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@ Interesse an lernenden Systemen
@ Ubiquitous Computing (UbiCom)
@ Agentenparadigma

@ Emotionale Systeme



Grundlagen



Definition Kontext

Allgemein

Als Kontext (lateinisch con-textus »Zusammenhang«, Plural:
Kontexte) wird ein Zusammenhang oder Umfeld beispielsweise
eines Wortes oder einer Handlung bezeichnet. Babylon

Kontext in UbiCom

Context is any information about circumstances, objects, or
conditions surrounding a user that is considered relevant to the
interaction between the user and the ubiquitous computing
environment.[3]

Verschiedene Auspragungen von Kontext

Ort, Temperatur, Beziehung, Emotion, Tatigkeit,. ..



http://woerterbuch.babylon.com/Kontext

Context Awareness

Definition
Adaptiver und ,Bewusster Umgang mit hoch dynamischer
Umgebung.

Eigenschaften Context Aware Systems
Anpassung an dynamische Umwelt
Umgang mit Unsicherheit

Verschiedene Quellen fir Kontexterfassung
Unterschiedliche Aufgaben

Vorhersagen

Programm fiihrt Aktion aus nicht der Benutzer




Architekturen



Architektur iFlat - Service Komponente
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Aufgaben Kontexterkennung

@ Zuordnung verschiedener Sensordaten zu Kontexten
(Entwurfszeit)

@ Umwandlung in geeignetes Format (Transformation)

@ Verbergen der Heterogenitat von Sensoren (Aggregation)
@ Speichern der Kontexte

@ Informieren der Prozess-Engine Uber Kontexte
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Context Aware Learning Systems
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Who (Identity)
When (Time)

Name

Morning, Daytime, Afternoon. Evening,
Midnight

Where (Location)

Entrance, Sofa, Window, MR Table

How (Behavior)

In. Out, StandUp, SitDown, Moving

Why (Stress)

What | Services

VervLow, Low, Middle, High, VervHigh
TV. DVD., WEB. MUSIC. INAGE. MR,
LIGHT

Functions

Abbildung: who, when, where, why, what, and how: 5SW1H [7]

On, Play, Pause, Stop, Off




Kontexterkennung



@ Statische Kontexterkennung

A

© Lernenverfahren zur Kontexterkennung

o Naive Bayes Classifier
@ Support Vector Machine




Statische Kontexterkennung

Statische Kontexterkennung'

Basiert auf Pradikatenlogik z.B.:
@ Location(Chris, Entering, Room3231)
@ Temperature(Room3231 , =, 21 C)

Kontext hoherer Ordnung ableitbar z.B.:

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

= SocialActivity(Room3234, Party)

'Beispiele auf dieser Seite aus [11]



Statische Kontexterkennung

Kontextabfrage'

Abfrage des Kontextes Uber Quantifizierung:
= Room3234

VpeopleX Location(x,In,Room3234)

= Chris, Peter, . ..

Bendtigt Rule Engine oder deklarative Programmiersprache
(z.B. Prolog)

'Beispiele auf dieser Seite aus [11]



Statische Kontexterkennung

Fazit

@ Einfache Beschreibung des Kontextes durch Pradikate und
Ontologie

@ Synthese der Pradikate Uber logische Operatoren

@ Nicht flexibel und adaptiv in dynamischen Umgebungen
@ Kontext durch Regeln braucht Eingabe (Programmierer)
@ Erweiterung durch Lernverfahren moglich[11]
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Lernenverfahren

Ubersicht

Hier vorgestellt:
@ Naive Bayes Classifier
@ Support Vector Maschines(SVM)
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Lernenverfahren

Naive Bayes Classifier'?

