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Abbildung 7.11: Kastengrafik der Berechnungszeiten für den exakten In-
formationswert in DN4 nach Implementierung und Anzahl Evidenzen.

Mittel hingegen nur 0,175 bis 0,425ms. Dieser deutliche Unterschied wird durch einen
Signifikanztest zum Median-Vergleich beider Implementierungen bestätigt. Der infe-
renzstatistische Medianunterschied laut U-Test beträgt ca. 0,39ms. Danach benötigt
die eigene Implementierung gegenüber dem Gesamtmedian von I1 (0,80ms) nur 51%
der Zeit.

Ein verkürzender Einfluss zunehmender Evidenz auf die Berechnungszeit ist in beiden
Gruppen nur bedingt festzustellen. Eine Abnahme ist erkennbar, ist aber für I1 nur
sehr gering ausgeprägt. Ferner ist für I1 die Situation ohne Evidenz sogar schneller als
mit ein bis drei Evidenzen. Die geschätzte Medianabweichung der Situation mit keiner
oder fünf Evidenzen liegt für I1 nach statistischer Analyse bei nur 0,005 bis 0,024ms
zugunsten der Konfiguration mit zehn Evidenzen (p-Wert 3,145·10−7). Das heißt, die
Berechnung ohne Evidenz ist kaum langsamer. Für Implementierung I2 ergibt sich für
den Vergleich eine etwas höhere Medianabweichung von 0,344 bis 0,363ms zugunsten
der Konfiguration mit zehn Evidenzen.

Die Angabe der Berechnungszeiten in Millisekunden (für Informationswertberechnun-
gen) statt Mikrosekunden (für strukturelle Analysen) zeigt, wie aufwendig Informati-
onswertberechnungen sind. So dauert die Berechnung stochastischer Abhängigkeiten
für alle Variablen bei zwei Evidenzen in DN4 im Mittel 21,1µs im Vergleich zu im
Mittel 400µs für die Informationswertberechnung nur einer Variablen (für I2 ). Da-
mit dauert eine Informationswertberechnung um ca. Faktor 19 länger. Bei abzüglich
Evidenz maximal elf Zufallsgrößen mit berechenbarem Informationswert in DN4 be-
nötigt die vollständige Berechnung aller einzelnen Informationswerte danach 208 mal
mehr Zeit als die vollständige Berechnung aller stochastischen Abhängigkeiten. Dies
verdeutlicht die Wichtigkeit, Informationswertberechnungen durch vorherige graphen-
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Impl. #E Anzahl t̄ µ̂(t) t̃ µ̂1/2(t) σ̂(t)
I1 0 60K 0,836 [0,835;0,838] 0,873 [0,830;0,833] 0,141

1 56K 0,850 [0,848;0,851] 0,887 [0,841;0,844] 0,141
2 52K 0,850 [0,848;0,851] 0,828 [0,834;0,838] 0,139
3 48K 0,843 [0,842;0,845] 0,795 [0,830;0,832] 0,137
5 40K 0,830 [0,829;0,832] 0,755 [0,827;0,829] 0,129
10 20K 0,819 [0,818;0,821] 0,790 [0,792;0,793] 0,094

I2 0 60K 0,422 [0,419;0,425] 0,529 [0,519;0,521] 0,266
1 56K 0,409 [0,407;0,412] 0,529 [0,434;0,509] 0,270
2 52K 0,394 [0,391;0,397] 0,526 [0,362;0,366] 0,272
3 48K 0,378 [0,375;0,381] 0,511 [0,351;0,355] 0,275
5 40K 0,343 [0,339;0,347] 0,502 [0,297;0,331] 0,278
10 20K 0,179 [0,175;0,184] 0,002 [0,247;0,248] 0,254

Tabelle 7.9: Deskriptive Statistik und Intervallschätzung über die Berech-
nungszeit t für exakte Informationswerte in DN4 nach Implementierung
( Impl.) und Anzahl Evidenzen (#E) (Zeitangaben in Millisekunden).

theoretische Analysen zu vermeiden.

Berechnung des Informationswerts in DN5

Die Stichprobe für dieses Netz umfasst insgesamt 1,58 Millionen Messungen für exak-
te Informationswertberechnungen in neun Evidenzgruppen. Abbildung 7.12 stellt die
Ergebnisse der Testgruppen als Kastengrafik dar. Tabelle 7.10 zeigt die deskriptive
Statistik. Danach dauert eine exakte Informationswertberechnung für die SMILE-
Implementierung (I1 ) im Mittel zwischen 2,73 und 3,78ms, betrachtet man die Ex-
tremwerte der Konfidenzintervalle aller Evidenzgruppen. Die Berechnung für die eige-
ne Implementierung (I2 ) dauert über alle Evidenzkonfigurationen im Mittel hingegen
nur 1,25 bis 1,52ms. Der Unterschied zwischen I1 und I2 für die einzelnen Evidenz-
gruppen lässt sich wegen der präzisen Konfidenzintervalle leicht als deren Abweichung
ablesen. So beträgt z. B. der Medianunterschied beider Implementierungen bei Ent-
scheidungssituationen mit zehn Evidenzen laut U-Test 1,19 bis 1,21ms. Danach be-
nötigt die eigene Implementierung gegenüber I1 nur ca. 59% der Zeit.

Im Gegensatz zur schwachen Abnahme im Modell DN4, verlängert sich die Berech-
nungszeit bei zunehmender Evidenz für DN5 für I1 . Für I2 ist der Anstieg für den
Mittelwert nur bis fünf Evidenzen festzustellen. Die inferenzstatistische Medianabwei-
chung zeigt für I1 , dass bei keiner Evidenz die Berechnung um 0,55ms schneller ist
als bei Situationen mit 25 Evidenzen. Für Implementierung I2 ergibt sich für diesen
Vergleich nur eine Medianabweichung von 0,09ms zugunsten der Konfiguration oh-
ne Evidenz. Für 35 Evidenzen und I2 beträgt die Medianabweichung nur noch ca.
0,01ms zugunsten der Konfiguration ohne Evidenz. Betrachtet man jedoch den Mit-
telwert und dessen Abweichung mit Welch-Test, so ist die Situation mit 35 Evidenzen
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Abbildung 7.12: Kastengrafik der Berechnungszeiten für den exakten In-
formationswert in DN5 nach Implementierung und Anzahl Evidenzen.

Impl. #E Anzahl t̄ µ̂(t) t̃ µ̂1/2(t) σ̂(t)
I1 0 101K 2,74 [2,74;2,74] 2,72 [2,73;2,74] 0,23

1 99K 2,74 [2,73;2,74] 2,77 [2,77;2,77] 0,24
2 98K 2,74 [2,74;2,74] 2,80 [2,79;2,79] 0,26
3 112K 2,74 [2,74;2,74] 2,81 [2,78;2,79] 0,31
5 108K 2,76 [2,76;2,77] 2,86 [2,74;2,74] 0,33
10 194K 2,90 [2,90;2,90] 2,76 [2,89;2,89] 0,34
15 37K 3,04 [3,03;3,04] 2,89 [3,01;3,02] 0,35
25 27K 3,39 [3,39;3,40] 3,29 [3,31;3,32] 0,31
35 17K 3,77 [3,76;3,78] 3,70 [3,71;3,71] 0,27

I2 0 101K 1,46 [1,45;1,46] 1,53 [1,53;1,53] 0,44
1 99K 1,46 [1,46;1,47] 1,55 [1,55;1,55] 0,44
2 98K 1,47 [1,47;1,47] 1,56 [1,56;1,56] 0,45
3 112K 1,47 [1,47;1,47] 1,55 [1,56;1,56] 0,46
5 108K 1,48 [1,48;1,48] 1,57 [1,57;1,58] 0,47
10 194K 1,51 [1,51;1,52] 1,63 [1,63;1,63] 0,51
15 37K 1,49 [1,49;1,50] 1,63 [1,63;1,63] 0,54
25 27K 1,43 [1,42;1,44] 1,62 [1,62;1,62] 0,59
35 17K 1,26 [1,25;1,27] 1,54 [1,53;1,53] 0,65

Tabelle 7.10: Deskriptive Statistik und Intervallschätzung über die Be-
rechnungszeit t für exakte Informationswerte in DN5 nach Implementie-
rung ( Impl.) und Anzahl Evidenzen (#E) (Zeitangaben in Millisekunden).
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im Mittel 0,17 bis 0,21ms schneller als jene ohne Evidenz. Dies weist auf eine schiefe,
variablenabhängige Verteilung hin.

Als Erklärung für den steigenden Median kann angeführt werden, dass mehr Evidenz
zwar tendenziell Marginalisierungen in der probabilistischen Inferenz reduziert, aber
gleichzeitig auch zu einer Abweichung von der zur Optimierung kompilierten Netz-
struktur (Lauritzen und Spiegelhalter, 1988) führt. Ab einer gewissen Anzahl sollte
sich dieser Effekt ausgleichen, was für I2 auch zutrifft. Auffällig ist jedoch, dass die
SMILE-Implementierung selbst bei fast vollständig ausgeprägter Evidenz im Netz (35
Evidenzen) unerwartet länger für die Berechnung benötigt als alle anderen Konfigura-
tionen. Letztlich ist dies am ehesten durch eine schlechte Implementierung in SMILE
zu erklären.

Approximative Inferenz. Zusätzlich zu der exakten Inferenz wird im Folgenden
die approximative Inferenz für beide Implementierungen evaluiert. Als Stichproben-
größe werden, dem SMILE-Standardwert folgend, jeweils 1000 Beispiele verwendet.
Zusätzlich wird bei dieser Untersuchungen die Abweichung des approximativen vom
exakten Wert erhoben. Die inferenzstatistische Auswertung der erhobenen Daten zeigt
eine Erhöhung der Berechnungszeit für Situationen ohne Evidenz auf im Mittel 33,28
bis 33,41ms für I1 bzw. 3,31 bis 3,34ms für I2 .7 Die Laufzeiten bei mehr Evidenz
sind ähnlich hoch, reduzieren sich aber im Gegensatz zu Beobachtungen für exakte
Inferenz. Für Situationen mit zehn Evidenzen liegt die Berechnungszeit im Mittel bei
21,91 bis 22,12ms für I1 bzw. 2,72 bis 2,75ms für I2 . Damit ist für die gewählte
Stichprobengröße der Einsatz approximativer Inferenz eindeutig langsamer als exak-
te Inferenz und somit nicht sinnvoll. Ein sinnvoller Einsatz erforderte demnach eine
kleinere Stichprobe bei gleichzeitig sinkender Präzision der berechneten Informations-
werte.

Allerdings sind schon bei 1000 Beispielen deutliche Abweichungen vom exakten Wert
zu beobachten. Im inferenzstatistischen Mittel beträgt diese Abweichung zwischen
7,53 und 7,89 für I1 bzw. zwischen 6,78 und 7,13 für I2 . Der maximale Informati-
onswert im Netz ohne Evidenz beträgt 6,09. Die mittlere Abweichung in Verhältnis
gesetzt zu diesem Maximalwert beträgt demnach ca. 124 bis 130% für I1 bzw. 111
bis 117% für I2 – eine in der Regel nicht akzeptable Abweichung. Das Bild bei mehr
Evidenzen ist ähnlich: Im Mittel beträgt die Abweichung bei zehn Evidenzen 5,79 bis
6,15 für I1 und 3,61 bis 3,91 für I2 . Die Verwendung approximativer Inferenz nach
Yuan und Druzdzel (2003) zur Berechnung des Informationswerts scheint demnach
für dieses Netz nicht geeignet.

7Der deutliche Vorteile der eigenen Implementierung erklärt sich durch die effiziente Behandlung
der Sonderfälle, für die keine oder nur eingeschränkte Inferenz notwendig ist.
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Abbildung 7.13: Kastengrafik der Berechnungszeiten für den exakten In-
formationswert in DN6 nach Implementierung und Anzahl Evidenzen.

Berechnung des Informationswerts in DN6

Die Stichprobe für dieses Netz umfasst insgesamt ca. 1,09 Millionen Messungen für
exakte Informationswertberechnungen für acht Evidenzgrößen. Abbildung 7.13 stellt
die Ergebnisse der Testgruppen als Kastengrafik dar. Tabelle 7.11 zeigt die deskripti-
ve Statistik. Danach dauert eine exakte Informationswertberechnung für die SMILE-
Implementierung (I1 ) im Mittel zwischen 13,27 und 20,86ms, betrachtet man die
Extremwerte der Konfidenzintervalle aller betrachteten Evidenzgruppen. Die Berech-
nung für die eigene Implementierung (I2 ) dauert über diese Evidenzkonfigurationen
im Mittel hingegen nur 7,04 bis 8,88ms. Der Unterschied wird durch einen Signi-
fikanztest zum Median-Vergleich beider Implementierungen bestätigt. Der inferenz-
statistische Unterschied laut U-Test über alle Evidenzgruppen beträgt 6,3ms. Damit
benötigt die eigene Implementierung gegenüber dem Gesamtmedian von I1 (13,7ms)
nur 54% der Zeit.

Im Vergleich der Berechnungszeiten nach Evidenz zeigt sich eine stetige Verlängerung
bei zunehmender Evidenz für I1 , aber nur anfangs für I2 . Die inferenzstatistische
Medianabweichung der Berechnungszeit für Entscheidungssituationen ohne Evidenz
bzw. mit 25 Evidenzen zeigt, dass der erste Fall für I1 um 3,44 bis 3,47ms und für
I2 um 1,26ms schneller ist. Für I2 nimmt die mittlere Ausführungszeit jedoch ab 100
Evidenzen wieder ab und ist bei 150 schneller als bei Situationen ohne Evidenz (ca.
0,37ms im Median laut U-Test). Erst hier scheint demnach der geringere Marginal-
sierungsaufwand für die probabilistische Inferenz wirksam zu werden.

Approximative Inferenz. Zusätzlich zur exakten Inferenz wird im Folgenden die
approximative Inferenz für beide Implementierungen evaluiert. Als Stichprobengröße
werden wieder 1000 Beispiele verwendet. Die inferenzstatistische Auswertung der er-
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Impl. #E Anzahl t̄ µ̂(t) t̃ µ̂1/2(t) σ̂(t)
I1 0 120K 13,51 [13,49;13,53] 12,32 [13,52;13,66] 1,92

1 60K 13,29 [13,27;13,31] 12,27 [12,94;13,17] 1,72
2 59K 13,37 [13,35;13,39] 12,37 [13,05;13,26] 1,72
3 59K 13,44 [13,42;13,46] 12,46 [13,10;13,28] 1,70
5 59K 13,59 [13,57;13,61] 12,72 [13,15;13,24] 1,66
10 57K 14,34 [14,32;14,35] 13,59 [13,90;13,96] 1,63
25 53K 16,65 [16,63;16,67] 16,10 [16,31;16,34] 1,57
50 35K 20,83 [20,81;20,86] 20,47 [20,54;20,57] 1,42
100 30K 29,19 [29,17,29,10] 28,93 [28,98;29,01] 1,16
125 6K 32,87 [32,82;32,91] 32,66 [32,66;32,71] 1,26
150 3K 36,80 [36,74;36,86] 36,63 [36,58;36,66] 1,11
175 1K 40,74 [40,64;40,84] 40,44 [40,43;40,54] 1,11

I2 0 120K 7,06 [7,04;7,07] 7,08 [7,10;7,11] 1,08
1 60K 7,07 [7,06;7,08] 7,11 [7,13;7,13] 1,08
2 59K 7,12 [7,11;7,13] 7,15 [7,18;7,18] 1,09
3 59K 7,18 [7,16;7,19] 7,21 [7,24;7,24] 1,11
5 59K 7,27 [7,26;7,28] 7,30 [7,34;7,35] 1,13
10 57K 7,60 [7,59,7,61] 7,67 [7,69;7,69] 1,20
25 53K 8,29 [8,28;8,31] 8,39 [8,40;8,41] 1,35
50 35K 8,86 [8,84;8,88] 9,01 [9,02;9,03] 1,53
100 30K 8,35 [8,32;8,37] 8,59 [8,58;8,59] 1,68
125 6K 7,41 [7,36;7,47] 7,71 [7,70;7,71] 1,69
150 3K 6,35 [6,26;6,44] 6,73 [6,73;6,74] 1,74
175 1K 4,99 [4,81;5,17] 6,61 [5,61;5,62] 1,90

Tabelle 7.11: Deskriptive Statistik und Intervallschätzung über die Be-
rechnungszeit t für exakte Informationswerte in DN6 nach Implementie-
rung ( Impl.) und Anzahl Evidenzen (#E) (Zeitangaben in Millisekunden).

hobenen Daten zeigt eine Erhöhung der Berechnungszeit für Situationen ohne Evidenz
auf im Mittel 105,9 bis 106,6ms für I1 bzw. auf 8,90 bis 8,94ms für I2 . Die Laufzeiten
bei mehr Evidenz sind ähnlich hoch, reduzieren sich aber für I2 . Für Situationen mit
50 Evidenzen liegt die Berechnungszeit im Mittel bei 78,69 bis 79,35ms für I1 bzw.
10,31 bis 10,40ms für I2 . Damit ist in diesem Modell die Berechnungszeit der eigenen
Implementierung mit approximativer Inferenz nicht mehr wesentlich von der Zeit der
exakten Berechnung entfernt.

Bezüglich der Präzision der approximativen Berechnung ohne Evidenz ergibt sich ein
Konfidenzintervall der mittleren Abweichung vom exakten Wert von 7,23 bis 7,51 für
I1 bzw. 3,68 bis 3,90 für I2 . Der maximale Informationswert im Netz ohne Evidenz
beträgt 6,09. Die mittlere Abweichung in Verhältnis gesetzt zu diesem Maximalwert
beträgt demnach für I1 ca. 60 bis 64% und ist somit in der Regel außerhalb des
akzeptablen Rahmens. Das Bild bei mehr Evidenzen ist ähnlich: Im Mittel beträgt
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Abbildung 7.14: Kastengrafik der Berechnungszeiten für die Informati-
onswertfront in DN1 nach Anzahl Evidenzen.

die Abweichung bei 50 Evidenzen 7,56 bis 8,06 für I1 und 3,16 bis 3,51 für I2 . In
den folgenden Tests wird aufgrund der beobachteten Probleme mit approximativer
Inferenz wieder stets das exakte Verfahren nach Lauritzen und Spiegelhalter (1988)
angewandt. Dennoch ist natürlich nicht ausgeschlossen, dass das approximative Ver-
fahren für andere Modelle vorteilhafter ist.

7.3.3 Erzeugung der Informationswertfront

Für die Performanztests zur Ermittlung der Informationswertfront durch die Klas-
se InformationValueFront werden wieder die Entscheidungsnetze aus dem obigen
Abschnitt herangezogen. Zusätzlich wird das einfache Beispiel DN1 analysiert. Jedes
Netz wird mit zahlreichen Evidenzsituationen getestet, die stochastisch ausgewählt
werden. Dabei werden je Netz Konfigurationen mit keiner bis drei Evidenzen bzw.
maximal 50 Evidenzen (bei DN6) als Testgruppen untersucht.

Erzeugung der Informationswertfront für DN1

Die Stichprobe für dieses Netz umfasst 350.000 Messungen. Abbildung 7.14 stellt
die Ergebnisse der Testgruppen als Kastengrafik (Boxplot) dar. Tabelle 7.12 zeigt
die deskriptive Statistik. Danach benötigt die Erzeugung einer Informationswertfront
ohne Evidenz (T0) im Mittel 2,334ms (Median 2,306), während sie mit einer Evidenz
(T1) 1,396ms (Median 1,821), mit zwei Evidenzen (T2) nur 0,887ms (Median 0,716)
und mit drei Evidenzen (T3) 0,593ms (Median 0,406) dauert.

Auch hier zeigen sich wieder einige Ausreißerwerte, die durch den Vergleich mit identi-
schen Berechnungen auf Hintergrundprozesse zurückgeführt werden konnten. Darüber
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Gruppe Anzahl t̄ µ̂(t) t̃ µ̂1/2(t) σ̂(t)
T0 50K 2,333 [2, 332; 2, 335] 2,306 [2, 307; 2, 308] 0,110
T1 100K 1,396 [1, 391; 1, 402] 1,821 [1, 334; 1, 336] 0,710
T2 100K 0,887 [0, 887; 0, 891] 0,716 [0, 931; 0, 936] 0,590
T3 100K 0,593 [0, 590; 0, 597] 0,406 [0, 557; 0, 558] 0,427

Tabelle 7.12: Deskriptive Statistik und Intervallschätzung über die Be-
rechnungszeit t für die Informationswertfront in DN1 (alle Zeitangaben in
Millisekunden).

Gruppe ∆µ̂(t) : T0 ∆µ̂(t) : T1 ∆µ̂(t) : T2 ∆µ̂(t) : T3
T0 – [0, 93; 0, 94] [1, 44; 1, 45] [1, 74; 1, 74]
T1 [−0, 94;−0, 93] – [0, 51; 0, 52] [0, 82; 0, 82]
T2 [−1, 45;−1, 44] [−0, 52;−0, 51] – [0, 30; 0, 31]
T3 [−1, 74;−1, 74] [−0, 82;−0, 82] [−0, 31;−0, 30] –

Tabelle 7.13: 99%-Konfidenzintervalle über Mittelwert-Unterschiede in
der Berechnungszeit t zwischen den Testgruppen mit Entscheidungsnetz
DN1 (alle Zeitangaben in Millisekunden).

hinaus ist die Verteilung von T1 sehr uneinheitlich. Für die Evidenzvariablen X1, X2
und X4 ergeben sich signifikant kürzere Zeiten (Mittelwert 0,534ms) als für die ande-
ren Größen (Mittelwert 1,918ms). Dies ergibt sich aus der deutlichen Einschränkung
des Suchraums mit X1, X2 oder X4 als Separator.

Aus den Vergleichstests ergibt sich ein statistisch signifikanter Laufzeitunterschied
zwischen den Testgruppen (vgl. Tabelle 7.13). Je mehr Evidenzen vorliegen, desto
schneller terminiert der Algorithmus. Der Mittelwertunterschied für T0 und T1 be-
trägt danach ca. 0,93ms. Im Vergleich von T0 zu T2 liegt der Unterschied bei ca.
1,44ms zugunsten von T2. In Bezug auf den Mittelwert von T0 entspricht das einer
Geschwindigkeitssteigerung von ca. 62% von T0 zu T2. T1 und T2 differieren im
Mittelwert um mindestens 0,51ms. Damit ergibt sich in Bezug auf den Mittelwert
von T1 eine Geschwindigkeitssteigerung von ca. 36% von T1 zu T2.

Erzeugung der Informationswertfront für DN4

Die Stichprobe für dieses Netz umfasst 800.000 Messungen. Abbildung 7.15 stellt die
Ergebnisse der Testgruppen als Kastengrafik dar. Tabelle 7.14 zeigt die deskriptive
Statistik. Danach benötigt die Erzeugung einer Informationswertfront ohne Evidenz
(T0) im Mittel 3,847ms (Median 3,790), während sie mit einer Evidenz (T1) 3,085ms
(Median 3,264), mit zwei Evidenzen (T2) 2,526ms (Median 2,686) und mit drei Evi-
denzen (T3) 2,058ms (Median 2,028) dauert. Die mittlere Dauer in T3 entspräche
der Dauer von ca. 5,3 Informationswertberechnungen in der gleichen Evidenzkonfi-
guration (vgl. Tests für DN4 oben), obwohl elf mögliche Variablen berechnet werden
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Abbildung 7.15: Kastengrafik der Berechnungszeiten für die Informati-
onswertfront in DN4 nach Anzahl Evidenzen (ohne Anzeige der Ausreißer).

