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1 Einfuhrung

1.1 Motivation

Im Rahmen des Living Place Hamburg Projektes der HAW-Hamburg wird eine Loftwohnung
aufgebaut, die dem Paradigma des Ubiquitous Computing (UbiComp) folgt. Der Living Place
soll den Bewohner in vieler Hinsicht unterstltzen. Daflir werden viele verschiedene (Context-
Aware) Anwendungen erforscht und entwickelt'. Die verschiedenen Anwendungen benéti-
gen spezifische Kontexte um zu agieren. Daher wird ein System benétigt, welches die Daten
der ubiquitédren Sensoren auswertet und den aktuellen Kontext der Wohnung bestimmt. Die
Méglichkeit, mich mit einer Agenten basierenden Ldsung fir diese Anforderung auseinander
zu setzen, motiviert mich sehr, da ich mich im Rahmen meiner Bachelorarbeit bereits intensiv
mit BDI-Agenten und emotionalen Modellen befasst habe Sokollek (2009). Zu evaluieren, ob
Kontext mit Hilfe emotionaler Modelle, wie z.B. dem PSI-Modell Schneider (2005), zu bestim-
men ist, wird eine motivierende Aufgabe flr die nachsten Semester und die Masterthese.

1.2 Inhalt dieser Arbeit

Diese Arbeit beschaftigt sich als erstes mit dem Begriff des Kontextes. Danach werden in
Abschnitt 2 verschiedenen Softwarearchitekturen zur Kontexterkennung fir UbiComp vorge-
stellt. Daraufhin werden in Abschnitt 3 ausgewahlte Algorithmen fir die Kontexterkennung
grundlegend beschrieben. Das Ziel dieser Arbeit ist es einen Uberblick iiber bestehende
Architekturen und Algorithmen fir die Kontexterkennung zu geben.

1.3 Begriffsklarung Kontext

Allgemein wird Kontext (lateinisch con-textus »Zusammenhang«, Plural: Kontexte) als ein
Zusammenhang oder Umfeld beispielsweise eines Wortes oder einer Handlung bezeichnet,
nach Babylon. In Verbindung mit UbiComp wird Kontext nach Abowd u. a. (1999) folgender-
mafen beschrieben:

,<context is any information that can be used to characterize the situation of
an entity. An entity is a person, or object that is considered relevant to the in-
teraction between a user and an application, including the user and application
themselves.

'z.B. ein intelligenter Wecker,Ellenberg (2010), eine intelligente Kiiche, Zimmermann (2010), eine Workflow
Engine, Tennstedt (2010)


http://woerterbuch.babylon.com/Kontext
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Aus dieser Definition folgt, dass der Kontext verschiedener Entitaten, z.B. Ort, Temperatur,
Beziehung, Emotion oder eine Tatigkeit, auf den relevanten Informationen der Umgebung
aufbaut und diese zu einer Situationsbeschreibung vereint, siehe Bossard und Hert (2006).
Wenn beispielsweise die Situation der Entitat Temperatur beschrieben werden soll, wird der
daflr relevante Kontext eines Temperatursenors in Grad Celsius herangezogen. Nicht rele-
vante Informationen wie z. B. die Niederschlagsmenge gehdren demnach nicht zum Kontext
der Temperatur.

2 Architekturen fur Kontexterkennung

In diesem Abschnitt werden ausgewéhlte Architekturen von Context-Aware Systems vorge-
stellt.

2.1 iFlat - Eine dienstorientierte Architektur fiir intelligente Raume

Im Rahmen des Ambient Intelligence Labor der HAW-Hamburg wird die iFlat-Software Struk-
tur fUr die Verwendung im Living Place Hamburg vorgeschlagen. Diese Architektur bietet ein
System, das szenarioorientierte Ablaufe unterstitzt und die Integration von neuen Kompo-
nenten gewahrleistet. Siehe dazu Stegelmeier u. a. (2009).

Architektur der iFlat-Servicekomponente

| Kontexterkennung

Dispatcher
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Meldung von
Sensorendaten

iROS
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Prozess-Engine
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Agent 5
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Abbildung 1: Konzeptionelle Sicht der Service-Komponente aus Stegelmeier u. a. (2009)
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Die Abbildung 1 zeigt die flr den Living Place Hamburg vorgeschlagene Architektur der Ser-
vice Komponente. Zentral ist hierbei der iROS-Eventheap. Er stellt einen Nachrichtenkanal
zur Verfigung und verwendet eine Modifikation eines Blackboard Systems der Universitat St-
anford (iROS) als Nachrichtenmakler und Jade als Anwendungsprotokoll. Die Sensoragen-
ten stellen ihre Sensordaten als iIROS-Event dem Rest des Systems zur Verfligung. Nun
kann basierend auf diesen Daten die Kontexterkennung angesto3en werden. Wurde ein Kon-
text erkannt, kann die Prozessengine die flr diesen Kontext nétigen Aktoren (Jadeagenten)
anstof3en.