Bayesche Regeln

@ Statistisches Verfahren

@ Berechnung der Wahrscheinlichkeit(Whr) fur Ereignis H
gegeben Beobachtung E:

Pr[E|H]«Pr[H
o Pr[H|E] = PAEIHLPriH] I‘:’r%E]r[ ]
@ A priori Whr. von H: Pr[H]

@ A posteriori Whr. von H: Pr[H|E]

'Thomas Bayes, Englischer Mathematiker 1702 - 1761
2Folgende Folien iiber Bayes sind angelehnt an [5]
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Lernenverfahren

Klassifikation

Naive Bayes Annahme

@ Whr. einer Klasse gegeben Beobachtung E
@ Beobachtung wird in Teile (Attribute) zergliedert

@ Alle Attribute sind unabhéngig voneinander
PF[H‘E] = Pr[E1lH]Pr[EZILH%E]Pr[EnW]Pr[H]
r




Lernenverfahren

Beispiel Naive Bayes Klassifikation

0O00@00000000

| Schiaf [ 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
| Schiaf | Schlafdauer | 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
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Lernenverfahren

Beispiel Wahrscheinlichkeit

Beispiel Ereignis

Schlaf Schlafdauer | Laune
unruhig lange 277

Berechnung der Wahrscheinlichkeit

@ Wahrscheinlichkeit fur gute Laune:

@ gut=1/5%x2/5%x5/8 = 0.05

@ Wahrscheinlichkeit fir schlechte Laune:
@ schlecht =1/3+3/8 =0.125

@ Pr(,gut‘) =0.05/(0.05+ 0.125) = 28.6%
@ Pr(,schlecht’) =0.125/(0.05 + 0.125) = 71.4%
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Lernenverfahren

Zusammenfassung Naive Bayes Classifier

@ Einfaches Verfahren zu Kategorisierung

@ Bendtigt Klassifizierte Trainingsdaten

@ Weitere Mdglichkeiten: Aufstellen von
Entscheidungsbdumen und Bayes Netze

@ Vorhandene Tools und APIs z.B.: www.norsys.com

Umbrella
From Ross Shachter
Distributed by Norsys Software Corp.

Forecast
sumny 535 T
cloudy 215 i 1
rainy 250 L

take it 35, uouo - Satisfaction >

leave athome _ 70.0000)

Abbildung: Bayes Net : Umbrella °

'aus http://www.norsys.com/netlibrary/index. htm


www.norsys.com
http://www.norsys.com/netlibrary/index.htm
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Lernenverfahren

Support Vector Machines(SVM)

Support Vector Machines (SVM)
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Lernenverfahren

Eigenschaften SVM

@ Zuordnung von Trainingsdaten zu einer Klasse
@ Trennung der Klassen durch Hyperebene

@ Einfache Berechnung ob Daten zur trainierten Klasse
gehdren
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Lernenverfahren

SVM: Hyperebene

Maximum Support vectors
margin
decision

hyperplane N

N
o ® LN

N Margin is
maximized

Abbildung: SVM - Hyperebene aus [8]

@ Ziel ist Maximierung der Flache der Hyperebene
@ Stiitzvektoren vermeiden Uberanpassung
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Lernenverfahren

Nicht lineare trennbare Daten

@ Problem wenn die Daten nicht linear trennbar sind:
@ EinfUhren weiterer Dimensionen bis Daten linear trennbar
werden.

®
@

Abbildung: Lésung: nicht linear trennbare Daten[8]
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Lernenverfahren

Zusammenfassung SVM

@ Berechnung der Hyperebene kompliziert (Lernphase)
@ Klassifizierung danach sehr einfach

@ selten Uberanpassung

@ APIs und Tools verfligbar
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Lernenverfahren

Weitere Verfahren zur Kontexterkennung

@ Fuzzy Logic

@ Collaborative Filtering
@ Neuronale Netze

@ Hybride Systeme

@ Emotionale Systeme?



Zusammenfassung

@ Viele Architekturen fir Context Aware Systems / Ubicom
verfligbar

@ Viele Mdglichkeiten Kontext zu modellieren und
Kategorisieren

@ Tools und APIs sind verfugbar

@ Viel Wissen Uiber Context Awareness und UbiCom
vorhanden

@ Wissen sehr verstreut
@ Bedarf an Zusammenflhrung[12]



@ Implementation und Evaluierung von Kontext und
Lernverfahren

@ Weitere Einarbeitung in Thematik (z.B. Akzeptanz durch
Benutzer)

@ Aktuelle Forschung verfolgen Loca2009/2010

@ Auswerten folgender Ideen:

o BDI - Agententparadigma und AOSE fiir Context
Awareness UbiCom
o Emotionale Steuerung der Kontexterkennung


http://loca2009.ucd.ie/

Danke fur die Aufmerksamkeit und viel Erfolg fir die Prifungen!

Noch Fragen?
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