Gruppe Anzahl t̄ µ̂(t) t̃ µ̂1/2(t) σ̂(t)
T0 50K 3,847 [3, 845; 3, 849] 3,790 [3, 800; 3, 800] 0,170
T1 250K 3,085 [3, 081; 3, 089] 3,264 [3, 213; 3, 217] 0,842
T2 250K 2,526 [2, 521; 2, 531] 2,686 [2, 560; 2, 572] 0,961
T3 250K 2,058 [2, 053; 2, 063] 2,028 [2, 034; 2, 042] 0,944

Tabelle 7.14: Deskriptive Statistik und Intervallschätzung über die Be-
rechnungszeit t für die Informationswertfront in DN4 (alle Zeitangaben in
Millisekunden).

könnten. Dieses Beispiel zeigt, dass die Informationswertfront zu einer Laufzeitver-
kürzung gegenüber einer vollständigen Berechnung aller Informationswerte im Netz
führt.

Auch die Verteilung von T1 ist wieder stark variablen- und strukturabhängig. Für die
nutzenseparierende Variable X4 ergeben sich signifikant kürzere Zeiten (Mittelwert
1,153ms) als für die anderen Größen in T1 (Mittelwert 3,260ms). Damit wäre die
mittlere Berechnungszeit der Informationswertfront mit X4 als einziger Evidenz ca.
64,6% kürzer als für die anderen Fälle in T1.

Aus den Vergleichstests ergibt sich ein statistisch signifikanter Laufzeitunterschied
zwischen den Testgruppen (vgl. Tabelle 7.15). Je mehr Evidenzen vorliegen, desto
schneller terminiert der Algorithmus. Der Mittelwertunterschied für T0 und T1 be-
trägt danach ca. 0,76ms. Im Vergleich von T0 zu T3 liegt der Unterschied bei ca.
1,78ms zugunsten von T0. Danach benötigen die Berechnungen in T3 in Bezug auf
den Median von T0 nur ca. 53% der Zeit. T1 und T2 differieren im Mittelwert um
mindestens 0,55ms. Damit ergibt sich eine Geschwindigkeitssteigerung von 17,8% von
T1 zu T2.
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Gruppe ∆µ̂(t) : T0 ∆µ̂(t) : T1 ∆µ̂(t) : T2 ∆µ̂(t) : T3
T0 – [0, 76; 0, 77] [1, 32; 1, 33] [1, 78; 1, 79]
T1 [−0, 77;−0, 76] – [0, 55; 0, 57] [1, 02; 1, 03]
T2 [−1, 33;−1, 32] [−0, 57;−0, 55] – [0, 46; 0, 47]
T3 [−1, 79;−1, 78] [−1, 03;−1, 02] [−0, 47;−0, 46] –

Tabelle 7.15: 99%-Konfidenzintervalle über Mittelwert-Unterschiede in
der Berechnungszeit t zwischen den Testgruppen mit Entscheidungsnetz
DN4 (alle Zeitangaben in Millisekunden).

Da der oben beschriebene, relative Unterschied innerhalb der Testgruppe T1 bezüglich
Evidenzvariable X4 deutlich höher ausfällt, zeigt sich auch, dass weniger die Anzahl
Evidenzen als die konkrete Evidenzvariable die Dauer der Berechnungszeit beeinflusst.
So ist die mittlere Berechnungszeit mit zwei Evidenzen (2,526ms) auch länger als die
Berechnungszeit mit X4 als einziger Evidenz (1,153ms). Der Welch-Test zum Ver-
gleich aller Messungen ohne X4-Evidenz gegenüber derer mit X4-Evidenz ergibt einen
statistisch höchstsignifikanten Unterschied (p-Wert < 2, 2 · 10−16) mit einem Konfi-
denzintervall der Mittelwertabweichung von 1,949 bis 1,955ms für die Berechnung der
Informationswertfront. Der U-Test bestätigt dies durch eine geschätzte Medianabwei-
chung von 2,074 bis 2,079ms.

Erzeugung der Informationswertfront für DN5

Die Stichprobe für dieses Netz mit 54 Knoten umfasst 900.000 Messungen. Abbil-
dung 7.16 stellt die Ergebnisse der Testgruppen als Kastengrafik dar. Tabelle 7.16
zeigt die deskriptive Statistik in Zahlen. Danach benötigt die Erzeugung einer Infor-
mationswertfront ohne Evidenz (T0) im Mittel 12,69ms (Median 12,63), während sie
mit einer Evidenz (T1) 11,91ms (Median 12,40), mit zwei Evidenzen (T2) 11,22ms
(Median 12,10), mit drei Evidenzen (T3) 10,61ms (Median 11,82) und schließlich mit
fünf Evidenzen (T5) 9,58ms (Median 10,16) dauert.

Die deutliche Abweichung der Mittelwerte und Mediane weist auf eine nicht nor-
malverteilte Stichprobe mit starker struktureller Abhängigkeit bzgl. der konkreten

Gruppe Anzahl t̄ µ̂(t) t̃ µ̂1/2(t) σ̂(t)
T0 50K 12,69 [12, 69; 12, 70] 12,63 [12, 62; 12, 62] 0,37
T1 250K 11,91 [11, 90; 11, 92] 12,40 [12, 34; 12, 34] 1,60
T2 250K 11,22 [11, 20; 11, 23] 12,10 [11, 84; 11, 86] 2,09
T3 250K 10,61 [10, 59; 10, 62] 11,82 [10, 91; 10, 93] 2,43
T5 100K 9,58 [9, 55; 9, 60] 10,16 [9, 82; 9, 90] 2,84

Tabelle 7.16: Deskriptive Statistik und Intervallschätzung über die Be-
rechnungszeit t für die Informationswertfront in DN5 (alle Zeitangaben in
Millisekunden).



Abschnitt 7.3 – Evaluation der Laufzeitperformanz 209

��������	
������



��
��
�
�
�
�
�
��
�

��

�
��

�
�

��
�
�
�
�
��

� � � � �

�
�
�

�
�

Abbildung 7.16: Kastengrafik der Berechnungszeiten für die Informati-
onswertfront in DN5 nach Anzahl Evidenzen (ohne Anzeige der Ausreißer).

Gruppe ∆µ̂(t) : T0 ∆µ̂(t) : T1 ∆µ̂(t) : T2 ∆µ̂(t) : T3
T0 – [0, 77; 0, 79] [1, 47; 1, 49] [2, 07; 2, 10]
T1 [−0, 79;−0, 77] – [0, 68; 0, 71] [1, 29; 1, 32]
T2 [−1, 49;−1, 47] [−0, 71;−0, 68] – [0, 59; 0, 63]
T3 [−2, 10;−2, 07] [−1, 32;−1, 29] [−0, 63;−0, 59] –

Tabelle 7.17: 99%-Konfidenzintervalle über Mittelwert-Unterschiede in
der Berechnungszeit t zwischen den Testgruppen mit Entscheidungsnetz
DN5 (alle Zeitangaben in Millisekunden).

Evidenzvariablen hin (vgl. Diskussion für DN4). Für die im Netz stark nutzensepa-
rierende Variable P ergeben sich signifikant kürzere Zeiten (Mittelwert 4,76ms) als
für die anderen Größen in T1 (Mittelwert 12,06ms). Damit wäre die mittlere Berech-
nungszeit der Informationswertfront mit P als einziger Evidenz ca. 60,5% kürzer als
für die anderen Fälle in T1.

Aus den Vergleichstests zum Mittelwert ergibt sich ein statistisch signifikanter Lauf-
zeitunterschied zwischen den Testgruppen (vgl. Tabelle 7.17). Je mehr Evidenzen
vorliegen, desto schneller terminiert der Algorithmus. Allerdings fällt die relative Ver-
besserung deutlich geringer aus als bei DN4. Dies erklärt sich durch den im Mittel
verhältnismäßig geringen Einfluss weniger Evidenzen in einem großen Entscheidungs-
netz. Dieser Eindruck wird bestärkt durch die entsprechenden U-Tests für die Median-
abweichung der Testgruppen. Dennoch beträgt z. B. der inferenzstatistische Median-
unterschied zwischen T0 und T5 2,50 bis 2,60ms. Danach benötigen die Berechnungen
in T5 in Bezug auf den Median von T0 nur ca. 80% der Zeit.
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Abbildung 7.17: Kastengrafik der Berechnungszeiten für die Informati-
onswertfront in DN6 nach Anzahl Evidenzen (ohne Anzeige der Ausreißer).

Erzeugung der Informationswertfront für DN6

Die Stichprobe für dieses Netz mit 202 Knoten umfasst 710.000 Messungen. Aufgrund
der Größe des Netzes werden als Testgruppen zusätzlich Evidenzsituationen mit 5
(T5), 10 (T10), 25 (T25) und 50 (T50) Evidenzen untersucht. Abbildung 7.17 stellt
die Ergebnisse der Testgruppen als Kastengrafik dar. Tabelle 7.18 zeigt die deskriptive
Statistik in Zahlen. Danach benötigt die Erzeugung einer Informationswertfront ohne
Evidenz (T0) im Mittel 50,88ms (Median 50,51), während sie mit einer Evidenz (T1)
49,44ms (Median 49,34), mit zwei Evidenzen (T2) 49,42ms (Median 50,32) und mit
drei Evidenzen (T3) 49,64ms (Median 50,81) dauert. Die zusätzlichen Testgruppen
legen nahe, dass bei zusätzlicher Evidenz die Ausführungszeit im Mittel abnimmt.
Eine deutliche Verbesserung zeigt sich in dem großen Netz aber erst ab 25 Eviden-
zen mit im Mittel 43,51ms (Median 46,69) und bei 50 Evidenzen mit im Mittel nur
34,27ms (Median 33,73). Im Gegensatz zu den bisherigen Messungen steigt allerdings
der Median mit zunehmender Evidenz in den Testgruppen T1 bis T10 erkennbar an
(Diskussion siehe unten). Die Statistik zeigt damit wieder die Effekte einer nicht nor-
malverteilten Stichprobe mit starker struktureller Abhängigkeit bzgl. der konkreten
Evidenzvariablen. Dies wird auch durch die steigenden Standardabweichungen bei
zunehmender Evidenz und die Kastengrafik bei 25 und 50 Evidenzen verdeutlicht.

Aus den Vergleichstests zum Mittelwert ergibt sich nicht zwischen allen Testgruppen
ein statistisch signifikanter Laufzeitunterschied (vgl. Tabelle 7.19). Wenn deutlich
mehr Evidenzen vorliegen, terminiert der Algorithmus aber signifikant schneller. Die
Verbesserung bei den Gruppen mit relativ zur Netzgröße wenigen Evidenzen fällt wie
erwartet gering aus und ist z. B. zwischen T1 und T2 statistisch nicht nachweisbar
oder im relativen Maßstab der Gesamtlaufzeit zu vernachlässigen (z. B. T1 zu T3
und T5). Bei Testgruppe T3 zeigt sich eine kleine Verlangsamung im Vergleich zu T1
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Gruppe Anzahl t̄ µ̂(t) t̃ µ̂1/2(t) σ̂(t)
T0 60K 50,88 [50, 87; 50, 89] 50,51 [50, 55; 50, 56] 1,06
T1 100K 49,44 [49, 41; 49, 47] 49,34 [49, 68; 49, 70] 3,75
T2 100K 49,42 [49, 48; 49, 46] 50,32 [50, 06; 50, 11] 5,12
T3 100K 49,64 [49, 59; 49, 69] 50,81 [50, 76; 50, 80] 6,26
T5 100K 48,97 [48, 91; 49, 04] 51,11 [50, 98; 51, 02] 7,84
T10 100K 48,66 [48, 57; 48, 75] 53,13 [51, 23; 51, 58] 10,90
T25 100K 43,51 [43, 38; 43, 63] 46,69 [44, 32; 44, 55] 15,33
T50 50K 34,27 [34, 07; 34, 46] 33,73 [33, 90; 34, 44] 17,13

Tabelle 7.18: Deskriptive Statistik und Intervallschätzung über die Be-
rechnungszeit t für die Informationswertfront in DN6 (alle Zeitangaben in
Millisekunden).

und T2, die sich noch deutlicher im Median zeigt. Dies kann entweder Messungenau-
igkeiten zugeschrieben werden oder durch Effekte der Informationswertberechnung
zu erklären sein. Letztere Vermutung wird durch die Performanztests zur Berechnung
des Informationswerts und die uneinheitliche Entwicklung von Mittelwert und Median
der Testgruppen bestärkt. Die Informationswertberechnungen können für bestimmte
Evidenzsituationen aufwendiger sein als für Situation ganz ohne Evidenz, für die das
kompilierte Netzmodell nach dem Ansatz von Lauritzen und Spiegelhalter (1988) opti-
miert ist (vgl. Abschnitt 7.3.2). Der starke Einfluss der Informationswertberechnungen
bestärkt umso mehr die Grundmotivation, effiziente strukturelle Berechnungen den
komplexen probabilistischen Inferenzen vorzuziehen.

7.3.4 Informationsbeschaffung

Für den Test der Laufzeitperformanz der Informationsbeschaffung, welche die oben
getesteten Funktionen zusammenfasst, werden für die bisher verwendeten Testbei-
spiele jeweils mit dem Evidenzsimulator stochastisch Stichproben für eine gegebene
Entscheidungssituation ermittelt. Diese Stichproben unterscheiden sich im Wesentli-
chen durch die Anzahl vorhandener Evidenzen und durch deren Belegung. Die Infor-
mationsbeschaffung ermittelt für die gegebene Situation die wertvollste Information
und akquiriert diese. Die Beschaffung wird solange fortgesetzt, bis keine wertvolle In-
formation mehr vorliegt. Es wird also keine Zeitbegrenzung vorgegeben; stattdessen
wird gemessen, wie lange die Akquisition insgesamt gedauert hat. Die Antwort einer
einzelnen Informationsbeschaffung selbst, welche insbesondere bei externen Quellen
verzögerten sein kann, wird in der angegebenen Zeit nicht gesondert berücksichtigt.
In die Ausführungszeit fließt allerdings die Berechnungszeit des Evidenzsimulators als
künstliche Informationsquelle ein.

Mit zunehmender Anzahl bereits vorhandener Evidenzen in den Tests reduziert sich
zwangsläufig die Anzahl unbekannter Variablenbelegungen. Daher wird die Laufzeit
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Gruppe ∆µ̂(t) : T0 ∆µ̂(t) : T1 ∆µ̂(t) : T2 ∆µ̂(t) : T3
T0 – [1,40;1,44] [1,42;1,50] [1,19;1,29]
T1 [-1,44;-1,40] – [-0,03;0,08] [-0,26;-0,14]
T2 [-1,50;-1,42] [-0,08;0,03] – [-0,29;-0,16]
T3 [-1,29;-1,19] [0,14;0,26] [0,16;0,29] –
T5 [-1,97,-1,84] [-0,54;-0,40] [-0,52;-0,37] [-0,75;-0,59]
T10 [-2,31;-2,13] [-0,88;-0,69] [-0,86;-0,66] [-1,09;-0,88]
T25 [-7,50;-7,25] [-6,06;-5,81] [-6,04;-5,78] [-6,27;-6,00]
T50 [-16,81;-16,41] [-15,37;-14,97] [-15,35;-14,95] [-15,58;-15,17]
Gruppe ∆µ̂(t) : T5 ∆µ̂(t) : T10 ∆µ̂(t) : T25 ∆µ̂(t) : T50
T0 [1,84;1,97] [2,13;2,31] [7,25;7,50] [16,41;16,81]
T1 [0,40;0,54] [0,69;0,88] [5,81;6,06] [14,97;15,37]
T2 [0,37;0,52] [0,66;0,86] [5,78;6,04] [14,95;15,35]
T3 [0,59;0,75] [0,88;1,09] [6,00;6,27] [15,17;15,58]
T5 – [0,20;0,42] [5,32;5,60] [14,50;14,91]
T10 [-0,42;-0,20] – [5,00;5,30] [14,18;14,61]
T25 [-5,60;-5,32] [-5,30;-5,00] – [9,01;9,47]
T50 [-14,91;-14,50] [-14,61;-14,18] [-9,47;-9,01] –

Tabelle 7.19: 99%-Konfidenzintervalle über Mittelwert-Unterschiede in
der Berechnungszeit t zwischen den Testgruppen mit Entscheidungsnetz
DN6 (alle Zeitangaben in Millisekunden).

der Informationsbeschaffung im Regelfall mit steigender Evidenzanzahl vermindert.8

Dieser Effekt nimmt, wie bereits beim vorherigen Abschnitt zur Informationswertfront
angeführt, mit zunehmender Größe des Modells ab, da die relative Anzahl Evidenzen
in Bezug zur Gesamtanzahl Knoten entscheidend ist.

Im Folgenden werden die oben bereits verwendeten Entscheidungsnetze DN1, DN4,
DN5 und DN6 einzeln untersucht. Da der Einfluss der Evidenzanzahl auf die Ausfüh-
rungszeit in den bisherigen Tests schon ausführlich betrachtet wurde, wird hier nur die
statistische Auswertung für die einzelnen Testgruppen vorgenommen. Signifikanztests
für Gruppenvergleiche werden nicht angegeben.

Informationsbeschaffung in DN1

Das kleinste Entscheidungsnetz DN1 (10 Knoten) wurde mit 0 bis 3 Evidenzen ge-
testet. Die Stichprobe für dieses Netz umfasst 310.000 Messungen. Tabelle 7.20 zeigt
die deskriptive Statistik. Danach dauert die vollständige (d. h. wertmaximierende) In-
formationsbeschaffung ohne vorherige Evidenz (T0) im Mittel 2,74ms (Median 2,71).
Dabei ist anzumerken, dass es auch hierbei zu unterschiedlichen Akquisitionsabfolgen
kommen kann, weil der Evidenzsimulator variierende Variablenbelegungen liefert, die

8Eine Ausnahme stellt wieder die Evidenzaktivierung nach Fall 2a stochastischer Beeinflussungen
dar. Hier kann ein sonst nutzenseparierter Teil des Modells nutzensensitiv werden.
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Gruppe Tests t̄ µ̂(t) t̃ µ̂1/2(t) σ̂(t)
T0 10K 2,74 [2,73,2,74] 2,71 [2,71;2,71] 0,15
T1 100K 1,85 [1,85;1,86] 2,34 [1,87;1,89] 0,90
T2 100K 1,24 [1,24;1,25] 1,21 [1,27;1,28] 0,82
T3 100K 0,85 [0,84;0,85] 0,54 [0,85;0,86] 0,66

Tabelle 7.20: Deskriptive Statistik und Intervallschätzung über die Be-
rechnungszeit t für die vollständige Informationsbeschaffung in DN1 (alle
Zeitangaben in Millisekunden).

Gruppe Tests #I #̃I σ̂(#I) V̄ Ṽ σ̂(V)
T0 10K 1,36 1 0,48 9,57 7,86 2,29
T1 100K 1,28 1 0,69 7,73 7,86 3,94
T2 100K 1,13 1 0,72 6,06 6,31 4,38
T3 100K 0,90 1 0,73 4,61 5,63 4,33

Tabelle 7.21: Deskriptive Statistik und Intervallschätzung über die An-
zahl beschaffter Informationen (#I) und den insgesamt dabei realisierten
Informationswert (V) für DN1.

sich wiederum auf die folgende Informationswertberechnung auswirken. So werden in
den Testbeispielen der Gruppe T0 entweder ein oder zwei Informationen beschafft. Mit
zunehmender Evidenz nimmt die Ausführungszeit erwartungsgemäß ab. Testgruppe
T1 benötigt eine mittlere Akquisitionszeit von 1,85ms (Median 2,34), Gruppe T2 im
Mittel 1,24ms (Median 1,21) und Gruppe T3 0,85ms (Median 0,54).

Alle vollständigen Akquisitionsabfolgen dauern kaum länger als der Aufbau der ersten
Informationswertfront (vgl. obige Tests für DN1), welche in der angegebenen Berech-
nungszeit enthalten ist. Damit funktioniert die Informationsbeschaffung für dieses
Netz effizient.

Tabelle 7.21 zeigt die deskriptive Statistik bei der Akquisition beschaffter Informatio-
nen nach Anzahl und Wert. Es zeigt sich, dass je nach vorheriger Evidenz im Stich-
probenmittel 1,36 (für T0) bis 0,90 (T3) Informationen beschafft werden, die einen
durchschnittlichen Wert von 4,61 (T3) bis 9,57 (T0) aufweisen. Die Anzahl beschaffter
Information sinkt damit erwartungsgemäß mit zunehmender Anfangsevidenz. Es sinkt
in diesem Fall auch der beschaffte Informationswert, falls sich die Anfangsevidenz er-
höht. Dieses Resultat ist intuitiv, da potentiell mehr wertvolle Informationen beschafft
werden können. Tatsächlich ist der Zusammenhang jedoch wesentlich komplexer und
modellabhängig, so dass auch der umgekehrte Fall eintreten kann.

Bezüglich des realisierten Informationswerts ist darauf hinzuweisen, dass die Werte
bei der Auswertung jeweils iterativ ermittelt und summiert wurden. Das heißt, der
Wert der zweiten akquirierten Information ist potentiell abhängig von der Belegung
der ersten akquirierten Information und so fort. Somit ist der kumulative Wert aller
beschafften Variablen (als A-Priori-Wert) für die Ausgangssituation (vgl. Definition 6)



214 Kapitel 7 – Implementierung und Evaluation

Gruppe Tests t̄ µ̂(t) t̃ µ̂1/2(t) σ̂(t)
T0 10K 7,28 [7,27;7,30] 7,48 [7,23;7,25] 0,50
T1 100K 5,61 [5,60;5,63] 5,79 [5,66;5,68] 1,83
T2 100K 4,40 [4,38;4,41] 4,32 [4,40;4,43] 1,91
T3 100K 3,47 [3,45;3,48] 3,52 [3,40;3,43] 1,80

Tabelle 7.22: Deskriptive Statistik und Intervallschätzung über die Be-
rechnungszeit t für die vollständige Informationsbeschaffung in DN4 (alle
Zeitangaben in Millisekunden).

potentiell abweichend vom iterativ ermittelten Wert (als Posterior-Wert), da letzterer
mehr Informationen einbezieht. Somit sind die Informationswerte einer Evidenzsitua-
tion mit einer anderen Situation nur sehr eingeschränkt vergleichbar.

Informationsbeschaffung in DN4

Das Entscheidungsnetz DN4 (17 Knoten) wurde mit 0 bis 3 Evidenzen getestet. Die
Stichprobe für dieses Netz umfasst 310.000 Messungen. Tabelle 7.22 zeigt die deskrip-
tive Statistik. Danach dauert die vollständige (d. h. wertmaximierende) Informati-
onsbeschaffung ohne vorherige Evidenz (T0) im Mittel 7,28ms (Median 7,48). Mit
zunehmender Evidenz nimmt die Ausführungszeit ab. Testgruppe T1 benötigt eine
mittlere Akquisitionszeit von 5,61ms (Median 5,79), Gruppe T2 im Mittel 4,40ms
(Median 4,32) und Gruppe T3 3,47ms (Median 3,52).

Die vollständigen Akquisitionsabfolgen dauern im Mittel je nach Testgruppe 69 bis
96% länger als der Aufbau der ersten Informationswertfront (vgl. obige Tests für
DN4), welche in der angegebenen Berechnungszeit enthalten ist. Die Dauer verkürzt
sich deutlich mit der Anzahl der Evidenzen, da bei weniger Anfangsevidenz mehr
Informationen beschafft werden müssen, um den Wert im Netz zu maximieren.