Architektur iFlat - Kontexterkennung

\_/

Context
Process-Notifier
Aggregator
Transformer
Context-Handler

P
- Aggregator &
< Transformer
j/ Repositiory
C »
E— Context

iROS
Eventheap

Dispatcher <
iROS-Adapter

Abbildung 2: Konzeptionelle Sicht der Kontexterkennung aus Stegelmeier u. a. (2009)

Die Abbildung 2 zeigt den inneren Aufbau der Kontexterkennung des iFlat-Systems. Fol-
gende Aufgaben lassen sich nach Stegelmeier u. a. (2009) der Kontexterkennung zuordnen.
Zur Entwurfszeit definiert der Entwickler die Zugehérigkeit der relevanten Sensordaten zu
einem Kontext. AuBBerdem werden verschiedene Transformatoren festgelegt, die ein Sens-
ordatum in ein geeignetes Format fur die Kontexterkennung tberfihren. Der Aggregator hat
die Aufgabe, die zur Verfligung stehenden Informationen zu verschmelzen und somit ihre
Heterogenitat zu verbergen (Sensor Fusion). Beispielsweise kénnten mehrere Positionssen-
soren ihre Daten im System publizieren. Der Aggregator kdnnte daflir sorgen, dass daraus
genau eine 3D-Raumkoordinate berechnet wird, die dem restlichen System zur Verfigung
steht . Wurde der Kontext erkannt, informiert der Process-Notifier die Prozess Engine Uber
den Kontext.

2.2 Gaia-Context-Infrastructure

Die Gaia-Context-Infrastructure basiert auf einem formalen Modell zur Kontextbeschreibung.
Auf Pradikatenlogik basierend werden Schlussfolgerungen getroffen. Einen Uberblick Giber
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Kontexterkennung per Pradikatenlogik zeigt Abschnitt 3.1. Neben den Context Providern,
die die Sensoren darstellen, und den Context Consumern, die die Anwendungen darstel-
len, zeigt die Abbildung 3, wie mit Hilfe sogenannter Context Synthesizer eine Aggregation
verschiedener Kontexte realisiert werden kann. Der Context Synthesizer ist hierbei sowohl
Context Consumer als auch Context Provider. Der Context Provider Lookup Service(CPLS)
ist fir die Suche von passenden Context Providers zustédndig. Eine Anwendung kénnte den
CPLS mittels einer pradikatenlogischen Aussage fragen, ob ein dazu passender Context
Provider existiert. Der CPLS gibt dann gegebenenfalls eine Referenz auf den Provider zu-

riick.
Context Context
Consumers Consumers

Context
Syntheszer

Context
Provider

Abbildung 3: Gaia Infrastruktur flir Kontexterkennung aus Ranganathan und Campbell
(2003)
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2.3 Context Aware Learning System

Eine Architektur von Lee u. a. (2007), die das automatische Erlernen von Kontexten direkt un-
terstltzt, wird in Abbildung 4 dargestellt. Das Ziel bei dieser Architektur ist, die Gewohnheiten
der Nutzer zu erlernen. Mit diesem Wissen werden dem Nutzer Services bereitgestellt.

Kontext erlernen und anbieten

Als erstes verarbeitet die Context Modelling Komponente Sensordaten und stellt Kontext-
informationen daraus bereit. Das zweite Teil des Systems ist der Preference Learner. Er
besteht aus einer Rule Based Engine und einem Naive Bayesian Classifier. Die Rule Based
Engine speichert und verwaltet Regeln. AuBerdem erstellt sie neue Regeln basierend auf



3 Kontexterkennung 8

dem Nutzerverhalten (Experience). Der Naive Bayesian Classifier hat die Aufgabe abhangig
von den Regeln eine Service Vorhersage zu treffen, die dem Nutzer angeboten wird. Die
Funktionsweise von Naive Bayesian Classifier wird in Abschnitt 3.2 behandelt.

