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Zusammenfassung. Im Zukunftszenario " Ubiquitous Computing” sind alle Gerate im Biiro mit einem
Netzwerk verbunden. Daraus ergeben sich viele Vorteile, vor allem aber wird es moglich sein, den
Standort von Anwendern und Geraten zu erfassen. Wird dieses Wissen genutzt, kdnnen viele Anwen-
dungen dem Benutzer bessere Dienste anbieten. Solche kontextsensitiven Dienste beziehen in ihre
Berechnungen beispielsweise Ortsinformationen ein. Diese beeinflussen dann das Verhalten des Di-
enstes. Werden viele Kontextinformationen einbezogen, reicht ein einfaches Datenbanksystem oder
ein "Wenn-dann"-Modell nicht aus. Bei weniger genauen, nur abschatzbaren oder hoch dynamis-
chen Kontextinformationen sind Bayes'sche Netze mit ihrer Wahrscheinlichkeitsberechnung und ihrer
Lernfahigkeit die geeignere Methode zur Kontextbewertung.

1  Einfiihrung

Zur sinnvollen Kontextbewertung sollte ein System die verschiedenen Merkmale eines Kontexts
beriicksichtigen: mit hoher oder niedriger Genauigkeit messbar, nur statistisch abschatzbar, statisch
oder dynamisch [1, 2]. Zusatzlich sollte auch deren Beziehung zueinander betrachtet werden.

— Welche logischen Zusammenhange bestehen zwischen den Kontextinformationen?
— Mit welcher Wahrscheinlichkeit treten die Werte auf?
— Wie verandern sich diese Wahrscheinlichkeiten im Laufe der Zeit?

Bei konventioneller Datenbanktechnik miissten die Wahrscheinlichkeitsberechnungen wieder-
holt ausgefiihrt werden, da die kausalen Beziehungen im Sourcecode hinterlegt sind. Diese Methode
ist also wegen der Dynamik des Kontexts nicht geeignet. Auch ein Regelbasiertes oder Policy-
basiertes System kann nicht angewandt werden, denn die in den Regeln definierte Wahrschein-
lichkeit kann wahrend der Laufzeit des Systems nur schwer gedndert werden.

2 Bayes‘sches Netz zur Kontextverwertung

Bayes'sche Netze (BN) aus der Wahrscheinlichkeitslehre dienen zur Darstellung der Wahrschein-
lichkeit von kausalen Beziehungen zwischen Informationen. Das statistische und stochastische
Modell wird in einem gerichteten und zyklusfreien Graph (DAG) realisiert. Die bedingten Wahrschein-
lichkeiten werden pro Knoten im BN in einer Wahrscheinlichkeitstabelle abgelegt. Die Kanten zwi-
schen den Knoten richten sich nach dem kausalen Zusammenhang. Die Berechnung erfolgt durch
das Netz und schatzt die Wahrscheinlichkeit der Zufallsereignisse aufgrund bestimmter Ursachen
ab. BN werden beispielsweise auch genutzt, um Spam-E-Mails zu identifizieren [6-8].
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3 Beispielhaftes Szenario: Bayes‘sches Netz im Druckerdienst

In einem Proof of Concept wurde von Fraunhofer ESK ein Internet Print Service (IPS) entwick-
elt, der dem Nutzer, basierend auf der Entfernung und den zwei zuletzten genutzten Druckern,
ein geeignetes Gerat vorschlagt. Ein BN wird beispielsweise in Abb. 1 gegeben. In die Berech-
nung flieBen zusatzlich die Wahrscheinlichkeiten aller Zufallsereignisse aller Benutzer ein, wie zum
Beispiel wie hoch ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Benutzer den n3hsten Drucker benutzen. So
kann eine solide Datenbasis sichergestellt werden. In der Lernphase greift das BN fiir die Adaption
der Wahrscheinlichkeiten auf diese Datenbasis zu. Um die Vorschlage individuell an den Benutzer
anzupassen, werden die Gerate der beiden letzten Druckvorginge einbezogen. Da lediglich die
zwei letzten Vorgange beriicksichtigt werden, kann sich das System schnell an ein geandertes
Nutzungsverhalten anpassen.
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Abb. 1. Ein Beispiel-BN fiir IPS

Zur Initialisierung des BNs werden beispielsweise folgende Wahrscheinlichkeitstabellen fiir die
ersten drei Knoten angelegt. In Abbildung 2 findet man die drei Wahrscheinlichkeitstabellen fur
das BN in Abbildung 1. wobei die dritte Wahrscheinlichkeitstabelle die bedingte Wahrschein-
lichkeit von einer guten, durchschnittlichen oder schlechten Zwischenauswertung darstellt. Mit
Hilfe des klassischen " Variable-Elimination” -Algorithmus wird eine Inference ausgefiihrt, um eine
Schlussfolgerung in Form einer Verbundwahrscheinlichkeit zu erhalten. Die Wahrscheinlichkeitsta-
bellen konnen jederzeit mit einem Adaptionsalgorithmus aktualisiert werden. Ein Datensatz wird
mit der Eintrage in der Wahrscheinlichkeitstabellen vergliechen. Sobald eine Ubereinstimmung
auftritt, wird der entsprechende Eintrag in der Wahrscheinlichkeitstabele des Knotens mit einem
Fading-Koeffizient wie beispielsweise 0,99 multipliziert und danach um 0,01 erhoht. Ansonsten
wird die Wahrscheinlichkeit um 0,01 reduziert.