Tabelle 7.23 zeigt die deskriptive Statistik der akquirierten Informationen nach Anzahl
und Wert. Es zeigt sich, dass je nach vorheriger Evidenz im Stichprobenmittel 2,19
(für T1) bis 1,80 (T3) Informationen beschafft werden, die einen durchschnittlichen
Wert von 18,28 (T0) bis 28,84 (T3) aufweisen. Die Anzahl beschaffter Information
sinkt damit tendenziell mit zunehmender Anfangsevidenz, wobei T0 und T1 sich nicht
wesentlich unterscheiden. Im Gegensatz zur DN1 steigt in diesem Fall der im Mittel
realisierte Informationswert, wenn sich die Anfangsevidenz erhöht. Dieser mögliche
Effekt wurde bereits bei der entsprechenden Beschreibung für DN1 diskutiert. In die-
sem mittelgroßen Entscheidungsnetz wird auch deutlich, dass die Standardabweichung
für den realisierten Informationswert von der gegebenen Anfangsevidenz abhängt. Je
nach stochastisch ermittelter Evidenzkonfiguration kann der mögliche Informations-
wert neutral bis sehr hoch sein. Sind keine wertvollen Variablen vorhanden, terminiert
sofort die Informationsbeschaffung für die aktuelle Entscheidung.
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Gruppe Tests #I #̃I σ̂(#I) V̄ Ṽ σ̂(V)
T0 10K 2,17 2 0,37 18,28 23,89 5,68
T1 100K 2,19 2 0,66 24,80 23,89 13,64
T2 100K 2,02 2 0,76 28,00 24,24 15,33
T3 100K 1,80 2 0,79 28,84 26,37 16,01

Tabelle 7.23: Deskriptive Statistik und Intervallschätzung über die An-
zahl beschaffter Informationen (#I) und den insgesamt dabei realisierten
Informationswert (V) für DN4.

Gruppe Tests t̄ µ̂(t) t̃ µ̂1/2(t) σ̂(t)
T0 10K 22,53 [22,50;22,57] 23,09 [22,38;22,42] 1,46
T1 100K 21,67 [21,64;21,70] 21,85 [22,44;22,47] 3,62
T2 100K 20,45 [20,41;20,48] 21,48 [21,38;21,42] 4,64
T3 100K 19,24 [19,20;19,28] 21,17 [19,97;20,13] 5,32
T5 100K 16,96 [16,91;17,00] 18,24 [17,12;17,23] 6,03

Tabelle 7.24: Deskriptive Statistik und Intervallschätzung über die Be-
rechnungszeit t für die vollständige Informationsbeschaffung in DN5 (alle
Zeitangaben in Millisekunden).

Informationsbeschaffung in DN5

Das Entscheidungsnetz DN5 (54 Knoten) wurde mit 0 bis 3 sowie 5 Evidenzen getes-
tet. Die Stichprobe für dieses Netz umfasst 410.000 Messungen. Tabelle 7.24 zeigt die
deskriptive Statistik. Danach dauert die vollständige Informationsbeschaffung ohne
vorherige Evidenz (T0) im Mittel 22,53ms (Median 23,09). Mit zunehmender Evidenz
nimmt die Ausführungszeit deutlich ab, da bei weniger Anfangsevidenz mehr Infor-
mationen beschafft werden müssen, um den Wert im Netz zu maximieren. Testgruppe
T1 benötigt eine mittlere Akquisitionszeit von 21,67ms (Median 21,85), Gruppe T2
im Mittel 20,45ms (Median 21,48), Gruppe T3 19,24ms (Median 21,17) und Gruppe
T5 16,96ms (Median 18,24). Die vollständigen Akquisitionsabfolgen dauern im Mittel
je nach Testgruppe 77 bis 82% länger als der Aufbau der ersten Informationswertfront
(vgl. obige Tests für DN5), welche in der angegebenen Berechnungszeit enthalten ist.

Tabelle 7.25 zeigt die deskriptive Statistik der akquirierten Informationen nach Anzahl
und Wert. Je nach vorheriger Evidenz werden im Stichprobenmittel 2,17 (für T0) bis
1,11 (T5) Informationen beschafft. Der durchschnittlich realisierte Informationswert-
wert liegt zwischen 18,28 (T0) und 24,42 (T5). Die Anzahl beschaffter Information
sinkt erwartungsgemäß mit zunehmender Anfangsevidenz. Dies wirkt sich für das
gegebene Modell jedoch erst ab fünf Evidenzen merklich aus. Wie schon beim struk-
turell ähnlichen DN4 steigt der im Mittel realisierte Informationswert, wenn sich die
Anfangsevidenz erhöht. In diesem großen Entscheidungsnetz zeigt sich wieder, dass
die Standardabweichung für den realisierten Informationswert von der gegebenen An-
fangsevidenz abhängt (vgl. DN4).
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Gruppe Tests #I #̃I σ̂(#I) V̄ Ṽ σ̂(V)
T0 10K 2,17 2 0,37 18,28 23,89 5,68
T1 100K 2,17 2 0,46 19,81 23,89 8,79
T2 100K 2,17 2 0,52 21,15 23,89 10,63
T3 100K 2,16 2 0,58 22,44 23,89 11,93
T5 100K 1,11 2 0,66 24,42 23,89 13,55

Tabelle 7.25: Deskriptive Statistik und Intervallschätzung über die An-
zahl beschaffter Informationen (#I) und den insgesamt dabei realisierten
Informationswert (V) für DN5.

Informationsbeschaffung in DN6

Das Entscheidungsnetz DN6 (202 Knoten) wurde mit 0 bis 3 sowie mit 5, 10, 25 und
50 Evidenzen getestet. Die Stichprobe für dieses Netz umfasst 710.000 Messungen.
Tabelle 7.26 zeigt die deskriptive Statistik. Danach dauert die vollständige Informati-
onsbeschaffung ohne vorherige Evidenz (T0) im Mittel 97,54ms (Median 99,18). Mit
zunehmender Evidenz nimmt die Ausführungszeit anfangs nur leicht ab, da der Anteil
unbekannter Variablenbelegungen im Modell überwiegt (ca. 98% für T5). Testgruppe
T1 benötigt eine mittlere Akquisitionszeit von 96,09ms (Median 95,89), Gruppe T2
im Mittel 95,22ms (Median 95,59), Gruppe T3 94,48ms (Median 95,73) und Gruppe
T5 92,56ms (Median 95,64). Die vollständigen Akquisitionsabfolgen dauern für T0 bis
T5 im Mittel je nach Testgruppe 89 bis 93% länger als der Aufbau der ersten Informa-
tionswertfront (vgl. obige Tests für DN6), welche in der angegebenen Berechnungszeit
enthalten ist.

Gegenüber T5 mit 2%, liegt der Evidenzanteil von T50 bei 25% des Gesamtmodells,
was sich auch auf die Berechnungszeiten auswirkt. Die Testgruppen mit höherem Evi-
denzanteil am Netz (T10, T25 und T50) zeigen signifikant kürzere Ausführungszeiten
als die vorherigen Testgruppen. Testgruppe T10 benötigt eine mittlere Akquisitions-
zeit von 88,61ms (Median 96,21), Gruppe T25 im Mittel 77,42ms (Median 83,25)
und Gruppe T50 schließlich 58,22ms (Median 56,89). Die vollständigen Akquisitions-
abfolgen dauern hier je nach Testgruppe 70 bis 94% länger als der Aufbau der ersten
Informationswertfront.

Tabelle 7.27 zeigt die deskriptive Statistik der akquirierten Informationen nach An-
zahl und Wert. Je nach vorheriger Evidenz werden im Stichprobenmittel 2,17 (für T0)
bis 1,77 (T50) Informationen beschafft. Der durchschnittlich realisierte Informations-
wert liegt zwischen 18,28 (T0) und 27,12 (T50). Die Anzahl beschaffter Information
sinkt erwartungsgemäß mit zunehmender Anfangsevidenz. Dies wirkt sich in dem
großen Modell jedoch erst ab 25 Evidenzen merklich aus. Wie schon beim struktu-
rell ähnlichen DN5 steigt der im Mittel realisierte Informationswert, wenn sich die
Anfangsevidenz erhöht.
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Gruppe Tests t̄ µ̂(t) t̃ µ̂1/2(t) σ̂(t)
T0 10K 97,54 [97,38;97,71] 99,18 [97,08;97,40] 6,37
T1 100K 96,09 [96,01;96,17] 95,89 [96,95;97,04] 9,89
T2 100K 95,22 [95,12;95,32] 95,59 [97,09;97,19] 12,56
T3 100K 94,48 [94,36;94,60] 95,73 [97,14;97,28] 14,72
T5 100K 92,56 [92,42;92,71] 95,64 [95,92;96,19] 18,01
T10 100K 88,61 [88,47;88,85] 96,21 [92,89;93,35] 23,54
T25 100K 77,42 [77,17;77,68] 83,25 [78,16;78,70] 31,36
T50 100K 58,22 [57,95;58,49] 56,89 [57,08;57,80] 33,60

Tabelle 7.26: Deskriptive Statistik und Intervallschätzung über die Be-
rechnungszeit t für die vollständige Informationsbeschaffung in DN6 (alle
Zeitangaben in Millisekunden).

Gruppe Tests #I #̃I σ̂(#I) V̄ Ṽ σ̂(V)
T0 10K 2,17 2 0,37 18,28 23,89 5,68
T1 100K 2,17 2 0,40 18,60 23,89 6,63
T2 100K 2,17 2 0,42 19,01 23,89 7,44
T3 100K 2,17 2 0,44 19,36 23,89 8,13
T5 100K 2,17 2 0,47 20,13 23,89 9,26
T10 100K 2,16 2 0,54 22,72 23,89 11,31
T25 100K 2,05 2 0,69 25,14 23,89 14,22
T50 100K 1,77 2 0,81 27,12 24,24 16,07

Tabelle 7.27: Deskriptive Statistik und Intervallschätzung über die An-
zahl beschaffter Informationen (#I) und den insgesamt dabei realisierten
Informationswert (V) für DN6.

7.3.5 Fazit der Performanztests

Als Fazit der Performanztests kann festgehalten werden, dass eine strukturelle Ana-
lyse stochastischer Abhängigkeiten sehr effizient durchgeführt werden kann. Selbst im
größten hier getesteten Netz mit 202 Knoten (DN6) dauert sie im Mittel nur maximal
126,5 Mikrosekunden - für alle Knoten. Bei mehr Evidenzen verringert sich die Berech-
nungszeit. Entsprechend der Anfangshypothese, abgeleitet aus der hohen Komplexi-
tätsklasse #P (vgl. Abschnitt 5.2), ist eine Informationswertberechnung hingegen mit
einem deutlich höheren Aufwand verbunden. Trotz bedeutender Optimierungen der
Implementierung gegenüber dem Standardverfahren der SMILE-Bibliothek beträgt
die Ausführungszeit für nur einen Knoten des größten Netzes noch mindestens ca.
7ms. Die nötigen strukturellen Analysen für die Erstellung der Informationswertfront
von DN6 ohne Anfangsevidenz benötigen im Mittel 5,2% der Berechnungszeit. Im
Gegensatz dazu macht die Berechnung aller sechs noch verbleibenden Informations-
werte (von maximal 200) insgesamt 94,6% aus. Abbildung 7.18 stellt die Proportion
graphisch dar.
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Abbildung 7.18: Proportionale Darstellung des Berechnungsaufwands der
Informationswertfront für DN6 (ohne Evidenz) nach Informationswertbe-
rechnungen und strukturellen Analysen. Fehlende Prozentpunkte entspre-
chen dem Berechnungsoverhead.
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Abbildung 7.19: Proportionale Darstellung des Berechnungsaufwands der
Informationswertfront für DN6 (bei 50 Evidenzen) nach Informationswert-
berechnungen und strukturellen Analysen. Fehlende Prozentpunkte entspre-
chen dem Berechnungsoverhead.

Bei mehr Evidenz nimmt die Berechnungszeit für den Informationswert im Gegen-
satz zur strukturellen Analyse sogar zu (9ms für 50 Evidenzen). Umso mehr ma-
chen sich hier die vorgelagerten strukturellen Analysen bezahlt. Bei 50 Evidenzen
in DN6 schränkt die Informationswertfront die potentiell relevanten Informationen
auf im Mittel 3,24 von maximal 200 ein. Dies führt zu einer mittleren Anteil der
Informationswertberechnungen an der Informationswertfront von 96,6%. Die nötigen
strukturellen Analysen benötigen im Mittel hingegen nur 2,2% der Berechnungszeit.
Abbildung 7.19 stellt die Proportion graphisch dar.

Somit zeigt sich der in dieser Arbeit vorgeschlagene, theoretisch fundierte und imple-
mentierte Ansatz einer strukturellen Analyse zur Minimierung der nötigen Informati-
onswertberechnungen als sinnvoll. Die Informationswertfront setzt diesen Ansatz um
und benötigt im größten Netz ohne Anfangsevidenz im Mittel ca. 50ms für die Berech-
nung aller strukturellen Abhängigkeiten und aller Informationswerte, die es danach zu
betrachten gilt. Im Gegensatz zur Informationswertberechnung nimmt der Aufwand
mit zunehmender Evidenz ab. Für 50 Evidenzen reduziert er sich auf ca. 34ms. Das
entspräche nach Aufwand weniger als vier mittleren Informationswertberechnungen
in diesem Fall.

Anwendung findet die Informationswertfront schließlich in der iterativen, relevanz-
abhängigen Informationsbeschaffung. Ohne Anfangsevidenz dauert die wertmaximie-
rende Informationsbeschaffung, so dass keine relevanten Informationen verbleiben,
im größten Netz nur 97,54ms. Mit 50 Anfangsevidenzen reduziert sich die Zeit auf
58ms. Hierbei ist hervorzuheben, dass für die dabei sichergestellte stochastisch valide
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Informationswertberechnung nach jeder Informationsbeschaffung eine Anpassung der
Front und der Informationswerte notwendig ist. Diese Folgeberechnungen sind in den
angegebenen Zeit bereits einbezogen.

Durch den effizienten Akquisitionsprozess sowie eine automatische Anpassung an ei-
ne sich ändernde Entscheidungssituation als auch den automatischen Abbruch beim
Überschreiten einer zeitlichen Ressourcenbeschränkung wird damit der Einsatz als
sekundärer und paralleler Metasteuerungsprozess für intelligente autonome System
möglich. Entscheidend hierbei ist die Ausnutzung strukturellen Wissens, das im Ent-
scheidungsmodell kodiert ist. Somit konnte die effiziente Umsetzbarkeit der relevanz-
abhängigen Informationsbeschaffung trotz der hohen Berechnungskomplexität des In-
formationswerts gezeigt werden.

7.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Implementierung der relevanzbasierten Informationsbe-
schaffung beschrieben. Damit wurde die Realisierbarkeit des theoretischen Ansatzes
der Informationswertfront (Kapitel 5) und der Algorithmen zur Analyse der Relevanz
und zur iterativen Informationsbeschaffung (Kapitel 6) gezeigt. Die Umsetzung ermög-
licht die gezielte Akquisition wertvoller Informationen für eine gegebene Entscheidung
als sekundärer, parallel ausgeführter Metasteuerungsprozess (vgl. Abschnitt 4.4) eines
intelligenten Agenten.

Die geleistete Implementierung basiert auf der externen Software-Bibliothek SMILE
für Bayes’sche Inferenzen und Entscheidungsanalysen. Diese Bibliothek wurde erwei-
tert um die objektorientierte Schnittstelle NeatSmile sowie die spezifischen Funktionen
zur Identifikation, Bewertung und Beschaffung der relevanten Informationen für eine
Entscheidung. Die theoretische Fundierung durch die Informationswertfront stellt da-
bei sicher, dass immer die jeweils wertvollste Information beschafft wird. Dabei werden
sowohl potentielle Beschaffungskosten, die den Nettoinformationswert reduzieren, als
auch unbeobachtbare Variablen behandelt. Somit ist eine wichtige Voraussetzung für
mögliche Anwendungen geschaffen, in denen eine Vielzahl Informationen betrachtet
und abhängig von ihrer Relevanz beschafft werden. Eine Bedingung für die Anwend-
barkeit ist die Repräsentation der Entscheidungssituation als Entscheidungsnetz.

Eine weitere wichtige Bedingung für konkrete Anwendungen ist das Laufzeitverhalten
des Ansatzes. Die Motivation der Informationswertfront war gerade, dass die aufwen-
digen Informationswertberechnungen für Variablen vermieden werden, für die auf der
Basis des strukturellen Hintergrundwissens im Entscheidungsnetz bereits die Wertlo-
sigkeit bzw. der inferiore Wert bzgl. anderer Variablen abgeleitet werden kann. Durch
eine ausführliche Analyse zur Laufzeitperformanz der Implementierung konnte gezeigt
werden, dass der Ansatz sehr effizient arbeitet. Selbst für Modelle mit ca. 200 Knoten
dauerte eine vollständige Identifikation, Bewertung und Akquisition aller relevanten
Informationen im Mittel maximal 97,71ms (laut 99%-Konfidenzintervall), falls zu
Beginn keine Informationen vorliegen. Bei mehr Anfangsevidenz verringert sich die



220 Kapitel 7 – Implementierung und Evaluation

Laufzeit. Bei 50 Anfangsevidenzen im gleichen Modell lag die mittlere Laufzeit bei
nur noch 58,49ms.

Der Nutzen der Informationswertfront zur Reduzierung der Laufzeit der relevanzba-
sierten Informationsbeschaffung zeigt sich in den vorgelagerten Verarbeitungsschrit-
ten. Die Identifikation aller entscheidungsrelevanten Größen durch strukturelle Ana-
lyse dauert im Netz mit 200 Knoten ohne Evidenz im Mittel höchstens 126,5 Mi-
krosekunden. Im Gegensatz dazu beträgt die mittlere Berechnungszeit für den Infor-
mationswert nur einer Variable in diesem Fall mindestens 7,04Millisekunden. Damit
benötigt die vollständige strukturelle Analyse hier nur 1,8% der Zeit für eine In-
formationswertberechnung. Die anderen Testmodelle bestätigten diesen eindeutigen
Unterschied. Die Berechnungszeit für die Informationswertfront und die Informations-
beschaffung geht damit fast vollständig auf die darin enthaltenen Informationswertbe-
rechnungen zurück. Diese konnten jedoch durch die strukturbasierte Vorverarbeitung
auf ein bewiesenes theoretisches Minimum reduziert werden (vgl. Theoreme 10, 11
und 12 in Kapitel 5).



Kapitel 8

Überführung des Ansatzes
in die Anwendung

Mit dem Ansatz der Informationswertfront (Kapitel 5), der relevanzbasierten Infor-
mationsbeschaffung (Kapitel 6) und schließlich ihrer effizienten Implementierung (Ka-
pitel 7) wurden die theoretischen und praktischen Grundlagen für die Unterstützung
informierter Entscheidungsfindung intelligenter Agenten unter Unsicherheit geschaf-
fen bzw. entwickelt. Dieser Ansatz zur Informationsbeschaffung ist insofern allgemein,
als dass er prinzipiell für ein breites Spektrum von Anwendungsdomänen geeignet ist:
Alle intelligenten Agenten, deren Entscheidungsmodell und Wissensrepräsentation auf
Entscheidungsnetze (Abschnitt 4.3.1) abbildbar sind, können das vorgeschlagene gene-
rische Verfahren zur effizienten Identifikation, Bewertung und Beschaffung relevanter
Informationen nutzen.

Dieses Kapitel untersucht daher die Schritte, die zu unternehmen sind, um den Ansatz
in eine konkrete Anwendungsdomäne für intelligente Agenten zu überführen. Hierzu
sind folgende Fragestellungen zu untersuchen:

1. Kann das benötigte Wissen des Agenten manuell spezifiziert bzw. (zur Laufzeit)
automatisch generiert werden?

2. Kann das Wissen und das Entscheidungsmodell des Agenten adäquat auf Ent-
scheidungsnetze abgebildet werden?

3. Sind die benötigten Informationen durch eigene Sensorik oder externe Infor-
mationsquellen grundsätzlich verfügbar und können diese Quellen zur Laufzeit
identifiziert und angefragt werden?

4. Wie kann die Modellqualität der verwendeten Entscheidungsnetze bewertet und
gewährleistet werden?

5. Welchen Einfluss und Nutzen hat die relevanzbasierte Informationsbeschaffung
in Bezug auf die Leistungskennzahlen der Anwendungsdomäne?

221
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Als wichtige Grundlage zur Beantwortung dieser Forschungsfragen werden im Folgen-
den einerseits Ansätze erarbeitet, um eine komplexe, dynamische und räumlich ausge-
dehnte Anwendungsdomäne adäquat zu repräsentieren. Andererseits werden Metho-
den vorgestellt, mit denen die Güte der Repräsentation und der darauf basierenden
relevanzbasierten Informationsbeschaffung bewertet werden kann. Als Beispielanwen-
dung soll hierbei die intelligente Logistiksteuerung durch Agenten dienen. Eine spezi-
fische Beantwortung der obigen Forschungsfragen muss hingegen jeweils für ein kon-
kretes Anwendungsszenario erfolgen. Die Untersuchung eines solchen Szenarios ist
Gegenstand weiterführender anwendungsorientierter Forschung.

Das Kapitel gliedert sich in folgende Abschnitte. Abschnitt 8.1 führt in das Paradig-
ma der Selbststeuerung logistischer Prozesse durch Agenten ein. Abschnitt 8.2 widmet
sich der Anwendung von Entscheidungsnetzen in der Logistik und ähnlichen Domä-
nen bezüglich der dynamischen Einbindung von Objekten und der Berücksichtigung
des räumlich-zeitlichen Kontexts. Abschnitt 8.3 diskutiert Ansätze zur Beschreibung
und Identifikation verfügbarer Informationsquellen sowie der kooperativen Informa-
tionsbeschaffung von Agenten. In Abschnitt 8.4 wird in die multiagentenbasierte Si-
mulation und Sensitivitätsanalyse als Evaluierungsmethoden für intelligente Agenten
und deren Abhängigkeit von Informationen eingeführt. Abschnitt 8.5 verdeutlicht an
Beispielen den Einfluss und die Bedeutung von aktiv akquirierten Informationen in
Logistikprozessen. In Abschnitt 8.7 wird das Kapitel zusammengefasst.

8.1 Selbststeuerung logistischer Prozesse

Logistische Prozesse in modernen Wertschöpfungsnetzwerken sind durch die Globali-
sierung und den Wachstum der Wirtschaft zunehmend verteilt und komplex. Hinzu
kommen individuelle und dynamische Kundenanforderungen, die Logistikdienstleister
heute erfüllen müssen. In der Fachliteratur werden diese und andere Faktoren u. a.
unter den Schlagworten Megatrends (Klaus und Kille, 2008, S. 951–957) oder Impulse
(Vahrenkamp, 2007, S. 3–7) der Logistik zusammengefasst. Eine ausführliche Diskus-
sion dieser aktuellen Entwicklungen und der damit verbundenen Herausforderungen
ist bei Schuldt (2010, S. 23–25) nachzulesen.

Die Planung und Steuerung logistischer Prozesse, die sowohl effizient als auch stö-
rungsrobust sein sollen, wird unter diesen Rahmenbedingungen zunehmend kom-
plex. Rechenintensive zentrale Optimierungsmethoden für ganze Produktionsnetzwer-
ke oder Fahrzeugflotten sind damit immer weniger in der Lage, auf dynamische Än-
derungen in einem Logistikprozess bzw. der beeinflussenden Umgebung rechtzeitig zu
reagieren. Global optimierte Pläne sind hingegen wegen der hohen Dynamik oft schon
im Moment ihrer Fertigstellung veraltet und damit suboptimal (vgl. Schuldt, 2010,
S. 25–33). Für Produktionsnetzwerke ist die generelle Angemessenheit und Umsetz-
barkeit einer zentralen Steuerung überdies fraglich (vgl. Bretzke, 2008, S. 6-33).

Als Reaktion auf die Herausforderungen einer Planung und Steuerung heutiger lo-
gistischer Prozesse werden seit einigen Jahren dezentrale Verfahren erforscht, welche
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die Entscheidungsfindung auf die logische Ebene der in den Prozessen beteiligten Ob-
jekte verlagert (Windt und Hülsmann, 2007). Objekte sind hierbei sowohl einzelne
Logistikressourcen (z. B. Transportfahrzeuge, Werkzeugmaschinen) als auch die zu
bewegenden oder zu verarbeitenden Gegenstände (z. B. Container und Ladungen im
Transport oder Werkstücke in der Produktion).

