variable>

</variableSet>

</mdl:predictionModel>

variable="serviceAvailabilityByTime"/>
variable="serviceAvailabilityByPlace"/>
variable="serviceAvailabilityByTimeAndPlace"/>
variable="serviceAvailabilityByNetSize"/>

Listing D.1: Prognosemodell zur Prognose der Dienstverfiigbarkeit in der DEMAC-

Middleware
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