/ Real-Time F Preference Ll!iﬂ'nl!_r\":\\xﬁ
| Update Module [ 1
| e =
| ; Rule-Based Engine "I |
| T, | s . i 2 Y| | Conliguration
r. Sn I 1 i [ | il
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e | [ .
| - Ul::: praference | | | - 5Wi1H | | t—i; Experience :'—." Bighic
P R R | - User profiles W Y—/ '\ prediction || fuser
I'k + Feedback e -t = d -“_._,‘--:"JI__.'. Interaction

Y

Abbildung 4: Context Aware Learning System aus Lee u. a. (2007)

2.4 Zusammenfassung der Architekturen flir Kontexterkennung

Es wurden drei unterschiedliche Architekturen vorgestellt, die alle unterschiedliche Eigen-
schaften haben. Wahrend bei der iFlat-Architektur 2.1 die Komponierbarkeit des Gesamtsys-
tem im Mittelpunkt steht, konzentriert sich die Gaia Context Infrastructure 2.2 ganz auf eine
Aggregation der auf Pradikatenlogik basierenden Kontexte. Das Context Aware Learning
System 2.3 setzt den Naive Bayesian Classifier ein um Benuzterverhalten vorherzusagen
und lernt Nutzerverhalten mit Hilfe einer Rule Based Engine.

3 Kontexterkennung

In diesem Abschnitt werden verschiedene Verfahren zur Kontexterkennung vorgestellt und in
ihren Grundzlgen erlautert.

3.1 Kontexterkennung mit Hilfe von Pradikatenlogik

Ranganathan und Campbell (2003) beschreiben die Struktur der pradikatenbasierten Kon-
texte. Ein Kontext ist hierbei ein Pradikat erster Stufe (first order logic (FOL)). Der Name des
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Pradikats bezeichnet die zu beschreibende Entitat?. Folgende Beispiele® verdeutlichen die
Aussage:

e Location(Chris, Entering, Room3231)
e Temperature(Room3231,=,21°C)

Die Kontextpradikate werden hier Gber drei Argumente definiert, wobei das mittlere Argument
die Beziehung der beiden anderen Objekte zueinander festlegt. Ranganathan und Campbell
(2003) schlagen eine Ontologie vor um die gliltige Struktur der Kontextpradikate festzule-
gen.

Ableiten von Kontext h6herer Ordnung

Durch Verknlpfung der einzelnen Kontextpradikate Uber logische Operatoren kann ein
Kontext héherer Ordnung abgeleitet werden. Folgendes Beispiel verdeutlicht das Vorgehen:

Sound(Room3234,>,40dB) AND Lighting(Room3234, Stroboscopic) AND
#People(Room3234,>,6) = SocialActivity(Room3234, Party)

Abfrage des Kontextes
Um Kontexte zu erfragen, werden die V und d Quantoren genutzt. Diese Vorgehensweise
bendétigt eine RuleEngine oder deklarative Programmiersprache. Folgende Beispiele ver-

deutlichen den Mechanismus der Abfragen:

i ocation yLocation(Chris, In,y) = Room3234
Vpeopie XLoOcation(x, In, Room3234) = Chris, Peter, ...

Die Menge der fir die Quantoren einsetzbaren Objekte muss hierflir begrenzt sein, da
ansonsten der Algorithmus nicht terminieren wirde.

Fazit zur Kontexterkennung mit Hilfe von Pradikatenlogik

Die Kontexte Uber Pradikate zu definieren hat die Vorteile, dass sie einfach zu beschrei-
ben sind und logische Operationen auf ihnen anwendbar sind. AuBerdem wird eine klare

2Wird in Ranganathan und Campbell (2003) auch als Kontext bezeichnet
3Alle Beispiele in diesem Abschnitt stammen aus Ranganathan und Campbell (2003)
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Schnittstelle fir die Abfrage von Kontexten Uber Quantoren bereitgestellt. Allerdings ist die-
se Struktur wenig flexibel und benétigt die Erstellung und Pflege der Pradikate (Programmie-
rer). Eine Erweiterung durch Lernverfahren ist nach Ranganathan und Campbell (2003) aber
maoglich.