Nach dem Prinzip der Selbstorganisation übernehmen intelligente autonome Systeme
lokal Steuerungsaufgaben als Repräsentanten (Agenten) dieser Objekte und koordi-
nieren sich mit anderen Systemen zur effizienten Abwicklung der jeweiligen Prozesse.
Dies ist mit dem Ziel verbunden, flexibel und weitgehend automatisch auf dynami-
sche Änderungen reagieren zu können und somit eine höhere Robustheit der Pro-
zessqualität gegenüber Störungen zu erreichen. Aus diesem Grund untersucht der
durch die Deutsche Forschungsgemeinschaft geförderte Sonderforschungsbereich 637
„Selbststeuerung logistischer Prozesse“ in Bremen seit 2004 theoretische Grundlagen,
Methoden und mögliche Anwendungen eines neuen Steuerungsparadigmas für die Lo-
gistik (siehe Scholz-Reiter et al., 2004; Herzog et al., 2005; Hülsmann und Windt,
2007; Gehrke et al., 2010).

8.1.1 Technologische Basis

Für die technische Umsetzbarkeit von Selbststeuerung in der Logistik ist die An-
wendung verschiedener moderner Technologien maßgeblich (siehe auch Schuldt, 2010,
S. 43–61). Hierzu zählen elektronische Identifikationssysteme, Sensorik und Lokalisa-
tion, mobile Kommunikationstechnologie sowie elektronische Datenverarbeitung mit
intelligenten Systemen.

Die benötigten Identifikationssysteme umfassen RFID-Chips zur elektronischen Kenn-
zeichnung von Objekten mit weltweit eindeutigen Bezeichnern wie dem Electronic
Product Code (EPC). Der EPC wird von der weltweiten Organisation GS1 verwal-
tet und vergeben. Der Standard bildet eine Zusammenfassung bestehender bisher
strichcodebasierter Identifikationsstandards wie der Global Location Number (GLN)
für Betriebsstätten, der International/European Article Number (EAN) für Handels-
waren oder dem Serial Shipping Container Code (SSCC) für Transportbehältnisse.
Darüber hinaus wurden neue Standards zur Identifikation einzelner Artikeleinhei-
ten (SGTIN ) oder wiederverwendbarer Hilfsbehälter (GRAI ) aufgenommen. Darauf
aufbauende Informationssysteme nach dem Konzept der EPC Information Services
(EPCIS) erlauben eine dezentrale Beschaffung benötigter Information über mit EPCs
identifizierter Objekte. Zusammengefasst wird dieses Rahmenwerk in der EPCglobal
Architecture oder allgemeiner unter der Bezeichnung Internet der Dinge (Flörkemeier,
2005).

Sensorik und Lokalisation sind entscheidend, um über statische Stammdaten hinaus
die aktuellen Daten zur Statusbeschreibung der logistischen Objekte und Prozesse
zu liefern und diese damit nachvollziehbar und bewertbar zu machen. Lokalisierung
von Objekten kann z. B. über über das Positionierungssystem GPS eines Fahrzeugs
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oder ereignisbasiert durch Einlesen von SSCC-Strichcodes oder RFID-Etiketten bei
bestimmten Verarbeitungs- wie Umladeprozessen erreicht werden (Pflaum und Hupp,
2007). Letzteres kommt bereits beim Tracking and Tracing im Kurier- und Express-
transportgeschäft zum Einsatz.

Moderne Kommunikationstechnologien ermöglichen einerseits die Adhoc-Formierung
drahtloser Sensornetze, um den Status eines Objektes vor Ort und fortwährend zu
erheben (Behrens et al., 2006; Jedermann et al., 2006). Die Übermittlung lokal er-
hobener Daten an die in den Prozess involvierten Unternehmen erfolgt dann adaptiv
entweder durch Übermittlung bei Umladevorgängen z. B. über drahtlose Funknet-
ze (WLAN), auf dem Containerschiff über lokale Datenübertragung in Kombination
mit Satellitenkommunikation oder auf dem Festland über Mobilfunk (Becker und
Timm-Giel, 2005). Beispielsweise ermöglicht der so genannte intelligente Container
(Jedermann et al., 2006; Gehrke et al., 2006) die Überwachung verderblicher Waren
wie z. B. importierten Südfrüchten während des gesamten Transports. Hierbei kommt
sowohl ein drahtloses Sensorsystem zum Einsatz, das verteilt über den Container (je
nach Stauung) Umgebungsdaten wie Temperatur, Feuchte oder Reifegase erhebt. Die
Daten werden an ein im Container integriertes eingebettetes System drahtlos über-
mittelt und dort für eine warenabhängige Qualitätsbewertung verarbeitet. Der lokal
bewertete Warenzustand wird auf Anfrage oder beim Auftreten von Störungen an die
betreffende Stelle übermittelt. In simulierten Szenarien konnte gezeigt werden, dass
durch diese Beobachtung ausgewählte Störfälle semi-automatisch behandelt werden
können, indem z.B. eine Umplanung des Transportes stattfindet (Jedermann et al.,
2007).

Intelligente Softwareagenten in Multiagentensystemen sind der wichtigste Ansatz zur
Operationalisierung selbststeuernder Logistikprozesse im Sinne der autonomen Da-
tenverarbeitung (Schuldt, 2010, S. 60–61, 163–170). Agenten können hierbei beispiels-
weise Logistikressourcen wie Transportmittel und Lager oder behandelte Objekte wie
Ladungen, Ladungsträger und Werkstücke repräsentieren. Für diese logistischen Ob-
jekte übernehmen die Agenten die Entscheidungsfindung zur Abwicklung logistischer
Prozesse und koordinieren sich im Sinne von Multiagentensystemen (Abschnitt 2.3),
um einen Ausgleich der individuellen Fähigkeiten und eine effiziente Nutzung von Res-
sourcen zu erreichen. Zur Etablierung einer Kooperation kommen z. B. Vertragsnetze
für Verhandlungen zwischen Logistikressourcen als Anbieter und Logistikobjekten als
Nachfrager zum Einsatz (siehe Abschnitt 2.3.3).

Im Szenario des intelligenten Containers (siehe oben) nehmen Agenten die Aufgabe
der lokalen Qualitätsbewertung, der Organisation eines Transports auf Anbieter- und
Kundenseite wahr. Darüber hinaus repräsentieren sie Unterstützungsdienste wie Auf-
tragsvermittlung oder verkehrsangepasste Routenplanung (Jedermann et al., 2007).
Schuldt (2010) setzt Agenten primär als digitale Repräsentanten von ISO-Transport-
containern ein, die zusammen den Hinterlandtransport von einem Containerterminal
zu geeigneten Lagern für die Nachlauflogistik der Tchibo GmbH koordinieren. Hierzu
bilden sie bezüglich Warentyp und Zielort homogene Gruppen, die gemeinsam effizi-
ent Lager- und Transportressourcen allozieren. Die Logistikressourcen sind wiederum
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durch Agenten repräsentiert.

8.1.2 Beispiele für Logistik-Entscheidungen

Für die praktische Evaluation für Anwendungen in der Logistik sollen als Beispiel
Transportprozesse betrachtet werden, in denen Agenten im Fokus stehen, die Trans-
portmittel repräsentieren. Entscheidungen dieser Agenten umfassen insbesondere die
Routenwahl für gegebene Zielorte und ggf. die Auswahl zu berücksichtigender Ladun-
gen.

Die Routenwahl eines Transportmittelagenten korrespondiert hierbei mit dem infor-
matischen Standardproblem, kürzeste bzw. beste Wege zu finden. Im Falle eines einzel-
nen Zielortes handelt es sich somit um die Suche eines optimalen Weges zum gewählten
Zielort, an dem eine Ladungen abzuholen (Pick-up) oder auszuliefern ist (Delivery).
Werden mehrere Ladungen bzw. Zielorte betrachtet, die zu einer optimalen Route
kombiniert werden müssen, handelt es sich im Wesentlichen um das Problem des
Handlungsreisenden (engl. Traveling Salesman Problem, siehe Applegate et al., 2007)
auf einer Teilmenge der möglichen Orte. Allerdings sind in der Logistik weitere Ein-
schränkungen zu beachten. So ist unter anderem bei den Orten zwischen Pick-Up und
Delivery zu unterscheiden, da abhängig von der Kapazität des Transportmittels z. B.
das Aufladen weiterer Ladungen ggf. erst nach einer vorherigen Entladung möglich ist.
Ferner sind neben den Umschlagsorten geeignete Rastpunkte zur Einhaltung der ge-
setzlichen Ruhezeiten der Fahrer einzuplanen (Kopfer und Meyer, 2009). Eine weitere
praktische Einschränkung stellt die Befahrbarkeit eines potentiellen Verkehrswegs je
nach Typ des verwendeten Fahrzeugs dar. Als Bewertungskriterien einer möglichen
Route müssen die Fahrtzeit als auch die Fahrtkosten berücksichtigt werden.

Hat der Transportmittelagent die Freiheit, Ladungen abzulehnen bzw. auszusuchen,
ergibt sich ein so genanntes Rucksackproblem. Dieses Optimierungsproblem der Kom-
binatorik behandelt die optimale Füllung eines Behälters mit begrenzter Kapazität,
wenn mit jedem möglichen Füllgut ein Wert und ein Gewicht bzw. Volumen verbun-
den ist (Kellerer et al., 2004, S. 1–5). In der Logistik ist der Rucksack entsprechend
der Laderaum eines Transportmittels mit spezifizierten Volumen und maximalen La-
dungsgewicht. In der Transportlogistik erweitert sich das Rucksackproblem durch die
örtliche Verteilung der Waren. Das Transportmittel muss vor der Beladung an den
Ort der gewählten Ladungen fahren und kann geladene Waren nur an ihrem Bestim-
mungsort entladen.1 Somit handelt es sich bei der entsprechenden Entscheidungsfin-
dung eines Transportmittelagenten um eine Kombination aus Rucksackproblem und
Handlungsreisenden-Problem.

Die Lösung dieser Probleme ist rechnerisch bereits sehr anspruchsvoll (Applegate
et al., 2007; Kellerer et al., 2004). Ihre Kombination hätte für die Praxis prohibitiven
Berechnungsaufwand. Somit kommen bereits für das jeweils isolierte Problem Ansätze

1 In Kooperation mit anderen Transportmitteln wäre prinzipiell auch eine Übergabe der Ladung
an einem Umladepunkt denkbar.
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wie dynamische Programmierung oder Tabu-Suche für das Merken bzw. Markieren
bisheriger Berechnungsschritte (vgl. Krajewska und Kopfer, 2009) und approximative
Verfahren wie evolutionäre Algorithmen zum Einsatz (vgl. Schönberger und Kopfer,
2009; Kellerer et al., 2004). Dabei sind beide Probleme insofern künstlich, als sie von
einer deterministischen und vollständig beobachtbaren Umgebung ausgehen. Hingegen
sind in der Praxis z. B. Fahrtzeiten nicht vorhersehbar und von dynamischen Umge-
bungseigenschaften wie Verkehr und Wetter beeinflusst. Darüber hinaus können die
vorhandenen Ladungen einerseits durch andere Akteure als Optionen wegfallen oder
dynamisch hinzukommen. Das Auftreten dieser Ereignisse ist im Allgemeinen weder
vorhersagbar noch beobachtbar. Somit entfallen auch wesentliche Vorteile des Mer-
kens bisheriger Lösungen, da durch die Dynamik und Komplexität der Umgebung
eine Wiederholung gleicher Zustände und somit Rechenschritte unwahrscheinlich ist.

Die Implementierung eines entsprechenden Algorithmus, der obigen Eigenschaften be-
rücksichtigt, und nur als Beispiel einer Untersuchung für die Evaluation informierter
Entscheidungsfindung dienen soll, erscheint im Rahmen dieser Arbeit dem Aufwand
nach nicht sinnvoll. Daher werden stattdessen Teilprobleme wie die adaptive Routen-
planung untersucht (siehe Abschnitt 8.5).

8.1.3 Beispiele für relevante Informationen

Informationen über den Status logistischer Prozesse bilden eine wichtige Grundlage
für die operative Logistiksteuerung. Darüber hinaus können historische Informationen
über bereits durchgeführte Prozesse für die Analyse des allgemeinen Prozesskonzepts
und potentieller Veränderungen im Sinne einer strategischen Planung dienen. Der
Mensch nimmt bei der Prozesssteuerung und -überwachung noch immer eine wich-
tige Rolle ein (Schuldt, 2010). Zur Durchführung dieser Aufgaben ist eine möglichst
umfassende Prozesstransparenz herzustellen. Das heißt, einem Speditionsdisponenten
werden beispielsweise alle für ihn relevanten Information über die Position und den
Status von behandelten Transportmitteln und Ladungen in geeigneter Weise zur Ver-
fügung gestellt und auf dem Monitor präsentiert. Damit wird für den Menschen das
Situationsbewusstsein hergestellt, welches für eine informierte Entscheidungsfindung
notwendig ist (vgl. Endsley, 2000).

Durch den untersuchten Paradigmenwechsel zu einer selbststeuernden Logistik mit
autonomen, intelligenten Agenten entstehen neue Anforderungen. Alle benötigten In-
formationen müssen bei Bedarf elektronisch zur Verfügung stehen und durch geeig-
nete Syntax und explizite Semantik maschinenverarbeitbar sein (vgl. Kapitel 3). In
Abschnitt 2.4 wurde bereits ausführlich auf die besonderen Anforderungen eingegan-
gen, die sich hierbei für autonome Systeme im Vergleich zu menschlichen Entscheidern
stellen.

Im Beispiel eines autonomen, intelligenten Agenten für die operative Steuerung ei-
nes Transportfahrzeugs muss der Agent entscheiden, welche Route er zu seinen Ziel-
punkten wählt. Gegebenenfalls hat der Agent auch die Autonomie, die Reihenfolge
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der Zielpunkte oder sogar die Zielpunkte selbst zu wählen. Für die Wahl der besten
Route sind beispielsweise Informationen über die allgemeinen Eigenschaften und den
Zustand der Verkehrswege relevant. Allgemeine Eigenschaften meinen hierbei die ge-
nerell verfügbaren Wege und ihre Verbindungen sowie eher statische Attribute wie den
Straßentyp (z. B. eine Autobahn), die Länge oder die erlaubte Höchstgeschwindigkeit.
Diese Eigenschaften werden in dieser Arbeit nicht im Sinne einer aktiven Informati-
onsakquisition betrachtet, sondern als allgemeines Hintergrundwissen, etwa in Form
einer Ontologie (Abschnitt 3.1.2) angenommen.

Der Zustand beschreibt hingegen dynamische Eigenschaften der Umgebung. Hierzu
gehören im Beispiel der Routenwahl u. a. die Verkehrsdichte bzw. Vekehrsqualität (vgl.
TRB, 2000) und das Wetter insofern es die mögliche sichere Geschwindigkeit reduziert.
Im diesem Beispiel ergeben sich unterschiedliche mögliche Quellen zur Akquisition der
potentiell relevanten Informationen. Die Verkehrsdichte bzw. Meldungen über Staus
könnten z. B. über elektronische Verkehrsnachrichten eines zentralen Dienstes oder
auch über andere Transportmittel-Agenten als lokale Informanten beschafft werden.
Analog gilt dies für das örtliche Wetter.

Zu beachten ist allerdings, dass bei der Routenbewertung in dynamischen Umgebun-
gen ein zukünftiger Zustand eines Routensegments betrachtet wird. Der Zeitpunkt
hängt dabei von der erwarteten Zeit ab, zu der dieses Segment befahren wird (vgl.
Abschnitte 8.2.1 und 8.3.2). Somit ist es nicht möglich, Quellen zu finden, die bereits
die konkrete benötigte Information liefern. Stattdessen müssen die externen Quellen
oder der Agent selbst den zukünftigen Zustand auf der Basis aktueller und historischer
Informationen schätzen. Die historischen Informationen dienen dabei als Grundlage
eines Prädiktionsmodells, das maschinell gelernt werden kann. Als Repräsentation für
diese Vorhersagen bieten sich z. B. Markov-Prozesse bzw. dynamische Bayes’sche Net-
ze an (vgl. Abschnitt 3.2.4). Sind die Vorhersagen hinreichend eindeutig, können auch
logische Regeln zum Einsatz kommen (vgl. Gehrke und Wojtusiak, 2008b).

8.1.4 Ontologische Modellierung

Im Rahmen des Projekts „Wissensmanagement“ des Sonderforschungsbereichs 637
„Selbststeuerung logistischer Prozesse“ wurden unter wesentlicher Beteiligung des
Verfassers der vorliegenden Arbeit Ontologien für die Logistikdomäne entwickelt.2

Diese stellen terminologisches Wissen über die Logistikdomäne in Transport und Pro-
duktion sowie über Warentypen, Kommunikationstechnologie und Agenten für Logis-
tikobjekte bereit. Das Ontologische Modell ist in der Sprache OWL (Bechhofer et al.,
2004) spezifiziert und gliedert sich in folgende Teilontologien (Stand 7. März 2011):

tlo.owl : So genannte Top-level-Ontologie für Basiskonzepte in den simulierten Sze-
narien. Diese Ontologie mit 63 Konzepten sowie 40 Objektrelationen und 19 Da-
tenattributen definiert u. a. allgemeine Typen physischer Objekte, die Grund-

2Im Internet als Teil des Simulationssystems PlaSMA (siehe Abschnitt 8.4.3) verfügbar:
http://plasma.informatik.uni-bremen.de/

http://plasma.informatik.uni-bremen.de/
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Abbildung 8.1: Ausschnitt der Grundontologie (tlo) für Logistikakteure
mit allgemeinstem Konzept Agent und Unterkonzepten wie HumanPerson
für Menschen und SoftwareAgent für Agenten ohne Verkörperung. Jedes
autonome System (ArtificialAgent) operiert für (operatesFor) ein Rechts-
subjekt (LegalBody).
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Abbildung 8.2: Ausschnitt der Grundontologie (tlo) und Transportontolo-
gie (trans) für das Modell der Verkehrsinfrastruktur als gerichteter Graph
von Knoten (Vertex) für Orte bzw. Kanten (Edge) für Verbindungen wie
Wege über Land (LandRoute) oder Wasser (WaterRoute).

struktur einer Verkehrsinfrastruktur als Graph, Akteure (z. B. Menschen, Or-
ganisationen und Software-Agenten, siehe Abbildung 8.1), Organisationsstruk-
turen, Eigentumsbeziehungen. Alle weiteren Ontologien importieren zumindest
diese Ontologie als eine jeweilige Erweiterung.

trans.owl : Ontologie-Erweiterung für transportspezifische Sachverhalte (119 Kon-
zepte, 15 Objektrelationen, 19 Datenattribute). Unter anderem werden Typen
von Verkehrswegen (siehe Abbildung 8.2), Fahrzeugen und Transportbehältern
feiner spezifiziert. Diese Ontologie wurde weitestgehend vom Autor dieser Dok-
torarbeit auf der Basis von entsprechender Fachliteratur und Gesprächen mit
Domänenexperten entwickelt.

prod.owl : Ontologie-Erweiterung für Produktionslogistik (38 Konzepte, 46 Objek-
trelationen, 15 Datenattribute) auf der Basis von UML-Modellen aus der Ar-
beitsgruppe Professor B. Scholz-Reiters. Es sind insbesondere Konzepte zur Be-
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schreibung von Werkzeugmaschinen, Arbeitsvorgängen und -plänen sowie der
Kommunikation zwischen den Akteuren der Supply-Chain enthalten.

com.owl : Ontologie-Erweiterung für (insbesondere mobile) Kommunikationstechnik
(26 Konzepte, 15 Objektrelationen, 14 Datenattribute) durch die Arbeitsgrup-
pe der Professorin C. Görg. Es werden Hardware zur Kommunikation und die
zugehörigen Prozessoren, Kommunikationsinfrastruktur und ihre räumliche Ab-
deckung sowie Tarifmodelle beschrieben. Zu den spezifizierten Eigenschaften der
Hardware gehören z. B. Energieversorgung und -verbrauch, Netzwerkbandbrei-
ten sowie Arbeitsspeicher, Rechnerarchitektur und -leistung.

goods.owl : Ontologie-Erweiterung für Gütertypen (85 Konzepte, 1 Objektrelati-
on). Diese Ontologie bietet ein allgemeines Schema zur Güterklassifikation. Es
wird dabei zwischen physischen bzw. nicht-physischen Ressourcen unterschie-
den. Nicht-physische Ressourcen sind z. B. Informationen und Eigentumsrechte.
Physische Güter werden im logistischen Sinne u. a. in Schütt- und Stückgut
unterschieden. Darüber hinaus wird die unverpackte Form des Gutes nach Ag-
gregatzustand klassifiziert. Rechtliche Rahmenbedingungen und daraus folgende
Anforderungen an den Transport und die Lagerung begründen ferner eine Klassi-
fikation von Gefahrgütern und Lebensmitteln. Die Entwicklung dieser Ontologie
war insbesondere durch die Anwendung im intelligenten Container (Jedermann
et al., 2007) motiviert.

Die Ontologie-Bibliothek ist für anwendungsspezifische Anforderungen durch weitere
importierte Ontologien oder Spezifikationen erweiterbar. Die Ontologien beanspru-
chen laut Analyse mit der Software Protégé die Ausdrucksmächtigkeit der Beschrei-
bungslogikklasse SHIN(D). Damit wird die volle Syntax von OWL-DL jedoch ohne
Nominalkonstrukte für Auflistungen möglicher Werte verwendet (vgl. Horrocks et al.,
2007, S. 461f). Die Güterontologie verwendet überdies Nominalkonstrukte zur Be-
schreibung der möglichen Aggregatzustände und fällt somit in die Klasse SHOIN.

Die Ontologien bilden die semantische Grundlage zur terminologischen und struk-
turellen Modellierung von Logistiknetzwerken und -prozessen sowie den beteiligten
Objekten. Das Verhalten der Akteure wird hingegen durch die Implementierung von
Agenten spezifiziert.

8.2 Situative Qualifikation und Instanziierung

Als Repräsentationsformalismus für den vorgeschlagenen relevanzbasierten Ansatz der
Informationsbeschaffung dienen Entscheidungsnetze. Jedoch weisen diese auch syntak-
tische Einschränkungen auf. Hierzu gehören der propositionale Charakter des proba-
bilistischen Modells im Gegensatz zur Prädikatenlogik (siehe auch Abschnitt 3.3) und
die damit verbundene begrenzte Möglichkeit einer räumlich-zeitlichen Qualifikation.
Variablen im Entscheidungsnetz können zwar mehrere Belegungen annehmen, diese
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sind jedoch auf eine endliche, vorher festgelegte Menge beschränkt. Für Anwendungs-
domänen mit dynamisch hinzukommenden Objekten, also auch Logistik, stellt dies
zunächst eine bedeutende Einschränkung dar.

Es ist daher zu evaluieren, ob und ggf. wie diese Einschränkungen für eine Anwen-
dungsdomäne wie Logistik behandelt und ggf. aufgehoben werden können. Dazu wer-
den im Folgenden zum einen die zeitlichen und räumlichen Aspekte der Informati-
onsbeschaffung betrachtet, um eine Information und ihre Relevanz entsprechend des
räumlich-zeitlichen Kontexts einer konkreten Situation zu unterscheiden (vgl. Anfor-
derung A4 in Abschnitt 2.4.3). Darüber hinaus wird die Notwendigkeit einer Szenenin-
stanziierung für Entscheidungssituationen abgeleitet, um dynamisch hinzukommende
Objekte zu behandeln.