4  Technische Realisierung

In Abbildung 3 wird der Aufbau des Prototyps fiir IPS illustriert. Zur Drucker- und Druckaufgaben-
Verwaltung wird das Open-Source-Produkt Common Unix Printing System (CUPS) eingesetzt, das
das standardisierte Internet Printing Protocol (IPP) implementiert. CUPS ist ein selbstdndiges
Verwaltungssystem. Das LINUX-Programm SAMBA ermoglicht CUPS den Zugriff auf Dateien
und Drucker in Windows-Netzwerken. Uber ein Web-Interface kénnen die Benutzer zum Beispiel
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Abb. 2. Initialisierte Wahrscheinlichkeitstabelle

PDF-Dokumente an das System ohne Treiberinstalltion schicken. Das System erfragt bei einer
WLAN Position Engine den aktuellen Standort des Nutzers. AnschlieBend werden diese Daten
iiber eine Socketverbindung an eine Decision Engine (DE) weitergeleitet. Die implementierte DE,
die das Bayesian Net Java Tools von Kansa State University Lab [9] verwendet, ist ein socket-
basierter Multithread-Server. Die DE bearbeitet die Web-Anfrage und libernimmt die periodische
Aktualisierung der Parameter. Die Ergebnisse der Auswertung dienen dem Nutzer als Entschei-
dungshilfe. Das eingesetzte BN wird durch eine text-basierte Datei konfiguriert. Damit kann die
DE mit minimalem Anpassungsaufwand wiederverwendet werden. Der nutzerspezifische Druckauf-
trag wird an CUPS weitergeleitet und der Nutzer erhilt eine Benachrichtigung iiber das Ergebnis
seines Druckvorgangs. Zudem ist eine Authentifizierung lber einen Apache-Web-Server moglich.
Die Gestaltung des Web-Interfaces lasst sich anpassen.
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Abb. 3. Aufbau von IPS
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5 Einsatzsmoglichkeiten

Die Einfiihrung eines expliziten Context Layers ermoglicht die Organisation und Bewertung von
Kontextinformationen. Neben den Lésungsansdtzen wie Policy Management System [3] oder
Ontologie-Methoden wie beispielsweise bei der Metadaten-Modellierung [4, 5] haben die Lésungen
mit Bayes'schen Netzen aus der Wahrscheinlichkeitslehre mit ihrer Lernfahigkeit vor allem fiir die
Kontextbewertung und Lernfahigkeit viele Vorteile.

Ahnlich wie die Aussagenlogik kann ein BN die Aussagen in Form von Ereignissen modellieren
und durch Konjunktion, Disjunktion und Implikation usw. bewerten. Eine Kontextauswertung
basiert insbesondere auf einer Klassifikation eines Kontexts, auch im Fall von einigen fehlenden
Kontextinformationen. Anderseits kann man mit BN die "ist-Teil-von"-, und "ist-Erweiterung-
von"-Beziehungen usw. nicht direkt modellieren. AuBerdem kann man mit BN keine allgemeinen
wissensdomainiibergreifende Losungen finden. Dies kann jedoch durch eine flexible Konfiguration
von BN-Netzen wahrend eines System-Designs beseitigt werden. BN-Netze akzeptieren auBer der
klassischen physischen Wahrscheinlichkeit auch die vermutete Wahrscheinlichkeit. Dies kann der
Initialisierung des BNs hilfreich sein, falls die Datenmenge nicht ausreichend ist.

Wahrend BN fiir die Auswahl von Druckern iiberdimensioniert sind, bieten sie eine sehr gute
Methode zum Auffinden von Diensten oder zur Entwicklung eines personlichen Unterhaltung-
sorganisators fiir mobile Begleiter. Die von Fraunhofer ESK entwickelte Decision Engine wurde
als selbstandiges Tool entworfen und kann in anderen Anwendungsfallen eingesetzt werden: zum
Beispiel um Ranglisten beim Online-Shopping oder bei Suchmaschinen zu erstellen, zur Prior-
isierung der Aufgaben am Arbeitsplatz oder zum Aufbau eines intelligenten Entscheidungsassis-
tenten fiir E-Business, usw.
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