3.2 Naive Bayesian Classifier

Der Naive Bayesian* Classifier ist ein statistisches Verfahren, um die Wahrscheinlichkeit
(Whr) fir ein Ereignis H, gegeben Beobachtung E, anzugeben. Es bietet also die Mdg-
lichkeit zur Vorhersage eines bestimmten Ereignisses fiir eine gegebene Situation. Wie alle
statistischen Verfahren benétigt es eine angemessene Anzahl von Trainingsdaten, um diese
Wahrscheinlichkeit verlasslich zu berechnen. Es basiert auf den Bayeschen Regeln:

o PrlH|E] = FAESEEAR
e Apriori Whr von H : Pr[H]
e Aposteriori Whr von H : Pr[H|E]
Die Naive Bayes Annahmen erweitert die Bayeschen Regeln um Klassen und Attribute:
e Whr einer Klasse gegeben Beobachtung £

e Beobachtung wird in Teile (Attribute) zergliedert

PriEL|HPr[E|H] ... PrlEs| H]PrIH]

e Alle Attribute sind unabhangig voneinander Pr[H|E]| = BrlE]

Mit Hilfe dieser Annahmen kann jetzt die Whr fur ein Klasse basierend auf einer aus At-
tributen bestehenden Beobachtung (z.B. Sensordaten) berechnet werden. Die Bedingung,
dass die Attribute unabhangig voneinander sind, ist in der Realitat nur schwer einzuhalten.
Erfahrungen zeigen aber, dass die Ergebnisse auch dann aussagekraftig bleiben, wenn die
Attribute eine leichte Abhangigkeit besitzen, siehe Hinneburg (2005).

Beispiel fur Klassifizierung

Folgendes Beispielszenario® soll verdeutlichen, wie die Klassifizierung iber Naive Bayesi-
an Classifier funktioniert: Eine Anwendung, die die Musik im Living Place steuert, soll eine
Auswahl von Musikstiicken passend zur Befindlichkeit des Bewohners abspielen. Um die Be-
findlichkeit zu bestimmen, werden die Kontextinformationen der Schlafdauer und der Schlaf-
qualitat von verschiedenen Sensoren herangezogen. Basierend auf Tabelle 1, Tabelle 2 und
Tabelle 3 wird die Whr flr gute bzw. schlechte Laune berechnet.

4Thomas Bayes, Englischer Mathematiker 1702 - 1761
5Das Beispiel ist angelehnt an Hinneburg (2005)
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Tabelle 1: Diese Daten sind bereits im System vorhanden

[ Schlaf [ Schlafdauer | Laune ]
unruhig lang gut
ruhig normal gut
ruhig kurz gut
normal normal gut
normal lang gut
unruhig kurz schlecht
normal normal schlecht
ruhig kurz schlecht

Tabelle 2: Diese Whr lassen sich fur die Daten berechnen

[ Schlaf [ Schiafdauer [ Laune ]
gut | schlecht gut | schlecht | gut | schlecht

unruhig 1 1 kurz 1 2 5 3
normal 2 1 normal 2 1
ruhig 2 1 lang 2 0
unruhig | 1/5 1/3 kurz 1/5 2/3 5/8 3/8
normal 2/5 1/3 normal | 2/5 1/3
ruhig 2/5 1/3 lang 2/5

Tabelle 3: Dieses Ereignis soll nun klassifiziert werden

Schlaf

Schlafdauer

Laune

unruhig

lange

272

Pr(,gut) = 0.05/(0.05 4 0.125) = 28.6%

Pr(,schlecht*) = 0.125/(0.05 + 0.125) = 71.4%

Wahrscheinlichkeit fir gute Laune: gut = 1/5%2/5%5/8 = 0.05

Wahrscheinlichkeit fiir schlechte Laune: schlecht =1/3%3/8 = 0.125

Die Whr fir gute Laune betragt nach diesem Beispiel 28,6%, die fir schlechte Laune 71,4%.
Die Anwendung wird jetzt Musik flir schlechte Laune abspielen. Bei der Berechnung der
Whr der schlechten Laune féllt auf, dass die Auspragung schlechte Laune und langer Schlaf
nicht existiert. Eine Mdéglichkeit mit fehlenden Attributen umzugehen besteht darin diesen
Faktor einfach wegzulassen. Das Ergebnis wird dadurch aber erheblich beeinflusst. Hinne-
burg (2005) bietet verschiedene Lésungsansatze, um den Einfluss fehlender Auspragungen

ZU minimieren.

Fazit zur Naive Bayesian Classifier

Das Verfahren des Naive Bayesian Classifier ist mathematisch einfach und wird haufig als
gestitztes Lernverfahren in Verbindung mit Context Awareness genutzt (siehe u.a. Quel-
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Maximum Support vectors . .
margin 0 X

decision

hyperplane ~

N . .
\_ Margin is
N . .
maximized

Abbildung 5: SVM - Hyperebene und nicht linear trennbare Daten, aus Manning u. a. (2009)

len Brdiczka u. a. (2005), Ko und Sim (2008), Lee u.a. (2007)). Dennoch muss entschieden
werden, ab wann eine Vorhersage als guiltig angesehen wird (z. B. Schwellwert >70%). Ver-
besserungen und Optimierungen, z.B. um kontinuierliche Ereignisrdume abzubilden oder
Entscheidungsbaume aufzustellen, sind méglich und werden in Hinneburg (2005)) beschrie-
ben. AuBBerdem gibt es viele Tools und APIs die den Naive Bayesian Classifier einsetzen,
z.B. www.norsys.com.