8.2.1 Zeitliche Qualifikation

Für eine Dynamikerweiterung zur Abbildung von Zeitverläufen (vgl. Anforderung A5
in Abschnitt 2.4.3) ist keine wesentliche Anpassung notwendig. Zusätzlich zum bis-
herigen Modell, das einen Zustand beschreibt, wird ein Zeitstempel t für Ausprägun-
gen dieses Zustands und ein probabilistisches Transitionsmodell als Markov-Ketten
für Zustandsübergänge zwischen den Zuständen eingeführt (vgl. Abschnitte 3.2.4 und
5.4.4). Diese erweiterte Repräsentation stellt keine grundlegende Modelländerung dar,
weil das Transitionsmodell syntaktisch einer normalen Kante in Bayes’schen Netzen
entspricht. Die Einführung eines Zeitstempels und Transitionsmodells umgeht nur die
Notwendigkeit, das Modell für jede Zeitfolge explizit definieren zu müssen.

Darüber hinaus liefert der Zeitstempel wertvolles Hintergrundwissen für die Iden-
tifikation relevanter Informationen (Abschnitt 5.4.4). Eine Entscheidung, welche zu
einem Zeitpunkt t zu treffen ist, kann nicht auf spätere Informationen mit Zeitstempel
t′ > t zurückgreifen. Somit kann bei der Analyse stochastischer Abhängigkeiten eine
Exploration des Suchraums auf Zustände, die zeitlich nach der Entscheidung angesie-
delt sind, unterbleiben. Gleiches gilt für die Erweiterung der Informationswertfront
nach Algorithmus 5. Diese Beschränkung ist sogar unbedingt erforderlich, da der
Suchraum ohne eine derartige Einschränkung unendlich groß würde. Zumindest wäre
eine zeitliche Ausweitung auf eine Zeitspanne zu beschränken, die mit der gewählten
Markov-Ordnung korrespondiert.

Temporaler Kontext

Zeitpunkte haben gemeinsame Eigenschaften, die sich z. B. durch Tageszeit oder Ka-
lenderdatum ergeben. Daher kann es, je nach Anwendung, über den Zeitstempel ei-
nes Zustands und das Transitionsmodell zwischen Zuständen hinaus geboten sein,
eine Klassifizierung des jeweiligen Zeitpunkts als Modellerweiterung vorzunehmen.
Dies ist der Fall, falls sich der zeitliche Kontext deutlich auf die Wahrscheinlichkeits-
verteilungen mindestens einer Modellvariablen auswirkt. Die Modellerweiterung wäre
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Abbildung 8.3: Beispiel eines probabilistischen Modells mit Variablen für
den zeitlichen Kontext (grau eingefärbt).

entsprechend die Einführung von temporalen Kontextvariablen, die die anwendungs-
relevanten Eigenschaften des Zeitpunkts beschreiben. Dies kann z. B. eine Diskreti-
sierung der Tageszeit (bspw. Morgen, Mittag, Nachmittag, Abend, Nacht) oder der
Jahreszeit (bspw. Winter, Frühling, Sommer, Herbst) sein.

Definition 16 (Temporaler Kontext). Der explizite zeitliche (temporale) Kontext ei-
nes probabilistischen Modells mit Zustandsvariablen X ist gegeben durch die Belegung
der Kontextvariablen CT ⊂ X zum Zeitpunkt t.

Bezüglich der Modellierung in Entscheidungsnetzen kann ein derartiger temporaler
Kontext als Menge deterministischer Knoten ohne Kindknoten3 angesehen werden.
Das heißt, die Belegung der Kontextvariablen ist im Normalfall stets bekannt. Somit
sind sie nicht selbst Gegenstand der Informationsbeschaffung. Dies ist auch für die In-
ferenz von Bedeutung, da die Wahrscheinlichkeitsverteilungen durch die Einbeziehung
temporaler Aspekte komplexer werden. Sind jedoch alle Kontextvariablen Evidenzen,
so wird der Berechnungsaufwand für Inferenzen nicht erhöht, da keine zusätzliche
Marginalisierung nötig ist.

Beispiel. Abbildung 8.3 zeigt ein Beispiel für den temporalen Kontext bei der Be-
wertung des Verkehrsaufkommens für die Routenwahl. Entscheidungsknoten Route
bestimmt die zu wählende Route, für die jeweils eine erwartete Geschwindigkeit Speed
berechnet wird. Diese Geschwindigkeit ist abhängig vom zu der Zeit zu erwartenden
Verkehrsaufkommen, das durch den Knoten TV (engl. traffic volume) repräsentiert
ist, und die Fähigkeit der Straße/Route, das Verkehrsaufkommen zu bewältigen (Kno-
ten LoS, engl. Level of Service4). Das Verkehrsaufkommen selbst ist nicht beobachtbar
und wird durch den Knoten TVE (engl. traffic volume estimation) geschätzt. Sowohl
das Verkehrsaufkommen als auch seine Schätzung werden durch den zeitlichen Kon-
text beeinflusst. Dieser ist durch den Wochentag im Knoten DoW (eng. day of week)
und die Tageszeit im Knoten ToD (engl. time of day) bestimmt und wird bei Instan-
ziierung des Modells für die Entscheidungssituation als Evidenz gesetzt.

3Deterministische Kindknoten, die selbst zum temporalen Kontext gehören, sind jedoch möglich.
4 Die Verkehrsqualität wird im Highway Capacity Manual (TRB, 2000) z. B. durch sechs qualitative

Levels of Service (A bis F) angegeben.
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Proaktive Informationsbeschaffung

In Kapitel 2 wurde bereits auf den Aspekt der Proaktivität autonomer Systeme und
insbesondere intelligenter Agenten hingewiesen. Für eine proaktive Entscheidungsfin-
dung ist auch eine proaktive Informationsbeschaffung hilfreich oder sogar notwendig,
wenn von einer längeren Zeitspanne für die Durchführung der Akquisition auszugehen
ist (vgl. Fähigkeit F6 in Abschnitt 2.4.3). Dies kann etwa bei extern angefragten In-
formation der Fall sein. Der vorgestellte Ansatz der Informationsbeschaffung erlaubt
ein proaktives Vorgehen, indem Algorithmus 7 bereits für eine zukünftige, potentiell
anstehende Entscheidung durchgeführt wird. Einschränkend ist zu beachten, dass die
Unterscheidung zwischen Informationsbrutto- und Informationsnettowert in diesen
Fällen anders zu behandeln ist.

Die auf dem Nettowert basierende Akquisition geht davon aus, dass tatsächlich ei-
ne Entscheidung getroffen wird, so dass die akquirierte Information sich auch dann
auszahlt, wenn dafür Kosten anfallen. Bei einer proaktiven Informationsbeschaffung
für potentielle Entscheidungen ist es möglich, dass die betrachtete Entscheidungssi-
tuation nicht eintritt. Somit wären die Beschaffungskosten für diesbezüglich relevante
Informationen vergeblich investiert, falls die Information nicht auch für eine andere
Entscheidung nützlich ist. Deshalb sollten für potentielle Entscheidungen in der Regel
nur Informationen ohne Akquisitionskosten beschafft werden.

8.2.2 Räumliche Qualifikation

Die räumliche Qualifikation des Modells und damit der Entscheidungssituation stellt
eine größere Herausforderung als die temporale Qualifikation dar. Dies gilt sowohl für
die Beschreibung räumlicher Transitionen als Änderung des Zustands durch Wechsel
des Ortes (räumliche Dynamik), für die Auszeichnung des Ortes analog zum Zeitpunkt
als auch für die klassifizierende Beschreibung des räumlichen Kontexts.

Ortsauszeichnung und Inferenz

Im Gegensatz zur zeitlichen Auszeichnung eines Zustands durch einen Zeitstempel
bzw. ein Gültigkeitsintervall ist die Verortung eines Zustands weniger offensichtlich
umzusetzen. Intuitiv und analog zum Zeitpunkt könnten geographische Koordinaten
zur Positionsbeschreibung verwendet werden. Stellvertretend können auch spezifizier-
te Toponyme für diese Koordinaten stehen. Ohne Regionen- oder Transitionsmodell
wären diese spezifischen Ortsangaben für die Informationsbeschaffung in Anwendun-
gen mit möglichen Ortswechseln jedoch kontraproduktiv. Es wäre nicht möglich, vom
Zustand an einem Ort auf den Zustand eines anderen Ortes zu schließen, selbst wenn
der andere Ort nur minimal entfernt ist.

Während mit Markov-Modellen bewährte Repräsentationen für zeitliche Dynamik
vorliegen, sind räumliche Transitionsmodelle wegen der Mehrdimensionalität und po-
tentiell vielfältiger Abhängigkeiten komplexer. Zum Beispiel kann bei Wetter- oder
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Klimamodellen ein Fluss oder eine Bergkette als Wetterscheide wirken, so dass der
räumliche Abstand zweier Orte allein je nach lokaler Gegebenheit keine ausreichend
genaue Abschätzung für ein räumliches Transitionsmodell liefert.

In der Geostatistik sind ähnliche Probleme bekannt. Soll aus einer begrenzten Menge
lokaler Stichproben ein Karte über eine bestimmte Eigenschaften erstellt werden (et-
wa Ertragswerte eines Ackers oder einer Mine), so muss die betreffende Eigenschaft
für Orte, für die keine Stichprobe vorliegt, aus Stichproben von benachbarten Orten
interpoliert werden. Für solche Anwendung kann als statistisches Verfahren das so
genannte Kriging eingesetzt werden (Krige, 1951; Isaaks und Srivastava, 1989, Kapi-
tel 12 und 13). Allerdings ist dieses Verfahren für die Generierung eines vollständigen
Modells auf der Grundlage konkreter, lokaler Stichproben und nicht für eine allge-
meine räumliche Interpolation auf einem generierten, allgemeinen Modell ausgelegt.
Das heißt, Kriging liefert kein räumliches Transitionsmodell, da Vorhersagen keine In-
terpolation zwischen bekannten Datenpunkten sind, sondern eine Extrapolation über
einen oder mehrere Datenpunkte hinaus.

Regionen und Topologie. Als Alternative zu punktbasierten Ortsauszeichnun-
gen bietet sich eine Diskretisierung der räumlichen Umgebungen in Regionen an. Die
räumliche Qualifikation geschieht dann nach Regionenzugehörigkeit und erlaubt ei-
ne deduktive Übertragung von Informationen über eine Region auf alle Punkte in
dieser Region. Die Regionen können z. B. durch eine Tesselierung der Erdoberflä-
che gegeben sein. Eine geeignete Einteilung ist dabei anwendungsabhängig. Für die
Transportdomäne ist beispielsweise eine graphbasierte Strukturierung der Verkehrsin-
frastruktur naheliegend. Dabei können Streckenabschnitte (etwa zwischen Autobahn-
Anschlussstellen) als Regionen repräsentiert werden. Jeder Ort o als geographisches
Koordinatentupel (lat; lon) wird dann genau einer Region r aus der Menge elementa-
rer Regionen Re zugeordnet:

region : (Latitude,Longitude) 7→ Re (8.1)

Zusätzlich ist eine Ebene sinnvoll, die die elementaren, disjunkten Regionen in Re zu
größeren Einheiten zusammenfasst und topologisch in Beziehung setzt (z. B. Überlap-
pung oder Enthaltensein). Die Menge der zusammengesetzten (komplexen) Regionen
ist dann Rc und die Menge aller Regionen R=Re ∪ Rc. Jede komplexe Region setzt
sich aus einer Menge elementarer und optional anderer komplexer Regionen zusam-
men. Dies kann über eine entsprechende topologische Relation angegeben werden, die
transitiv und asymmetrisch ist:

contains : Rc ×R 7→ {true, false} (8.2)

In der Transportdomäne können Streckenabschnitte als elementare Regionen z. B.
in einem bestimmten Land oder zu einer Fernstraße gehören, die dann eine kom-
plexe Regionen bilden. Um auf diesem topologischen Wissen Schlussfolgerungen zu
ziehen, können qualitative räumliche Kalküle wie das RCC eingesetzt werden (vgl.
Abschnitt 3.4.3).
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Typisierung. Neben einem geographischen Regionenmodell besteht die Möglich-
keit eines attributiven, logischen Raummodells im Sinne einer Typisierung. Logische
definierte Regionen sind dabei Mengen von Punkten, die durch gemeinsame, defi-
nierte Eigenschaften in eine Äquivalenzklasse fallen. Punkte einer logischen Region
sind im Gegensatz zur topologischen Region demnach nicht primär durch räumlichen
Zusammenhang definiert. Dennoch müssen elementare Regionen in Re bezüglich Ty-
pisierung homogen sein, um auf der Basis einer regionalen räumlichen Auszeichnung
die Typisierung abzuleiten. Die Spezifikation der räumlichen Äquivalenzklasse ermög-
licht damit eine Typisierung von Orten, die zur Kodierung von Hintergrundwissen
sowie zur Beschreibung räumlicher Kontexte verwendet werden kann. Als Mittel der
Wissensrepräsentation können Ontologien eingesetzt werden (siehe Abschnitt 3.1.2).
Für die Anwendung in der Transportlogistik können beispielsweise Streckenabschnitte
nach Widmung bzw. Kategorie (Autobahn, Bundesstraße, Landstraße etc.), Verkehrs-
qualität (z. B. Level of Service, TRB, 2000) oder nach erlaubter Geschwindigkeit klas-
sifiziert werden. Eine entsprechende Typisierung wird durch die Transportontologie
des SFB637 ermöglicht (siehe Abschnitt 8.1.4).

Im Normalfall kann davon ausgegangen werden, dass die Auszeichnung und Typi-
sierung von Regionen als Hintergrundwissen und damit Evidenz vorliegt und somit
nicht mit den beschriebenen Mitteln beschafft werden muss. Allerdings kann die Ty-
pisierung auch als nicht-assertionales Wissen betrachtet werden. In diesem Fall wäre
die Feststellung des Typs einer Region eine (ontologische) Inferenzaufgabe im Sinne
einer internen Informationsbeschaffung. Diese Inferenz würde nur durchgeführt, wenn
die entsprechende Typvariable im Entscheidungsnetz einen Informationswert aufweist
und durch Algorithmus 7 (Informationsbeschaffung) ausgewählt wird.

Räumlicher Kontext

Der räumliche Kontext eines Modells kann entweder inhärent oder zugeordnet sein.
Die Zuordnung eines räumlichen Modellkontexts bedeutet, dass der räumliche Gül-
tigkeitsbereich von außen festgelegt und vorgegeben ist. Änderungen des Kontexts
haben somit keine Auswirkungen auf das eigentliche Modell, sondern nur auf seine
Anwendbarkeit. Ein inhärenter Kontext ist Teil des Modells und beeinflusst direkt die
Inferenzen über dem Modell, indem Kontextvariablen als Einflüsse explizit eingeführt
werden.

Beide Ansätze weisen, je nach Ausgestaltung, individuelle Nachteile auf. Die äußere
Kontextzuordnung begrenzt entweder den Gültigkeitsbereich oder vereinigt alle räum-
lichen Ausprägungen in einem universellen Modell, indem die lokalen Unterschiede im-
plizit in den Wahrscheinlichkeitsverteilungen kodiert werden. Der Gültigkeitsbereich
begrenzt entsprechend die Anwendbarkeit des Modells, während die zweite Variante
zu unspezifischen Modellen führt. Lokale Besonderheiten oder Abhängigkeiten wer-
den nicht berücksichtigt. Daher müssten unterschiedliche Modelle für alle denkbaren
Kontexte erstellt werden, um für eine Entscheidungssituation das passende Modell
auszuwählen. Hierbei entstünden zwangsläufig Redundanzen. Ferner ist fraglich, ob
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alle benötigten räumlichen Kontexte durch eine überschaubare Menge Modelle abzu-
decken sind, so dass gleichzeitig der Modellierungsaufwand und Speicherbedarf ange-
messen bleibt.

Werden hingegen räumliche Aspekte durch zusätzliche Variablen explizit als Teil des
Modells repräsentiert, stellt sich das Problem einer adäquaten räumlichen Klassifizie-
rung. Dies betrifft zum einen die räumliche Diskretisierung für die örtliche Auszeich-
nung (siehe oben) und zum anderen die Bestimmung charakteristischer räumlicher
Eigenschaften (Typisierung). Im Gegensatz zur temporalen Kontextualisierung eines
Zustands kann sich die Einbeziehung räumlicher Spezifika jedoch maßgeblich auf die
Komplexität des Modells und den Modellierungsaufwand auswirken.

Wird die Ortsauszeichnung beispielsweise durch eine zusätzliche diskrete Variable re-
präsentiert, die den potentiellen Aktionsraum des autonomen Systems in n Regionen
tesseliert, und nimmt diese Variable Einfluss auf nur eine diskrete Variable X mit
m möglichen Belegungen und ohne weitere Einflüsse, so vergrößert sich das bedingte
Wahrscheinlichkeitsmodell für X um den Faktor n. Erschwerend kommt hinzu, dass
n im gewählten Modell sehr groß werden kann. Soll z. B. für eine Anwendung im
Straßengüterverkehr eine räumliche Auszeichnung nach Autobahnabschnitten erfol-
gen, ergäben sich alleine für Deutschland bei einem Netz von 12718 km Länge (Stand
2009) und einer angenommenen Diskretisierung in Abschnitte mit ca. 12 km eine Do-
mäne mit n > 1000 möglichen Belegungen.

Eine Einbeziehung aller unterschiedenen Orte als Variable im Entscheidungsnetz ist
daher in der Regel nicht sinnvoll. Entsprechend muss ein modellinhärenter räumlicher
Kontext durch eine beschränkte Klassifikation in einer oder mehreren Variablen, die
den Ort typisieren, beschrieben werden.

Definition 17 (Räumlicher Kontext). Der explizite räumliche (spatiale) Kontext ei-
nes probabilistischen Modells mit Zustandsvariablen X ist für den Ort o gegeben durch
die Belegung der Kontextvariablen CS ⊂ X .

Die räumliche Klassifikation unterscheidet im einfachen Fall k disjunkte Ortsklassen,
auf die jeder Ort eindeutig abgebildet werden kann. Ausdrucksstärker und flexibler
ist die Repräsentation des räumlichen Kontexts als Menge von Eigenschaften (sie-
he oben). Für die Modellbildung ist jedoch zu berücksichtigen, dass eine komplexe
Kontextmodellierung zu einem großem Raum möglicher Belegungen führt. Für diese
müssen jeweils entweder qualifizierte Expertenmeinungen oder ausreichend empirische
Daten vorliegen. Daher ist die Abstimmung zwischen Kontextspezifität und statisti-
scher Fundierung bei der Modellierung abzuwägen.

Beispiel. Abbildung 8.4 zeigt ein reduziertes Beispiel mit der räumlichen Kontext-
variable Region. Der Entscheidungsknoten Route steht für eine Routenwahl in einem
Transportszenario, wobei eine Route jeweils mit einer erlaubten Höchstgeschwindig-
keit verbunden ist (Knoten MaxSpeed). Zusätzlich berücksichtigt das Modell Wetter
als Faktor, der die mögliche Geschwindigkeit (negativ) beeinflussen kann. Der Knoten
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Abbildung 8.4: Beispiel eines probabilistischen Modells mit räumlichem
Kontext (grau eingefärbt).
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Abbildung 8.5: Beispiel eines probabilistischen Modells mit räumlichem
Kontext (grau eingefärbt) abhängig vom Entscheidungsknoten Route.

Forecast dient als Sensor für Knoten Weather, der selbst nicht beobachtbar ist. Beide
Knoten sind stochastisch von der Region abhängig, in der das Modell angewendet
wird. Das heißt, das Modell ist für alle Regionen anwendbar, die durch die Domäne
der Variable Region als räumlicher Kontext abgedeckt sind. Für die konkrete Ent-
scheidungssituation wird Region dann bei der Instanziierung festgelegt. Dabei wird
davon ausgegangen, dass der räumliche Kontext für alle Entscheidungsoptionen der
selbe ist. Zusammen mit MaxSpeed ergibt sich dann die empfohlene Geschwindigkeit
SafeSpeed.

Wie beim temporalen Kontext ist die Beschreibung eines räumlichen Kontexts in der
Regel als Evidenz gegeben. In diesen Fällen wird das Modell bezüglich Inferenz nicht
komplexer. Die Belegung der räumlichen Kontextvariablen in CS fungieren stattdes-
sen als Modellfilter, der das statistische Wissen über andere Kontexte ausblendet
(im obigen Beispiel die anderen Regionen). Wenn der räumliche Kontext eines Ent-
scheidungsnetzes jedoch (partiell) von der Entscheidung selbst abhängt, liegen die
entsprechenden Variablen bei der Modellinstanziierung hingegen nicht als Evidenz
vor (vgl. Beispiel in Abbildung 8.5). Stattdessen werden sie erst durch die jeweils eva-
luierte Entscheidung als deterministische Knoten mit einem Wert belegt. Als entschei-
dungsabhängige Variablen sind sie überdies von der Informationsbeschaffung logisch
ausgeschlossen (vgl. Theorem 8, S. 123).

8.2.3 Szeneninstanziierung

Aus der in Abschnitt 8.2.1 beschriebenen zeitlichen Qualifikation lässt sich eine kon-
krete Entscheidungssituation einem Zeitpunkt t zuordnen, wobei t in dynamischen
Entscheidungsnetzen durch die Zeitdiskretisierung faktisch in ein Zeitintervall [s, e] ⊂
N mit s ≤ t < e fällt. Beschreibt die Entscheidungssituation einen räumlich einge-
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schränkten Bereich, so lässt sie sich überdies einer Region r ∈ R zuordnen. Ist diese
Region komplex (r ∈ Rc), so können einzelne Zustandsvariablen einen spezielleren
räumlichen Bereich r′ ∈ R beschreiben, mit (r contains r′). In diesem Fall ist der
Geltungsbereich r′ der betreffenden Variable explizit anzugeben, um zu verhindern,
dass andere Variablen mit gleicher Bezeichnung jedoch anderem räumlichen Geltungs-
bereich zu vermeintlichen Inkonsistenzen führen. Andere Zustandsvariablen können
hingegen auch ortsunabhängig sein. Hieraus ergibt sich somit ein räumlich-zeitlicher
Geltungsbereich jeder Systemvariable mit Orts- und Zeitbezug:

Definition 18 (Räumlich-zeitlicher Geltungsbereich). Der räumliche und zeitliche
Kontext einer Systemvariablen X ∈ X ist spezifiziert durch Xr,t, mit r ∈ R als räum-
licher (spatialer) und t = [s, e] ⊂ N als zeitlicher (temporaler) Geltungsbereich. Der
Geltungsbereich ist in einem Modell stets als Region bzw. Intervall und nicht als Punkt
zu verstehen.

Darüber hinaus erlaubt die Verwendung räumlicher und zeitlicher Kontextvariablen
zur Typisierung, aus den Eigenschaften einer konkreten Situation eine Evidenzin-
stanziierung des Kontextes abzuleiten. Das heißt, die räumlich-zeitlichen Eigenschaf-
ten werden über die Kontextvariablen C=CT ∪ CS im Modell explizit berücksichtigt.
Werden heterogene räumliche Kontexte in einer Entscheidungssituation behandelt, so
muss auch hier jede betroffene Kontextvariable Cs ∈ CS mit ihrem räumlichen Gel-
tungsbereich r′ annotiert und den räumlich korrekten Zufallsvariablen Xr′ als Einfluss
(d. h. Vaterknoten) zugeordnet werden.

Dynamische Kontextinstanziierung

Wird ein probabilistisches Netz durch einen räumlich-zeitlichen Kontext erweitert, ist
für den zeitlichen Verlauf in dynamischen Netzen zu berücksichtigen, dass sich der
Kontext über die Zeit ändern kann. Zeitliche Kontextänderungen mit Variablen, wie
etwa Tageszeit oder Wochentag, treten zwangsläufig bei längerem Zeitfortschritt auf.
Örtliche Kontextänderungen, können sich bereits zu einem Zeitpunkt durch eine Ab-
hängigkeit zum Entscheidungsknoten ergeben (siehe Abschnitt 8.2.2). Darüber hinaus
kann bei Aktionsfolgen, die Bewegungen beinhalten, der räumliche Kontext über die
Zeit wechseln.