3.3 Kontexterkennung mit Support Vector Machines (SVM)

Die SVM ist ein mathematisches Verfahren, das klassifizierte Trainingsdaten in einem Hyper-
raum anordnet und diesen Raum dann durch eine Hyperebene in zwei Klassen unterteilt
(sinnvoll sind hier die Klassen A und —A). Ist diese Hyperebene einmal aufgestellt, kann
sehr schnell berechnet werden, ob eine Datenkonfiguration zu einer Klasse gehért, indem
gepruft wird, auf welcher Seite der Hyperebene die Daten angeordnet sind, was die Abbil-
dung 5 (links) verdeutlicht. Wenn keine lineare Trennung der Daten méglich ist, wird wie auf
Abbildung 5 (rechts) eine Funktion auf die bestehenden Daten angewendet, um sie in einen
Hyperraum héherer Dimension zu transformieren. Dieser Vorgang wird solange wiederholt,
bis eine lineare Trennung méglich ist. Der mathematisch schwierige Teil folgt bei der Riick-
transformierung der Hyperebene auf die urspriingliche Dimensionalitat. Fir tiefere Einblicke
in die Mathematik der SVM, siehe Manning u. a. (2009).


www.norsys.com
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Fazit zur SVM

Der Vorteil der SVM besteht darin, dass eine Uberanpassung durch die Maximierung der
Flache der Hyperebene und das Verstecken der Daten hinter den Stiitzvektoren vermieden
wird. Wahrend der Lernphase ist die Berechnung der Hyperebene aufwéandig. Dafir ist die
Klassenbestimmung danach sehr effizient. Diese Eigenschaft kénnte gerade bei vielen zu
Uberpriifenden Klassen (Kontexten) ein bedeutender Vorteil sein. Tools und APls sind ver-
fugbar.

3.4 Zusammenfassung Kontexterkennung

Es wurden verschiedene Verfahren zur Kontextermittlung vorgestellt. Kontextermittlung per
Pradikatenlogik bietet sich an, um Kontexte zu definieren und héherwertigen Kontext, durch
die Verknlpfung von Kontexten durch logische Operatoren, abzubilden. Firr die Zusammen-
hénge, die nicht logisch eindeutig sind, bieten sich Lernverfahren an. Sowohl Naive Bayesian
Classifier als auch SVM benétigen Trainingsdaten. Wahrend Bayes fir jede Klassifizierung
alle relevanten Trainingsdaten heranzieht, nutzt die SVM nur die Hyperebene zu Bestim-
mung der Klasse. Weitere Lernverfahren, die hier nicht behandelt wurden, kénnen z.B. mit
Neuronalen Netzen oder Fuzzy-Logic umgesetzt werden.

4 Fazit und Ausblick

Ziel dieser Ausarbeitung ist einen Uberblick liber Architekturen und Verfahren zur Kontext-
ermittlung zu geben. Es wurde eine Auswahl verschiedener Architekturen und Verfahren zur
Kontextermittlung vorgestellt. Auffallig bei der Recherche war, dass viele Insellésungen fir
diese Systeme bestehen, jedoch keine Standards fiir Context-Awareness Systems in Ubi-
Comp zu existieren scheinen. Der Artikel Soylu u. a. (2009) macht ebenfalls deutlich, dass
ein Bedarf an Zusammenfiihrung der verschiedenen Ansatze besteht.

Fir die Modellierung, Erkennung und das Erlernen der Kontexte existieren verschiedene
Verfahren. Es bleibt eine spannende Aufgabe fir das Sommersemester 2010, Anforderun-
gen fur die Kontextverwaltung im Living Place-Hamburg zu erheben und die verschiedenen
Verfahren gegen diese Anforderungen zu prifen und prototypisch zu implementieren. Zur
Umsetzung dieser Anforderungen kdénnte hierbei auf eine agentenbasierte Losung zurlck-
gegriffen werden. Langfristig soll auch die Vision verfolgt werden, ob mittels emotionaler
Systeme die Kontextermittlung erfolgreich stattfinden kann.
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