Die Kontextdynamik über Markov’sche Transitionsmodelle abzubilden, kann zu kom-
plexen Modellen führen. Zum Beispiel ist die Änderung eines zeitlichen Kontexts für
den Wochentag prinzipiell deterministisch, da sich der Kontext immer um 0:00 Uhr
ändert. Aber um dies über ein Transitionsmodell bei einer Zeitdiskretisierung des
Markov-Modells mit einer Granularität von 5 Minuten abzubilden, müsste das Tran-
sitionsmodell ohne weitere Hilfskonstrukte die Markov-Ordnung 288 (für alle Zustände
eines Tages) aufweisen, damit der Tageswechsel erkannt wird! Überdies müsste sicher-
gestellt sein, dass der erste betrachtete Zustand um 0:00 Uhr beginnt, um verspätete
Tageswechsel zu verhindern. Dieser Ansatz wäre offensichtlich nicht adäquat. Statt-
dessen kann jeder betrachtete Zustand im dynamischen Netz mit einem eindeutigen
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Abbildung 8.6: Beispiel eines probabilistischen Modells mit Variablen für
den räumlichen und zeitlichen Kontext (grau eingefärbt).

Zeitstempel t ∈ N (z. B. UNIX-Zeitstempel) versehen werden (siehe Abschnitt 8.2.1),
der über eine funktionale Abbildung contextT zum temporalen Kontext automatisch
die korrekte Zeitkontextevidenz erzeugt:

contextT : N 7→ CT (8.3)

Analog gilt für den Ort, dass Ortswechsel schlecht über Transitionsmodelle abgebildet
werden können. Auch hier ist eine funktionale Abbildung contextS anwendbar, die
die regionale, räumliche Auszeichnung r ∈ Re auf den räumlichen Kontext contextS
abbildet:

contextS : Re 7→ CT (8.4)

Objektinstanzen

Darüber hinaus ist zur Abbildung einer konkreten Entscheidungssituation auf der
Basis eines Entscheidungsnetzes der propositionale Charakter probabilistischer Netze
zu berücksichtigen. Im Vergleich zur Prädikatenlogik ist dies mit wesentlichen Ein-
schränkungen verbunden. Um eine Situation propositional abzubilden, müssten alle
relevanten Elemente oder Objekte einer Situation im Vorhinein aufgezählt werden
können, was in der Prädikatenlogik durch die Verwendung von Prädikaten mit be-
legbaren (Objekt-)Variablen nicht notwendig ist. Ein propositionales Modell erlaubt
diese Aufzählung aber nur in Spezialdomänen. Während dies z. B. für die Beschrei-
bung von Fußballszenen gut möglich ist (22 Spieler, ein Schiedsrichter, ein Ball), sind
Verkehrsszenen mit variabler Anzahl beteiligter Akteure nicht direkt durch vordefi-
nierte Variablen abzubilden.

Es kann jedoch z. B. durch eine Ontologie vorgegeben werden, welche Typen von Ob-
jekten betrachtet werden, welche Eigenschaften sie haben und in welchen Relationen
sie zueinander stehen können. Eine explizite Einbeziehung von vorher unbekannten
konkreten Objekten und ihren Relationen erfordert aber letztlich eine Vereinigung pro-
babilistischer Modellierung mit z. B. prädikatenlogischen Horn-Formeln. Entsprechen-
de Ansätze böte etwa die Markov-Logik für Markov-Netze (Domingos et al., 2006), in
der die probabilistische Repräsentation situationsspezifisch instanziiert wird.
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Für die nachfolgende Betrachtung soll von der Problematik der Objekt- und Relatio-
neninstanziierung des Modells abstrahiert werden. Stattdessen wird davon ausgegan-
gen, dass die verwendeten Modelle in geeigneter Weise als Entscheidungsnetz für die
vorliegende Szene instanziiert wurden. Objektrelationen und -eigenschaften werden
dabei als normale Modellvariablen (in X ) aufgefasst, die sowohl stochastisch oder de-
terministisch sein können. Hierbei ist für die Erstellung eines diskreten stochastischen
Modells aus theoretischen Gründen eine Beschränkung auf endliche und zur Entwurfs-
zeit vordefinierte Wertebereiche erforderlich. Dies schließt z. B. die Verwendung von
textuellen Eigenschaften aus, deren Nutzung für stochastische Inferenzen aber ohnehin
fraglich ist. Aus praktischen Gründen müssen diese Wertebereich klein genug sein, um
eine ausreichende empirische Basis für die einzelnen bedingten Wahrscheinlichkeiten
zu erhalten bzw. mit vertretbarem Aufwand Expertenschätzungen anzugeben. Hierzu
kann z. B. eine qualitative Abstraktion des ursprünglichen Wertebereichs in wenige
Äquivalenzklassen durchgeführt werden (vgl. Abschnitt 3.4).

Im Sinne der zweckmäßigen Anwendung eines probabilistischen Modells in Abgren-
zung zu logischen Modellen ist es zudem anzustreben, die logische Situationsanalyse
vom probabilistischen Modell zu trennen und stattdessen ihr qualitatives Ergebnis als
Größe in das Entscheidungsnetz aufzunehmen. Die Vorteile der bedarfsorientierten
Informationsbeschaffung bleiben dabei insofern bestehen, als eine durch eine Netzva-
riable abstrahierte externe Szenenanalyse nur dann durchgeführt werden muss, wenn
diese Variable durch die Informationswertanalyse als relevant erkannt wurde. Dies
zeigt die Möglichkeit eines weiteren Anwendungsgebiets über die eigentliche Informa-
tionsbeschaffung hinaus auf: relevanzabhängige Analysen und Inferenzen.

8.3 Informationsquellen

Ein Entscheidungsnetz als Entscheidungsmodell eines intelligenten Agenten enthält
eine Menge von Zufallsvariablen/Informationen X , deren Kenntnis für eine evaluierte
EntscheidungD potentiell von Nutzen ist. Die Berücksichtigung einer solchen Variable
X ∈ X bei der Modellierung des Entscheidungsnetzes garantiert jedoch nicht, dass
das autonome System in seinem aktuellen Zustand bei anstehender Entscheidung D
direkten Zugriff auf X hat. Neben Einschränkungen wie sie etwa für die theoretische
Sichtbarkeit aktueller Werte einer Größe gelten können und zukünftiger Werte einer
Größe gelten müssen, sind andere Größen prinzipiell beobachtbar aber praktisch nicht
direkt zugreifbar. Dies ergibt sich insbesondere durch die eingeschränkte Sensorik eines
autonomen Systems.

Die Quelle einer zu beschaffenden Information ist entweder die eigene Sensorik ei-
ens autonomen Systems oder ein externer Informationsdienst. Diese externen Dienste
müssen durch Kommunikationsnetze erreichbar sein und können dem Agent entweder
bereits bekannt sein oder müssen erst identifiziert werden. In beiden Fällen ist die
Beschaffungszeit der angefragten Information besonders zu berücksichtigen. Darüber
hinaus ist bei unbekannten Quellen unklar, wie die Korrektheit und ggf. Präzision der
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erhaltenen Werte zu bewerten ist (vgl. auch Abschnitt 4.1.3). Ist die Quelle hingegen
bekannt, so kann sie als sensorischer Knoten im Entscheidungsnetz eingefügt werden,
so dass die Unsicherheit über die Korrektheit stochastisch abgebildet ist.

Im Folgenden wird zum einen beschrieben, was bei der Beschreibung sensorischer
Fähigkeiten im Sinne der informierten Entscheidungsfindung zu beachten ist (Ab-
schnitt 8.3.1). Zum anderen wird auf die Aspekte externer und ggf. kooperative In-
formationsakquisition eingegangen (Abschnitt 8.3.2). Insbesondere steht hierbei die
räumlich-zeitliche Qualifikation und die darauf basierende Identifikation passender
Informationen im Mittelpunkt.

8.3.1 Sensorische Fähigkeiten

Die sensorischen Fähigkeiten eines autonomen Systems sind stets beschränkt. Die
Sensoren liefern einerseits nur Daten über bestimmte Eigenschaften der physischen
Umwelt und decken, beschränkt durch ihre Reichweite, andererseits nur eine Teilbe-
reich der räumlichen Umgebung ab. Ohne externe Informationsquellen führen diese
Einschränkungen zwangsläufig zu einer Unsicherheit über den aktuellen Zustand der
Welt. Im Sinne einer abgewogenen Entscheidung muss ein intelligenter Agent daher
wissen, welche Informationen prinzipiell zur Verfügung stehen bzw. extern beschafft
werden müssten.

Die Beurteilung der durch Sensorik des Agenten verfügbaren Informationen wird er-
möglicht durch ein formales Modell der sensorischen Fähigkeiten (vgl. Anforderung
A2 in Abschnitt 2.4.3). Dies beinhaltet für jeden Sensor z. B. seine Reichweite, Reakti-
onszeit, Präzision und vor allem die gemessene Größe (Quantität). Von der Signalver-
arbeitung soll hier jedoch abstrahiert werden. Für die vorliegende Anwendung in der
Informationsbeschaffung wird davon ausgegangen, dass die verfügbaren Daten vorver-
arbeitet wurden und durch das autonome intelligente System korrekt als Information
interpretiert werden.

Der Begriff Sensor wird hierbei im weiteren Sinne verwendet. Sensoren können zum
einen einfache Detektoren zur Messung einer (in der Regel physischen) Quantität
sein. Die Ausgabe eines solchen Detektors (z. B. Thermometer oder Strommessgerät)
kann z. B. eine SI-konforme5 Einheit sein (z. B. Kelvin, Ampere). Darüber hinaus
sind auch komplexe Sensoren möglich, die Rohdaten eines Sensors zu Informationen
verarbeiten, mehrere andere Sensoren als Sensorsystem kombinieren oder sogar bereits
eine Situationsanalyse liefern.

Ontologische Spezifikation

Die formale Beschreibung möglicher Sensoren kann durch eine Sensorontologie erfol-
gen. Diese spezifiziert dann einerseits eine erweiterbare Taxonomie von Sensortypen

5 SI (von frz. Système international d’unités) ist die Abkürzung für das internationale metrische
Einheitensystem für physikalische Größen.
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als auch ihre Eigenschaften wie Art der Messung und der Ausgabe. Die Spezifikation
der Ausgabe sollte einerseits die gemessene Quantität bzw. das Ausgangssignal und
andererseits die Einheit, in der gemessen wurde, umfassen (Gehrke, 2009). Weitere
wichtige Eigenschaften sind die ggf. zu erwartende Antwortzeit und die Präzision des
Sensors. Als Basis für die Umsetzung der Ontologie lassen sich so genannte founda-
tional ontologies wie DOLCE einsetzten (vgl. Gangemi und Mika, 2003). Diese bieten
einen grundsätzlichen Rahmen, um Objekte, Eigenschaften, Qualitäten und Quanti-
täten als auch ganze Kontexte und Situationen zu beschreiben.

Die Spezifikation sensorischer Fähigkeiten eines autonomen Systems auf der Basis
einer Ontologie erlaubt es, die (lokale) Verfügbarkeit einer Information bzw. einer
physischen Quantität der Umgebung logisch zu inferieren, indem eine entsprechende
Wissensbasis nach Sensoren befragt wird, die den gewünschten Wert liefern können.
Dies lässt sich über die lokale Sensorik hinaus auch auf andere, externe Informations-
quellen erweitern.

Die Entwicklung und Beschreibung einer hinreichenden und kohärenten Ontologie
zur Beschreibung von Sensoren, Informationsquellen sowie den durch sie gemessenen
(physikalischen) Größen und deren (physikalische) Einheiten würde jedoch den Rah-
men dieser Arbeit sprengen. Erste Ansätze zur Entwicklung einer solchen Ontologie
in der Sprache OWL-DL (Bechhofer et al., 2004) wurden mit Beratung durch das
National Institute for Standards and Technology (NIST) in Gaithersburg (Maryland,
USA) unternommen (Gehrke, 2009). Damit wurde die allgemeinere Roboterontologie
des NIST (Schlenoff und Messina, 2005) erweitert.

Integration in Entscheidungsnetze

Für die auf Entscheidungsnetzen basierende Entscheidungsfindung und Informations-
beschaffung intelligenter Agenten werden die Sensoren, wie in den vorherigen Bei-
spielen bereits mehrmals angewendet, als dedizierte Informationsknoten abgebildet.
Die eigentliche Variable/Quantität, über die sie eine Aussage treffen, ist dann ein
Vaterknoten des Sensorknotens. Optionale weitere Vaterknoten können Größen mo-
dellieren, die die Messung des Sensors beeinflussen (vgl. Beispiel in Abbildung 6.1,
S. 141).

Die Domäne einer Sensorvariablen muss in diskreten probabilistischen Netzen durch
einen diskreten, endlichen Wertebereich gegeben sein. Das heißt, etwaige numerische
Messungen oder Schätzungen müssen so abstrahiert werden, dass eine Abbildung in
Tabellen für bedingte Wahrscheinlichkeiten möglich ist.

Die Qualität eines Sensors S, der die Größe X schätzt, ist im probabilistischen Modell
stochastisch (ohne weitere Einflüsse) durch die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung
P(S|X) spezifiziert. Diese Verteilung gibt damit eine probabilistische Wahrheitsma-
trix (engl. confusion matrix) des Sensors analog zu einem Klassifikator an.

Soll eine explizite Repräsentation des Sensors im Netzmodell vermieden werden, um
die Komplexität zu reduzieren oder zur Laufzeit flexibel weitere Sensoren zu berück-
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sichtigen, so kann die Unterscheidung zwischen Sensormessung und tatsächlichem
Wert alternativ auch über so genannte soft evidence (dt. schwache Evidenz, vgl. Bil-
mes, 2004) abgebildet werden. Bei einer normalen Evidenz gilt P (X=xi|xi)=1 für
den richtigen Wert xi und P (X=xk|xi)=0 für alle anderen Werte xk der Domäne
von X. Bei schwacher Evidenz wird hingegen eine A-Posteriori-Verteilung für X ex-
plizit festgelegt, ohne dass der Grund für diese Verteilung (also die beeinflussende
Sensormessung) als Evidenz angegeben wird.

8.3.2 Kooperative Informationsakquisition

Liefern eigene Quellen oder Sensoren nicht die gewünschte, als relevant bewertete In-
formation, so müssen externe Quellen angefragt werden. Dabei ist es möglich, dass
noch nicht bekannt ist, welche Quellen es gibt bzw. welche Quellen die gewünschte In-
formation liefern können. Externe Informationsquellen für autonome intelligente Sys-
teme können z. B. per Rechnernetz fernabfragbare Datenbanken, Web Services oder
auch andere autonome Systeme sein. Insbesondere für letztere ist es nicht möglich,
als statisches Wissen zu beschreiben, welche Informationen geliefert werden, da sich
die Position der autonomen Systeme und damit der räumliche Bereich, über den sie
Auskunft geben könnten, über die Zeit ändern kann. Folglich ist es für eine erfolgrei-
che Identifikation passender externer Informationsquellen und schließlich ihre Anfrage
notwendig, einerseits die gewünschte Information zu spezifizieren, aber andererseits
auch ihren räumlich-zeitlichen Kontext anzugeben (vgl. Abschnitt 8.2).

Ein agenten-orientiertes Wissensmanagement zum Austausch von Informationen und
Wissen zwischen Agenten auf der Basis von Agentenrollen und Interaktionsprotokol-
len, die verteilte Wissensmanagementprozesse abbilden (Langer et al., 2007), wurde
bereits in Abschnitt 4.1.2 beschrieben. Ontologien kommt in diesem Ansatz die wichti-
ge Funktion zu, Informationen und Wissen maschineninterpretierbar zu spezifizieren.
Hierbei wird von einer oder mehreren gemeinsamen Ontologien und entsprechenden
Repräsentationsformaten als Lingua Franca der Agentenkommunikation ausgegangen
(vgl. FIPA-Standards in Abschnitt 2.3.2). Der Ansatz sieht jedoch eine semantische
Mediation als Vermittlerrolle vor, falls interagierende Agenten keine gemeinsame Spra-
che finden.

Der räumlich-zeitliche Kontext einer Information wird bei Langer et al. (2007) nicht
explizit berücksichtigt. Er wird für die kontext-sensitive Informationsbeschaffung üb-
licherweise nicht durch einen eindeutigen Punkt in Raum und Zeit anzugeben sein,
sondern eher durch einen relevanten Bereich bzw. die Eigenschaften dieses Bereichs
(vgl. Abschnitt 8.2). Dies kann einerseits durch die Mobilität des betreffenden auto-
nomen Systems begründet sein oder durch einen stets ausgedehnten Einsatzbereich.6

6 Der Einsatzbereich ist hierbei nicht nur im Sinne eines Roboter-Agenten gemeint. Auch Software-
agenten können einen räumlichen Einsatzbereich haben, auf den sich ihre nicht-physischen Aktivitäten
beziehen.
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Ein Teil des Einsatzbereichs, der bezüglich Raum und Zeit sowie betrachteter Größen
abgeschlossen ist, wird dazu als Relevanzregion Rrel repräsentiert (engl. region of
relevance, vgl. Gehrke, 2009):

Definition 19 (Relevanzregion). Eine Relevanzregion Rrel ist definiert durch

Rrel = ([ts, te], r ∈ R,X ⊆ X )

mit [ts, te] als Zeitintervall, r als Raumregion im Raummodell R und X für die be-
troffenen Systemvariablen.

Die Menge aller Relevanzregionen eines autonomen Systems zum Zeitpunkt t ergibt
dann die Relevanzdomäne für diesen Zeitpunkt:

Definition 20 (Relevanzdomäne). Der gesamte räumlich-zeitlich eingefasste Ein-
satzbereich eines autonomen Systems für die zum Zeitpunkt t potentiell anstehenden
Entscheidungen Dt heißt Relevanzdomäne, R?

rel und ist gegeben durch

R?
rel = {Rrel | ∃D ∈ Dt : concerns(D,Rrel)}

mit concerns als Prädikat, das einen durch Entscheidung D betroffenen Einsatzbereich
bestimmt.

Spezifikation des Informationsbedarfs

Um den potentiellen Informationsbedarf zum Zwecke der externen Informationsbe-
schaffung durch Relevanzregionen zu spezifizieren, muss ein Agent jedoch insbesonde-
re eine Abschätzung des zeitlichen Gültigkeitsbereichs [ts, te] vornehmen. Startpunkt
und Ausdehnung dieses Intervalls sind jedoch potentiell auch Unsicherheit unterwor-
fen.

Das vorherige Beispiel aus der Transportlogistik (S. 235) aufgreifend, könnte der räum-
liche Bereich einer Relevanzregion z. B. durch einen bestimmten Autobahnabschnitt
gegeben sein, den ein vom Agenten repräsentiertes Fahrzeug abhängig von den aktuell
anstehenden Agentenentscheidungen Dt potentiell befahren wird. Wann das Fahrzeug
den Abschnitt jedoch erreicht, ist unsicher, da dies u. a. von der Fahrtzeit abhängt,
die benötigt wird, um den Anfang des Abschnitts zu erreichen. Ebenso unsicher ist
der Zeitpunkt der Ankunft am Ende des Abschnittes, weil auch die Fahrtzeit auf dem
betrachteten Autobahnabschnitt selbst unsicher ist.

Zumindest für den Start einer Transportroute hingegen ist der Startzeitpunkt des
ersten Streckenabschnitts bekannt. Die Unsicherheit reduziert sich hier auf die Fahrt-
zeit. Für die betreffende Relevanzregion ergibt sich eine Ausdehnung, wie sie in Ab-
bildung 8.7 illustriert wird. Da sich die Ankunftszeit prinzipiell beliebig verzögern
kann und dies zu einer unspezifischen Relevanzregion führen würde, kann die zeitli-
che Ausdehnung durch ein Konfidenzintervall über die Fahrtzeit bzw. Ankunftszeit
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Abbildung 8.7: Ausdehnung einer Relevanzregion bzgl. der Durchfahrtzeit
einer Raumregion bei bekannter Startzeit ts (nach Gehrke, 2009).
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Abbildung 8.8: Ausdehnung einer Relevanzregion bzgl. der Durchfahrtzeit
einer Raumregion bei unbekannter Startzeit ts (nach Gehrke, 2009).

ermittelt werden. Hierbei könnten je nach Anforderungen der Anwendung übliche Si-
gnifikanzniveaus wie α = 0,05 verwendet werden. Je unsicherer jedoch das Modell,
desto größer wird auch das Konfidenzintervall und somit die Relevanzregion, so dass
auch schwächere Signifikanzniveaus in Betracht gezogen werden müssen.

Bei späteren Folgeabschnitten einer Transportroute ist wegen der Unsicherheit über
die Fahrtzeit des vorherigen Abschnitts auch die Startzeit ts unbekannt. Hierdurch
vergrößert sich entsprechend auch die zeitliche Ausdehnung der Relevanzregion (siehe
Abbildung 8.8).
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Erfahrungsregionen

Der räumlich-zeitlichen Qualifikation des Informationsbedarfs stehen analog spezifi-
zierte Erfahrungsregionen für bereits bekannte Informationen gegenüber. Verfügt nun
ein Agent a1 über eine Erfahrungsregion E1 = ([ts,1, te,1], r1 ∈ R,X1 ⊆ X ), so stellt
dieser Agent eine potentielle Informationsquelle für einen Agenten a2 dar, für den eine
Relevanzregion Rrel,2 = ([ts,2, te,2], r2 ∈ R,X2 ⊆ X ) ausgewiesen ist, falls gilt

(contains(r1, r2) ∨ equals(r1, r2)) ∧ contains([ts,1, te,1], [ts,2, te,2]) ∧X1 ∩X2 6= ∅

Allerdings wäre dies als alleinige Bedingung des Kooperationspotentials noch zu re-
striktiv. Da Agent a2 Informationen interessieren, die zukünftige Entscheidungen und
damit zukünftige Zeitpunkte betreffen, kann Agent a1 unmöglich bereits Beobach-
tungen hierfür gemacht haben. Allerdings kann a1 über Informationen verfügen, die
(probabilistische) Rückschlüsse auf die Relevanzregion Rrel,2 erlauben. Diese Rück-
schlüsse können entweder durch Agent a1 als unsichere Informationen an a2 über-
mittelt werden oder aber von Agent a2 durch das eigene dynamische Entscheidungs-
und Prädiktionsmodell für eine Vorhersage verwendet werden. Daher eignet sich eine
zukunftsgerichtete Relevanzregion nur als Anfrage über eine Vorhersage bei der In-
formationsquelle, die z. B. als schwache Evidenz ins das Entscheidungsnetz eingefügt
werden kann. Für den Erhalt einer starken Evidenz müsste der anfragende Agent die
eigene Relevanzregion für die Anfrage bei der Informationsquelle allerdings auf Ge-
genwart und kurzfristige Vergangenheit ausdehnen. Auf der Basis der dann erhaltenen
Informationen wird lokal eine Prädiktion durchgeführt.

Damit zeigt sich die grundlegende Schwierigkeit der zeitlichen Qualifikation: Während
Orte potentiell mehrfach besucht werden und somit Erfahrungen über diese angesam-
melt und generalisiert werden können, wird ein Zeitpunkt nur einmal beobachtet.
Umso wichtiger ist daher die Klassifikation des Zeitpunkts durch einen (qualitativen)
zeitlichen Kontext (vgl. Abschnitt 8.2.1). Da jedoch nicht davon ausgegangen werden
kann, dass alle Agenten und Informationsquellen Modelle mit identischem Kontext-
modell verwenden, muss für Relevanzregionen das quantitative Zeitintervall verwen-
det und auf der Seite der Informationsquelle für eine Vorhersage lokal als zeitliche
Kontextklasse entsprechend dem jeweils eigenen Modell abstrahiert werden.

Auffindung neuer Kooperationspartner

Ein weiterer Aspekt ist im Zusammenhang der kooperativen Informationsbeschaffung
die Entdeckung bisher unbekannter Kooperationspartner. Eine gegenseitige Kenntnis
potentieller Partner bzw. ein geeignetes Medium zur Herstellung und Koordination
einer entsprechenden Kooperationsbeziehung wird hier nicht weiter betrachtet. Nichts-
destotrotz stellt dies eine wichtige Forschungsfrage dar. Einen möglichen allgemeinen
Ansatz zur Abstraktion des Kooperationsverhaltens der Agenten sowie des Koopera-
tionsmediums bietet z. B. der DeCoMAS-Ansatz (Sudeikat und Renz, 2010).
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8.4 Evaluation mit multiagenten-basierter Simulation

Sollen intelligente Agenten und eine unterstützende relevanzbasierte Informationsbe-
schaffung in der operativen Steuerung von Prozessen mit ökonomischer Bedeutung
tatsächlich angewendet werden, so ist es unerlässlich, ihre Eigenschaften im Vorhin-
ein ausführlich zu untersuchen. Die theoretischen Eigenschaften des vorgeschlagenen
Ansatzes konnten bereits in Kapitel 5 belegt werden. Generelle Laufzeiteigenschaf-
ten der Implementierung wurden in Kapitel 7 untersucht. In der Praxis stellen sich
darüber hinaus jedoch Fragen bezüglich der Auswirkung auf anwendungsspezifische
Leistungskennzahlen. In dynamischen Umgebungen mit stochastischen Ereignissen
und/oder komplexen Wechselwirkungen ist ein analytischer Ansatz dabei (mit ange-
messenen Aufwand) oft nicht möglich (Wenzel et al., 2008, S. 1–5). In Multiagenten-
systemen kommt als Schwierigkeit das Auftreten emergenter Effekte hinzu, die zur
Entwurfszeit nicht vorhersagbar sind (vgl. Parunak et al., 1998). In diesen Fällen bie-
tet sich (stochastische) Simulation an. Der Typ der ereignisdiskreten Simulation ist
dabei insbesondere zur Evaluation logistischer Prozesse der derzeit vorherrschende
Ansatz (Wenzel et al., 2008, S. 1).

Als Evaluationsansatz autonomer Agentensysteme hat sich insbesondere die multi-
agentenbasierte Simulation (MABS) und Modellierung als geeignet gezeigt (Parunak
et al., 1998; Davidsson, 2000; Gehrke et al., 2008; Lees et al., 2005). MABS ist par-
allele und verteilte Simulation mit (ereignis-)diskretem Zeitfortschritt (vgl. Fujimoto,
2000, 2003), bei der alle oder einige der logischen Simulationsprozesse (engl. logical
process, LP) als Software-Agenten ausgeführt werden (Lees et al., 2005; Schuldt et al.,
2008). Insbesondere ermöglicht dieser Ansatz eine natürliche Abbildung der betrach-
teten Objekte und aktiven Individuen eines Systems auf Agenten in der Simulation
(Parunak et al., 1998) im Gegensatz zu abstrakten Differentialgleichungen in zeitkon-
tinuierlichen Simulationsansätzen wie System Dynamics (Forrester, 1961).

Ein multiagentenbasiertes Simulationssystem zur Evaluation autonomer, intelligenter
Systeme sollte eine Ausführungsumgebung für die Agenten sowie ein Umweltmodell
für ihre gemeinsame physische Umgebung bieten. Ein wichtiges Qualitätskriterium in
der Modellierung und Simulation von Szenarien zur Evaluation von Multiagentensys-
temen ist darüber hinaus die Abbildung und Steuerung der Modellzeit als Abstrak-
tion der Zeit im realen System (vgl. Gehrke et al., 2008). Darüber hinaus sollten für
die spätere Auswertung Möglichkeiten zur Protokollierung von Kennzahlen über das
simulierte Szenario bereitgestellt werden. Für statistisch signifikante Aussagen sind
darüber hinaus hinreichend lange bzw. oft wiederholte Simulationsläufe notwendig.
Eine geeignete Plattform sollte eine Steuerung dieser Parameter ermöglichen. Die ei-
gentliche Auswertung kann hingegen mit üblichen Statistikprogrammen wie SPSS,
Microsoft Excel oder R erfolgen.

Zu Bewertung der Robustheit der Wissensrepräsentation und Entscheidungsmodel-
le eines intelligenten Agenten ist ferner die Sensitivität des Agentenmodells gegen-
über der modellierten Domäne (bzw. ihres Simulationsmodells) zu untersuchen (vgl.
Abschnitt 3.2.5). Bezüglich der relevanzbasierten Informationsbeschaffung ist dazu
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der theoretische Informationswert von dem tatsächlichen Nutzen bezüglich operativer
Leistungskennzahlen zu unterscheiden. Für die Theorie des Informationswerts konn-
te bewiesen werden, dass als relevant bewertete Informationen nützlich und niemals
schädlich sind (Theorem 1). Wie in Abschnitt 3.2.5 diskutiert, hängt der tatsächli-
che Nutzen allerdings stets davon ab, wie adäquat das verwendete Modell die An-
wendungsdomäne abbildet. Aus diesem Grund ist die Sicherstellung des Nutzens für
einen realen Anwendungsfall auch eine Herausforderung für die Modellierung, deren
Behandlung eine eigenständige Forschungsfragestellung darstellt.

Diese Aspekte werden in den folgenden Unterabschnitten diskutiert. In Abschnitt 8.4.1
werden die Grundlagen der Synchronisation verteilter Simulationen erläutert. Die Un-
tersuchung der Modellsensitivität eines Agenten wird in Abschnitt 8.4.2 beschrieben.
Abschnitt 8.4.3 stellt das System PlaSMA als Umsetzung eines multiagentenbasierten
Simulationssystems für die beschriebenen Anforderungen vor.

8.4.1 Synchronisation verteilter Simulationen

Für die Simulation der gleichen Spanne Modellzeit (engl. simulation time) benöti-
gen die Agenten je nach eingegangenen Ereignissen und Aufwand ihrer Verarbeitung
potentiell unterschiedlich viel Rechenzeit (engl. wall-clock time oder lead time). Da
die Agenten parallel ausgeführt werden, muss eine Synchronisation der Modellzeit
durchgeführt werden, um Kausalitätsprobleme in der Wechselwirkung von Ereignis-
sen mit jeweiligen Zeitstempeln zu verhindern (vgl. Fujimoto, 2000, S. 52ff). So kann
eine durch mangelnde Synchronisation beim Agenten (bzw. LP) verzögert eintreffen-
de Nachricht (bzw. Ereignis) dazu führen, dass der Agent eine andere Entscheidung
trifft, als wenn die Nachricht rechtzeitig zugestellt worden wäre. Eine solche verzö-
gerte Nachricht wird im Englischen als straggler message bezeichnet (Fujimoto, 2000,
S. 99). Die Aufgabe der Modellzeit-Synchronisation ist daher, dass alle Ereignisse in
der Ordnung ihrer Zeitstempel verarbeitet werden und somit das Ergebnis einer par-
allel ausgeführten Simulation mit dem Ergebnis einer sequentiell ausgeführten Simu-
lation exakt übereinstimmt (Fujimoto, 2000, S. 52). Die betreffende Komponente eines
Simulationssystems wird Time Management genannt.

Als Synchronisationsverfahren lassen sich konservative und optimistische Ansätze un-
terscheiden (Fujimoto, 2000). Der konservative Ansatz verhindert grundsätzlich, dass
Ereignisse verspätet verarbeitet werden. Dies wird durch eine Beschränkung des loka-
len Zeitfortschritts der Agenten erreicht. Entweder wird der Zeitfortschritt von einer
übergeordneten Verwaltungskomponente vorgegeben (insbesondere bei synchronem
Zeitfortschritt über alle Agenten) oder die verbundenen Simulationsprozesse benach-
richtigen sich bilateral durch so genannte null messages (Fujimoto, 2000, S. 54ff) über
ihre zukünftigen Nachrichten, so dass der jeweilige Prozess ausschließen kann, dass
eine straggler message eintrifft. Der Zeitraum bis zur frühsten nächsten Nachricht ist
damit sicher für das lokale Fortschreiten der Modellzeit eines Agenten oder LP.
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Der optimistische Ansatz schließt das Auftreten einer straggler message hingegen nicht
grundsätzlich aus. Sollte ein logischer Prozess jedoch eine Nachricht erhalten, die ein
Kausalitätsproblem darstellt, so muss die lokale Modellzeit und der Zustand des LP
auf den Zeitstempel der straggler message zurückgeschaltet werden, um das Problem
zu reparieren. Dieser Prozess wird Rollback genannt (Fujimoto, 2000, S. 100ff). Hier-
bei kann es zu kaskadieren Rollbacks kommen, falls in der zurückgesetzten Modell-
zeitspanne Nachrichten an andere LPs gesendet wurden. Die erste und bekannteste
Implementierung der optimistischen Synchronisation ist Time Warp (Jefferson, 1985).

Welcher Synchronisationsansatz für einen Simulationsgegenstand geeigneter ist, hängt
stark vom betrachteten Szenario ab. Eine wichtige Eigenschaft ist hierbei die mögliche
Vorausschau (engl. lookahead) der LPs zur Bestimmung der sicheren Zeitspanne in
der null message. Je kleiner diese Vorausschau, desto geringer die mögliche Paralle-
lität der Simulationsausführung und somit die Laufzeitperformanz bei konservativer
Synchronisation.

Bei der Simulation von Multiagentensystemen ist diese Vorausschau minimal, da
im Allgemeinen keine determinierten oder beschränkten Kommunikationsbeziehun-
gen zwischen den Agenten bestehen und somit jederzeit eine (unerwartete) Nachricht
eintreffen kann (Lees et al., 2005). Somit ist eine übergeordnete Synchronisation (mit
synchronem Zeitfortschritt) oder ein optimistischer Ansatz zu verfolgen. Ersterer hätte
eine eingeschränkte Parallelität zur Folge. Letzterer benötigt großen Speicheraufwand
zur Sicherung der zurückliegenden Zustände aller Agenten für einen möglichen Roll-
back. Darüber hinaus ist die Effizienz eines optimistischen Ansatzes davon abhängig,
wie unterschiedlich schnell sich die Agenten in der Modellzeit fortbewegen und wie
häufig sie dabei interagieren. Jede Interaktion erfordert zwangsläufig Modellzeitsyn-
chronisation und eine Interaktion kann z. B. auch durch sich beeinflussendes Wirken
in einer gemeinsamen Umgebung erfolgen. Einerseits erfordert häufige Interaktion
häufige Synchronisation und tendiert somit zu einem Ablauf ähnlich dem konservati-
ven Ansatz. Andererseits resultieren aus seltener Interaktion potentiell Rollbacks mit
großer Modellzeitspanne, die alle bis dahin getätigten Berechnungen der betroffenen
Prozesse vergebens werden lassen.

Die Wahl des Synchronisationsmechanismus ist somit eine Abwägungsfrage, die stark
von Anwendungsdomäne und Szenario abhängt. Für die Simulation von Logistik-
steuerung durch Agenten sind insbesondere indirekte Interaktionen bzw. gegenseitige
Beeinflussungen der Logistikobjekte über die gemeinsame Umgebung (z. B. das Ver-
kehrsnetzwerk) zu berücksichtigen. Da die verteilten logischen Simulationsprozesse
durch kooperierende Agenten der einzelnen Logistikobjekte (im Gegensatz zu stärker
abgegrenzten Teilsystemen) definiert sind, ist ferner von häufiger direkter Kommu-
nikation auszugehen. Hiermit würde der Vorteil eines optimistischen Synchronisati-
onsmechanismus kaum zum Tragen kommen. Bei einem konservativen Ansatz sollte
jedoch eine geeignete Granularität der Modellzeit gewählt werden, die zwischen Lauf-
zeitperformanz und Modelladäquatheit abwägt (siehe Gehrke et al., 2008; Schuldt
et al., 2008).
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8.4.2 Modellsensitivität der Agenten

Die Robustheit der Wissensrepräsentation und Entscheidungsmodelle eines intelli-
genten Agenten ist entscheidend von der Sensitivität des Agentenmodells gegenüber
der Realität abhängig. Wie bereits in Abschnitt 3.2.5 angeführt, bildet ein Modell
den jeweiligen Modellierungsgegenstand in der Regel nicht exakt ab. Hingegen ist das
Modell stets eine Abstraktion und potentiell eine Approximation. Für probabilistische
Modelle und damit auch Entscheidungsnetze resultiert daraus, dass nach Wahrschein-
lichkeitsverteilung selbst sehr sichere Zustandsschätzungen unbeobachteter Größen
trotzdem stark von der Realität abweichen können. Folgen daraus unterschiedliche
Entscheidungen oder Bewertungen, ist das Modell sensitiv bezüglich der Abweichung
zur Realität.

In der Multiagentensimulation ist die Realität selbst virtuell und durch ein Modell
repräsentiert. Daher können Agentenmodelle in der Simulation nur gegen entspre-
chende Referenzmodelle der Anwendungsdomäne evaluiert werden. Die Aussagekraft
erhobener Leistungskennzahlen in der Simulation ist somit stets vor diesem Hinter-
grund zu beurteilen. Durch eine Sensitivitätsanalyse kann jedoch evaluiert werden,
wie sich das Verhalten und die Leistungskennzahlen eines Agenten in Abhängigkeit
von seiner Modellgüte bzw. Modellunsicherheit verändern.

Die Sensitivitätsanalyse erforscht die Variation der Ausgaben eines Systems oder Mo-
dells in Abhängigkeit von bestimmten Eingaben bzw. Variationsparametern im Modell
(Saltelli, 2000). Sensitivitätsanalyse wird eingesetzt, um durch Verständnis über das
Modellverhalten für unterschiedliche Eingaben das berechtigte Vertrauen in ein Mo-
dell besser zu beurteilen und ggf. die Modellierung zu verändern (Saltelli, 2000). Durch
Variation des Referenzmodells der simulierten Umwelt als Eingabe und Hypothesen
über die Realität kann somit ein zu untersuchendes Entscheidungsnetz hinsichtlich
seiner mittleren Güte statistisch untersucht werden. Wird das Umweltmodell eines
Agenten hingegen während der Simulation durch den Agenten aus Beobachtungen ge-
lernt, bildet es nur die Eigenschaften eines im Szenario gewählten Referenzmodells der
Umwelt ab. In diesem Fall kann somit nur die aktuelle Modellqualität bewertet wer-
den. Für dynamisch adaptierte Modelle kann ferner das zeitliche Konvergenzverhalten
zum abgebildeten Referenzmodell untersucht werden.

Sensitivitätsanalyse für die Informationsbeschaffung

Der allgemeine Einfluss zusätzlicher, aktiv beschaffter Informationen ist komplex und
von zahlreichen Rahmenbedingungen abhängig. Durch Simulation kann für Kombina-
tionen von Entscheidungsnetzen der Agenten und Referenzmodellen der Umwelt das
jeweilige Verhalten der Agenten untersucht werden. Den Vergleich zweier Agenten mit
gleichem Entscheidungsmodell jedoch mit oder ohne aktive Informationsbeschaffung
erlaubt eine Gegenüberstellung der erhobenen Leistungskennzahlen in den gleichen
Szenarios. Nicht betrachtet wird hierbei jedoch die Güte der von den Agenten ver-
wendeten Modelle.
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Für eine Analyse des Einflusses der relevanzbasierten Informationsbeschaffung auf
logistische Leistungskennzahlen können daher u. a. folgende Variationen untersucht
werden:

• Änderungen im probabilistischen Referenzmodell der simulierten Umwelt bzgl.
A-Priori-Verteilungen und bedingten Wahrscheinlichkeiten

• Änderungen im probabilistischen Modell (Entscheidungsnetz) des Agenten bzgl.
A-Priori-Verteilungen und bedingten Wahrscheinlichkeiten

• Änderung der Dynamik des Referenzmodells im Sinne der zeitlichen Stabilität
eines simulierten Zustands

• Änderung der Komplexität des Referenzmodells, dass der Agent durch das Ent-
scheidungsmodell approximieren muss

Im besten Fall für einen Agenten entspricht das Entscheidungsnetz exakt dem sto-
chastischen Referenzmodell der Umwelt, welches für die Erzeugung von Ereignissen in
der Simulation verwendet wird. Der errechnete Wert einer Information auf der Seite
des Agenten wäre hierbei in dem Sinne exakt, dass die zugrundeliegende Wahrschein-
lichkeitsverteilung der (virtuellen) Realität entspricht. Weicht die Verteilung jedoch
vom Referenzmodell ab, ist der tatsächliche Informationswert (des Referenzmodells)
potentiell abweichend. Welche Auswirkung diese Abweichung auf den Agenten und
das Gesamtverhalten des Logistiksystems hätte, kann dann durch Simulationen mit
entsprechend variierten Referenzmodellen untersucht werden. Je komplexer das ver-
wendete Referenzmodell, desto schwieriger ist naturgemäß eine Abbildung in einem
(erlernten) Entscheidungsnetz des Agenten und desto größer ist in der Folge auch die
Abweichung der jeweiligen Informationswerte.

Der Nutzen der Informationsbeschaffung ist überdies davon abhängig, wie lange ei-
ne beschaffte Information Gültigkeit besitzt. Wird die Dynamik im Referenzmodell
erhöht, etwa durch Verkürzung von Änderungszyklen, so kann eine akquirierte Infor-
mation kürzer für Entscheidungen genutzt werden bzw. muss häufiger neu beschafft
werden. Weicht die durch den Agenten angenommene Umweltdynamik überdies von
der tatsächlichen Dynamik des Referenzmodells ab, so wird die Wahrscheinlichkeit
einer Fehlannahme über den Zustand der Umgebung erhöht. Dies wiederum kann zu
Fehlentscheidungen oder suboptimalen Entscheidungen führen. Deren konkrete Aus-
wirkung ist durch entsprechend ausführliche Simulationen zu untersuchen.

Grenzen der Evaluation durch Simulation

Die Diskussion zur Sensitivitätsanalyse von Agenten und ihrer Informationsbeschaf-
fung verdeutlicht die Schwierigkeit und den beträchtlichen Umfang einer fundierten
Modellierung, Simulation und Analyse für eine Anwendungsdomäne. Umso wichti-
ger ist eine Einschränkung auf repräsentative Referenzmodelle und eine empirische
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Unterstützung durch historische Realdaten von Logistikprozessen mit ausführlichen
Kontextinformationen wie Wetter oder Konjunkturlage. Letztere Daten werden in der
Praxis jedoch nicht direkt durch die eingesetzte Unternehmenssoftware erhoben und
müssten daher separat beschafft und mit den Realdaten der Logistikprozesse syn-
chronisiert werden. Eine Simulation wird daher auch mit Sensitivitätsanalyse stets
nur Potentiale und Grenzen eines Systems schätzen und kann die Evaluierung im
operativen Einsatz nicht vollständig ersetzen.

8.4.3 Simulationssystem PlaSMA

Im Rahmen des Sonderforschungsbereichs 637 „Selbststeuerung logistischer Prozesse“
wurde das multiagentenbasierte Simulationssystem PlaSMA7 (Platform for Simulati-
ons with Multiple Agents) implementiert und bis heute weiterentwickelt. PlaSMA wur-
de speziell für logistische Szenarien mit einer großen Anzahl Agenten (1000− 20000)
entworfen. Das System basiert auf der FIPA-konformen (vgl. Abschnitt 2.3.1) Java-
Agentenumgebung JADE8 (Bellifemine und Rimassa, 2001; Bellifemine et al., 2007),
welche von der Telecom Italia als Open-Source-Projekt gepflegt wird. PlaSMA stellt
damit im Wesentlichen eine Simulationserweiterung von JADE dar (vgl. Gehrke et al.,
2008; Schuldt et al., 2008), die verteilte Simulationen erlaubt (Gehrke, 2008) und dar-
über hinaus wichtige Funktionalitäten zur Modellierung logistischer Szenarien bereit-
stellt (Gehrke und Ober-Blöbaum, 2007; Warden et al., 2010).

Das Simulationssystem wurde für die szenario-orientierte, praktische Evaluation in
dieser Arbeit eingesetzt. Wesentliche Beiträge zum System wurden daher im Rahmen
dieser Doktorarbeit gelegt. Insbesondere die Visualisierung, die Kennzahlenerhebung
sowie die erste Implementierung des Weltmodells und der Laufzeitsteuerung wurden
hingegen durch studentische Mitarbeiter des Sonderforschungsbereichs geleistet. Im
Folgenden werden die Architektur und wichtigsten Komponenten des Systems kurz
vorgestellt. Weitere Details zur Plattform sind im PlaSMA-Handbuch und den ange-
führten Publikationen nachzulesen.

Architektur und Synchronisation

Die Architektur von PlaSMA sieht eine hierarchische Steuerungsstruktur vor. Die ein-
zelnen Simulationsprozesse und Agenten sind lokalen Controllern zugeordnet, welche
wiederum einem Controller unterstellt sein können. Die gegenwärtige Implementie-
rung beinhaltet drei Steuerungsebenen (siehe Abbildung 8.9).

Ein lokaler Controller verwaltet in der Regel die Agenten eines Rechners bzw. ei-
nes Prozessorkerns. Die Zuweisung von Agenten zu ihrem Controller und Prozessor
erfolgt zur Laufzeit in Abhängigkeit von der bisherigen Auslastung der lokalen Con-
troller durch laufende Agenten. Verantwortlich für die Verteilung und das Starten der

7 Im Internet: http://plasma.informatik.uni-bremen.de/
8 Im Internet: http://jade.tilab.com/

http://plasma.informatik.uni-bremen.de/
http://jade.tilab.com/
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Abbildung 8.9: Architektur des PlaSMA-Systems (Top-Controller, Sub-
Controller und Agent) für hierarchische Szenario- und Laufzeitsteuerung.

Agenten ist der Top-Controller. Wie viele Agenten ein lokaler Controller maximal
verwalten kann, ist vom jeweiligen Rechnersystem abhängig und wird bei der Initiali-
sierung eines Controllers durch einen Startparameter spezifiziert. Operativ übernimmt
die verwendete Agentenumgebung JADE die Laufzeitsteuerung der Agenten (Starten,
Terminieren). PlaSMA ist hingegen für die Synchronisierung der Modellzeit verant-
wortlich (Senden von Zeitsignalen, Pausieren der Agenten).

Die Synchronisation der Modellzeit erfolgt konservativ, ereignisdiskret und synchron
(vgl. oben) mit UNIX-Zeitstempeln in Millisekundengranularität. Die Agenten erhal-
ten Zeitsignale und berechnen für den gegebenen Zeitpunkt ihre Aktionen. Nach jeder
Berechnung teilt ein Agent seinem Sub-Controller mit, wann er aus eigenem Antrieb
wieder eine Berechnung durchführen will. Alternativ kann der Agent keine konkrete
Zeit beantragen und wird dann erst im Falle eines externen Ereignisses geweckt. Ha-
ben alle aktiven Agenten eines Sub-Controllers ihre Berechnung abgeschlossen und
den nächsten Modellzeitpunkt beantragt, wird die minimale geforderte Modellzeit
dem Top-Controller gemeldet. Der Top-Controller wartet auf die Rückmeldung aller
Sub-Controller und schaltet die Modellzeit dann auf die minimal gewünschte Zeit aller
Sub-Controller weiter. Hat im abgeschlossen Zyklus ein Agent eine Nachricht versen-
det, wird die Modellzeit nur minimal um die Zustellzeit dieser Nachricht weiterge-
schaltet. Der neue Modellzeitpunkt wird dann als entsprechendes Zeitsignal zurück
an die Sub-Controller gesendet. Letztere leiten dies dann denjenigen Agenten unter
ihrer Verwaltung weiter, die

1. zu dem neuen Zeitsignal (oder früher) geweckt werden wollten oder

2. eine neue Nachricht von einem anderen Agenten erhalten haben oder

3. eine durchgeführte Weltmodell-Aktion abgeschlossen haben.

Ein verspätetes Aufwecken eines Agenten ist möglich, falls eine minimale Granularität
∆tmin > 1ms des Modellzeitfortschritts konfiguriert wurde. War die letzte Modellzeit
ti−1 weniger als ∆tmin von der minimal beantragten Modellzeit ti,min entfernt, so wird
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als nächste Modellzeit ti = ti−1 + ∆tmin < ti,min gewählt. Insofern definiert ∆tmin
eine maximal tolerierte Ungenauigkeit der Modellzeit (vgl. Gehrke et al., 2008).

Abzuwägen ist hierbei die gewünschte Präzision mit der Laufzeitperformanz. Je klei-
ner ∆tmin, desto langsamer schreitet die Modellzeit in der Rechenzeit voran. Dies ist in
der synchronen Modellzeit für alle Agenten und der Wahrscheinlichkeit für eine paral-
lele Berechnung begründet. Ein kleines ∆tmin vermindert die Wahrscheinlichkeit, dass
mehr als ein Agent gerade zu diesem Zeitpunkt eine Berechnung durchführen möch-
te. Wird dann nur ein Agent aufgeweckt, müssen alle anderen warten. Die mögliche
Parallelität wird so vermindert.

Ontologische Modellierung

Zu den logistischen Erweiterungen in PlaSMA gehören die Ontologien, welche in Ab-
schnitt 8.1.4 beschrieben wurden. Diese Ontologie-Bibliothek ist für szenariospezifi-
sche Anforderungen durch weitere importierte Ontologien oder Spezifikationen inner-
halb der jeweiligen Szenario-Ontologie erweiterbar.

Ein spezifisches Szenario wird durch eine ABox der enthaltenen Instanzen und ihrer
Eigenschaften und Relationen beschrieben werden (vgl. Abschnitt 3.1.2). Das Verhal-
ten der Objekte und Prozesse (und somit die Manipulation der spezifizierten Struktur)
wird hingegen durch die Implementierung von Agenten (in JADE) sowie Simulations-
prozessen für die Erzeugung von Umweltereignisses definiert.

Modellierung von Aktionen und Ereignissen

Modifikationen des Weltmodells, d. h., der gemeinsamen physischen Umgebung der
Agenten, erfordern eine koordinierte und synchronisierte Verwaltung, um konkurrie-
rende bzw. widersprüchliche Änderungen zu behandeln und die Reproduzierbarkeit
eines Simulationslaufs zu gewährleisten. Aus diesem Grund stellt PlaSMA eine Welt-
modellschnittstelle zur Verfügung, über die Simulationsprozesse einerseits Änderung
am Weltmodell anstoßen und andererseits Informationen über den Zustand des Welt-
modells abfragen können. Die Realisierung dieser Schnittstelle erlaubt eine verteilte
Ausführung durch einen hierarchischen Aufbau analog zur Modellzeitsynchronisation.
Änderungen werden lokal durch die Agenten beantragt, gesammelt an eine zentrale
Weltmodellsteuerung weitergereicht und der berechnete Effekt an die lokalen Welt-
modelle und die darauf zugreifenden Agenten zurückverteilt.

Simulationsprozesse haben zwei Möglichkeiten, Änderungen über die Weltmodell-
schnittstelle anzustoßen. Sie können Aktionen mit spezifizierten zeitlich ausgedehn-
ten Auswirkungen auf Umgebungsvariablen sowie mit logischen Vorbedingungen und
Laufzeitbedingungen (Invarianten) registrieren. Diese Aktionen werde durch die Welt-
modellsteuerung verarbeitet und das Weltmodell gegebenenfalls angepasst. Der Agent
wird nach Abschluss oder Abbruch der Aktion durch ein Zeitsignal geweckt.
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Alternativ zu Aktionen können mit Ereignissen zeitlich unverzögerte und atomare
Wirkungen am Weltmodell herbeigeführt werden. Dies wird insbesondere von Simu-
lationsprozessen benutzt, die Änderungen an der Umgebung vornehmen, die nur mit-
telbar physische Objekte betreffen. Hierzu gehören z. B. die Erzeugung von Ladungen,
Verkehrsereignisse wie Staus oder Änderungen des Wetters. Diese Ereignisse werden,
falls die Vorbedingungen erfüllt sind, zum nächsten Modellzeitpunkt wirksam und
sind damit abgeschlossen. Die Änderung bleibt, wie bei Aktionen, bis zur nächsten
Änderung der betreffenden Umgebungsvariablen erhalten.

Bedienung und Visualisierung

PlaSMA ist eine verteilte Anwendung mit Client- und Server-Komponenten. Der Ser-
ver beinhaltet die JADE-Plattform und die Simulationssteuerung und ist selbst poten-
tiell auf mehrere Systeme verteilt. Clients übernehmen hingegen die Auswahl der zu
simulierenden Szenarien sowie deren Laufzeitsteuerung (Starten, Pausieren, Stoppen)
durch einen Benutzer. Hierbei wird ein Kommandozeilen-Client und ein graphischer
Client bereitgestellt.

Der Kommandozeilen-Client ist insbesondere für größere Simulationsexperimente ge-
eignet, in denen Visualisierung oder ähnliches Online-Monitoring keine Rolle spielt,
sondern nach dem Experiment Kennzahlen statistisch ausgewertet werden. Der gra-
phische Client ermöglicht eine Anpassung der vorkonfigurierten Szenarien bezüglich
Basisparametern wie Laufzeit und Wiederholungen sowie eine Visualisierung der Si-
mulation durch eine geographische Anzeige der Objekte auf einer Weltkugel und die
Abfragemöglichkeit der aktuellen Objekteigenschaften (siehe Abbildung 8.10).

Erhebung von Kennzahlen und Evaluation

Die Protokollierung der Simulationsergebnisse erfolgt in Form von Textnachrichten
und Kennzahlen. Textnachrichten dienen der besseren Verfolgbarkeit von Simula-
tionsereignissen in der nachträglichen Analyse, wohingegen Kennzahlen (numerisch
oder nominal) für eine statistische Auswertung erhoben werden. Beide Protokollie-
rungsarten werden auf der Ebene der Agenten bzw. der PlaSMA-Controller lokal
durchgeführt und in eine gemeinsame Datenbank geschrieben. Hierfür kommt das
Datenbankmanagementsystem PostgreSQL9 zum Einsatz.

Agenten können Kennzahlen vordefinierter Kennzahlentypen lokal anmelden und ma-
nipulieren. Die Art der Manipulation ist frei wählbar, z. B. einfaches Ersetzen des
letzten Wertes oder eine Aggregation. Wurde eine Kennzahlen im abgelaufenen Be-
rechnungszyklus eines Agenten verändert, wird sie automatisch als neuer Eintrag der
Datenbank hinzugefügt. Am Ende jedes Simulationslaufs werden die erhobenen Daten
archiviert.

9Im Internet: http://www.postgresql.org/

http://www.postgresql.org/
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Abbildung 8.10: Bildschirmfoto der graphischen Benutzungsschnittstelle
und geographischen Szenariovisualisierung von PlaSMA

Für die statistische Auswertung am Ende eines Simulationsexperiments stellt PlaSMA
ein Software-Werkzeug zur Verfügung. Als Auswertungsmethoden stehen Berechnun-
gen von Mittelwerten, Standardabweichungen und Konfidenzintervallen zur Parame-
terlageschätzung bereit. Für elaborierte Auswertungen wie Hypothesentests zum Ver-
gleich von Steuerungsstrategien oder für Varianzanalysen empfiehlt sich die Verwen-
dung statistischer Software wie R.10 Das Dateiformat der PlaSMA-Protokollarchive
ermöglicht einen entsprechenden Import.

Überführung in die Anwendung

Einer der für multiagentenbasierte Simulation reklamierten Vorteile gegenüber ande-
ren Simulationsansätzen wie gleichungsbasierter aber auch objektbasierter Simulati-
on ist die natürliche Abbildung der Simulationsobjekte und -subjekte auf Agenten
als logische Simulationsprozesse. Einerseits resultiert hieraus eine hohe Modularisier-
barkeit, die Vorteile für komplexe Szenarien und die Wiederverwendung in anderen
Simulationsstudien bietet. Je nach Granularität der durch die Agenten abgebildeten
Komponenten einer Simulation können damit sowohl Aspekte von Mikro- als auch
von Makrosimulation umgesetzt werden. Andererseits ermöglicht die agentenbasierte
Implementierung von Simulationskomponenten, die direkt autonome intelligente Sys-
tem simulieren, diese Komponenten mit geringen Anpassungen für die tatsächliche,
operative Anwendung zu überführen.

10Im Internet: http://www.r-project.org/

http://www.r-project.org/
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In der Praxis ist das Ziel der Überführbarkeit von Simulations- und Operativcode je-
doch mit einigen Schwierigkeiten verbunden. Dies ist in der Künstlichkeit des Simula-
tionsszenarios begründet, die sich sowohl durch eine Abstraktion der Umwelt als auch
des Zeitfortschritts auszeichnet. Damit ist die Übertragbarkeit von Simulationsergeb-
nissen auf die Realität zumindest eingeschränkt. Schwerer für die Überführbarkeit der
Agenten in die Realität wiegt jedoch, dass in einem ereignisdiskreten Simulationssys-
tem der Zeitfortschritt durch die Agenten selbst bestimmt wird, während er in der
Realität durch die Umwelt physikalisch vorgegeben ist. Daraus folgt, dass die Agen-
tenimplementierung des Simulationsmodells explizit Zeitfortschritte bewirken muss
und sich insofern von operativen Agenten in realen Umgebungen unterscheidet.

In PlaSMA muss daher am Ende jedes Verhaltenszyklus, der vor der Weiterverar-
beitung Modellzeitfortschritt benötigt, im Java-Quellcode des jeweiligen Verhaltens
dem Agenten mitgeteilt werden, zu welcher Modellzeit das Verhalten (als Behaviour
in JADE) wieder aktiv werden will. Dies unterscheidet sich insbesondere von norma-
ler Programmierung in JADE dadurch, dass alle Zeitangaben in JADE als Realzeit
und nicht Modellzeit interpretiert werden. Darüber hinaus muss wegen der Diskre-
tisierung der Zeit im ereignisdiskreten Simulationsansatz angenommen werden, dass
alle Berechnungen eines Agenten ohne Modellzeitverbrauch durchgeführt werden, so-
fern dieser nicht explizit angegeben ist. Dies stellt eine Verfälschung dar, wenn die
verbrauchte Rechenrealzeit größer ist als die nächste Modellzeit zu der die vorherige
Berechnung angewendet wird.

Um diese Problematik zu lösen, sind mehrere Ansätze möglich. So kann z. B. ein
Zeitmodell gewählt werden, dass (eventuell langsamer oder schneller als in der Rea-
lität) die Modellzeit mit kontinuierlicher Geschwindigkeit automatisch und gleich-
mäßig fortschreitet. Diese Ansätze werden als scaled real-time bezeichnet (Fujimoto,
2000, S. 28–33). Hiermit würde allerdings der Laufzeitvorteil einer ereignisdiskreten
Ausführung verlorengehen. Für eine ereignisdiskrete Ausführung müsste hingegen die
Notwendigkeit expliziter Zeitfortschritte (durch die Agenten) abgelöst werden durch
einen impliziten Zeitfortschritt, der sich aus den Aktionen der Agenten automatisch
ergibt. Dieses Ziel impliziter Synchronisation der Agenten für eine Verwendung des
gleichen Quellcodes des Agentenverhaltens in Simulation und Anwendung wird daher
als Uniform Agent Design bezeichnet (vgl. Gehrke und Schuldt, 2009; Kong, 2010).

Die Idee dieses Ansatzes ist es, dass aus der Verhaltensbeschreibung der Agenten
(d. h. dem JADE-Quellcode) direkt abgeleitet wird, wie viel Modellzeit verbraucht
wird und wann das nächste Mal ein Verhalten aktiviert wird. Teilweise lässt sich
dies aus Interaktionsprotokollen (vgl. Abschnitt 2.3.2) als Hintergrundwissen über
Kommunikationsprozesse ableiten (Gehrke und Schuldt, 2009). Komplizierter ist die
Zeitabschätzung für die eigentlichen Rechenoperationen des Agenten und das Ermit-
teln der Zeitpunkte, zu denen wiederholter Code (wie in Schleifen oder zyklischen
Agentenverhalten) durch einen Modellzeitfortschritt unterbrochen werden muss. Von
der eigentlichen Dauer der Rechenoperationen wird in PlaSMA abstrahiert. Für eine
qualifizierte Behandlung wäre es notwendig, ausgeführte Prozessorkommandos zu ver-
folgen und die Rechnerplattform zu spezifizieren, auf der ein Agent ausgeführt werden
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soll, da diese nicht mit der Simulationsplattform übereinstimmen muss.

Für die Erkennung von nötigen Modellzeitunterbrechungen bzw. Synchronisationen
sowie die entsprechende Behandlung einer modellzeitsynchronisierten Agentenkom-
munikationen konnten für JADE und PlaSMA hingegen Lösungen entwickelt werden,
die eine Überführung von Simulationscode in Operativcode erheblich vereinfachen
(siehe Gehrke und Schuldt, 2009; Schuldt et al., 2008; Kong, 2010).

8.5 Einfluss akquirierter Informationen

Die Nützlichkeit der Informationsbeschaffung zeigt sich im Einfluss akquirierter Infor-
mationen auf den erzielten Nutzenwert der Agenten bzw. domänenspezifische Kenn-
zahlen. In diesem Abschnitt wird daher ein logistisches Evaluationsszenario für in-
telligente Agenten in der Logistik vorgestellt (Abschnitt 8.5.1), mit dem der Einfluss
zusätzlicher Informationen an Beispielen verdeutlicht wird.

Da die Modelle, welche als Grundlage der Entscheidungsfindung und insbesondere
der Situationsbewertung benötigt werden, nur eingeschränkt zur Entwurfszeit des
Agenten als menschliches Hintergrundwissen repräsentiert werden können, werden
in Abschnitt 8.5.2 Verfahren zum Lernen von Prädiktionsmodellen untersucht. Ab-
schnitt 8.5.3 diskutiert die Ergebnisse der Anwendung dieser Verfahren nach Simulati-
on des vorgestellten Logistikszenarios. Die Abbildung des Szenarios als Entscheidungs-
netz und der entscheidungstheoretische Einfluss von Informationen wird schließlich in
Abschnitt 8.5.4 beschrieben.

8.5.1 Szenario: Adaptive Routenbewertung

Als Evaluationsszenario wird im Folgenden die adaptive Routenplanung autonomer
Transportmittel vorgestellt (vgl. Gehrke und Wojtusiak, 2008b). Adaptive Routen-
planung bezeichnet hierbei die Fähigkeit eines den Prozess steuernden Agenten, die
gewählte Route zu einem gegebenen Zielort während der Fahrt anzupassen, sollte
sich die Umwelt so geändert haben, dass eine andere Route geeigneter erscheint. Eine
informierte Entscheidung im Sinne dieser Arbeit ist hierbei demnach die Kenntnis
und Verwertung relevanter Eigenschaften der Umgebung, welche einen Einfluss auf
die derzeit beste Fahrtroute bzw. den entsprechenden Erwartungswert nehmen. Die
Aufgabe der Informationsbeschaffung ist es dann, die betreffenden Informationen für
die jeweilige Situation zu akquirieren.

Zur Illustration eines möglichen Experiments soll das in Abbildung 8.11 dargestellte
Straßennetz dienen. Es zeigt eine Verkehrsinfrastruktur mit 36 in einem Raster an-
geordneten Knoten, die über insgesamt 120 gerichtete Kanten verbunden sind. Die
Verbindungen sind jeweils 100 Kilometer lang, so dass alle Wege von einem Start- zu
einem Zielort, die sich nicht vom Ziel entfernen, die gleiche Länge haben. Für den
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Abbildung 8.11: Beispiel eines Straßennetzes für die adaptive Routen-
planung eines Lastwagens. Der grau eingefärbte Bereich in Fahrtrichtung
kennzeichnet die Region akquirierter Informationen.

Weg von oben links (A,1) nach unten rechts (F,6) sind dies entsprechend 1000 Kilo-
meter, von denen 500 vertikal und 500 horizontal verlaufen. Allerdings sind nicht alle
Routen gleicher Länge auch in der gleichen Zeit abzufahren. Dies ist begründet durch
die auf jedem Straßenabschnitt individuelle Situation. Zu entsprechenden Zustandsei-
genschaften gehören z. B. Geschwindigkeitsbegrenzungen, Verkehr und Wetter. Diese
Faktoren beeinflussen die Fahrtzeit auf einem Abschnitt.

Dieses Szenario und das im Folgenden beschriebene Umweltmodell erheben nicht den
Anspruch, repräsentativ für reale Transportprozesse zu sein. Vielmehr stellt das Mo-
dell eine bewusste Vereinfachung dar, die als Testumgebung zum Vergleich verschie-
dener Strategien zur Steuerung und Informationsbeschaffung dient. Hieraus kann und
soll keine belastbare quantitative Aussage für eine reale Anwendung abgeleitet werden.

Umweltmodell

Im Folgenden wird das Szenariomodell für die Umwelteinflüsse der Fahrtzeit spezifi-
ziert (vgl. Gehrke und Wojtusiak, 2008b). Als relevante dynamische Größen dienen
Wetter und Verkehr mit räumlich-zeitlicher Qualifizierung. Der Verkehr auf einem
Straßenabschnitt a ∈ R (mit R als Menge der Regionen bzw. Straßenabschnitte)
zum Zeitpunkt t ∈ N (als UNIX-Millisekunden-Zeitstempel) wird angegeben durch
dens(a, t) mit

dens : R× N 7→ [0,0; 1,0] (8.5)
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w ∈ W VeryBad Bad Moderate Good
vsafe 35 65 80 100

Tabelle 8.1: Spezifikation der sicheren Maximalgeschwindigkeit bzgl. Wet-
tersituation in Kilometern pro Stunde.

Diese liefert ein lineares und numerisches Maß der Verkehrsqualität (vgl. TRB, 2000),
wobei 0,0 vollständig ungestörte Fahrtgeschwindigkeit und 1,0 Stillstand bedeutet. Die
maximal erreichbare Durchschnittsgeschwindigkeit eines Fahrzeugs auf dem Abschnitt
a zum Zeitpunkt t bzw. in einem bzgl. Verkehrssituation homogenen Zeitintervall ist
dann definiert durch

vmax(a, t) = vref(a) ·
(
1− dens(a, t)

)
(8.6)

mit vref als im Einflussmodell vorgegebener Referenzgeschwindigkeit (z. B. 130km/h).
Zusätzlich zu der rein verkehrsbedingten Geschwindigkeit vmax wird das Wetter als
einschränkende Größe für eine sichere Geschwindigkeit vsafe(a, t) einbezogen. Das lo-
kale Wetter weather(a, t) wird modelliert durch die Funktion

weather : R× N 7→ W (8.7)

mit W als Menge qualitativer Wetterzustände bzgl. Verkehr:

W = {VeryBad,Bad,Moderate,Good}

Mit jedem Wetterzustand w ∈ W ist eine für das Referenzfahrzeug angemessene, d. h.
sichere, Maximalgeschwindigkeit vsafe(w) verbunden (siehe Tabelle 8.1).

Wetteränderung. Für die Änderung des Wetterzustands im Szenariomodell wird
der aktuelle Zustand im Intervall ∆tW für jeden Ort neu berechnet. Dabei hängt das
Wetter an einem Straßenabschnitt a und zu einem Zeitpunkt t (weather(a, t)) vom
vorherigen Zustand (weather(a, t − ∆tW)) und der orts- und zeitunabhängigen A-
Priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung P(W) ab. Der Wetterfolgezustand w ∈ W wird
somit stochastisch ermittelt durch die bedingte Verteilung

P
(
weather(a, t) | weather(a, t−∆tW)

)
Durch die bedingte Verteilung werden sprunghafte Änderungen des Wetters vermie-
den. Pro Änderungszyklus wird dabei nur eine Änderung um eine Stufe nach oben
oder unten zugelassen. Die verwendete Verteilung für das Szenario ist in Tabelle 8.2
angegeben.

Verkehrsänderung. Analog zum Modell der Wetteränderung wird der Verkehrs-
zustand jedes Straßenabschnitts in einem Intervall ∆tT aktualisiert. Während die
Verkehrsdichte dens(a, t) quantitativ repräsentiert ist, wird für die Ermittlung des
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w ∈ W VeryBad Bad Moderate Good
P (w) 0,05 0,2 0,55 0,2

Tabelle 8.2: Verwendete A-Priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung, P(W),
für Wetterzustände.

aktuellen Verkehrs ein qualitativ-stochastisches Modell nach Stufen der Verkehrsqua-
lität verwendet. Das qualitative Modell T enthält sechs Verkehrsqualitäten (vgl. TRB,
2000), die mit ihrer jeweiligen quantitativen Abbildung in Tabelle 8.3 angegeben sind.

Das stochastische Modell für die Wahrscheinlichkeit einer Verkehrsqualität ist von
drei Einflussfaktoren abhängig: Straßenabschnitt, Wochentag und Tageszeit. Für die
Abbildung des Einflusses von Wochentag und Tageszeit und deren qualitativer Diskre-
tisierung in Klassen wurde auf Datenmaterial und Auswertungen von Verkehrszensus
zurückgegriffen, die im Zeitraum 2004 bis 2005 durch das Bundesamt für Straßen-
verkehr (Deutschland) und die ASFINAG (Österreich) erhoben wurden. Für Fernver-
kehrsstraßen wurden daraus die ortsunabhängigen Erwartungswerte für Verkehr in
Tabelle 8.4 abgeleitet. Die zeitliche Klassifikation entspricht den aggregierten Daten
beider Zensus.

Für die ortsunabhängige Ermittlung der Verkehrsdichte zu einem Zeitpunkt t gibt auf
dieser Grundlage die Funktion Tµ(t) den Erwartungswert der quantitativen Verkehrs-
dichte als Mittelwert des jeweiligen Intervalls für die qualitative Verkehrsqualität an
(vgl. Tabelle 8.3). Hierzu wird Zeitpunkt t nach Wochentag und Tageszeit klassifiziert
sowie die entsprechende qualitative Verkehrsqualität nach Tabelle 8.4 ermittelt und
auf den Erwartungswert Tµ(t) abgebildet.

Dieses ortsunabhängige Verkehrsmodell wird durch ein Modell zur Ermittlung von
dens(a, t) für den jeweiligen Straßenabschnitt a erweitert. Hierzu wird eine zeitunab-
hängige Verkehrsdichteabweichung ∆dens(a) einbezogen, welche den Erwartungswert
densµ für die Verkehrsdichte ortsspezifisch verändert:

densµ(a, t) = Tµ(t) + ∆dens(a) (8.8)

Die ortsspezifische Abweichung ∆dens(a) ist dabei abhängig vom verwendeten Sze-
nariomodell. Für das vorgestellte Szenario aus Abbildung 8.11 gelten die lokalen Ver-
kehrsdichteabweichungen, die in Abbildung 8.12 angegeben sind.

Die eigentliche Verkehrsdichte wird dann stochastisch über eine Normalverteilung N
mit Standardabweichung σT ermittelt und während der Simulation für jeden Straßen-

t ∈ T VeryLow Low Medium High VeryHigh Jam
dens [0,0;0,1) [0,1;0,25) [0,25;0,4) [0,4;0,6) [0,6;0,85) [0,85;1,0]

Tabelle 8.3: Qualitative Diskretisierung der Verkehrsdichte auf sechs Ver-
kehrsqualitäten.
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Tageszeit | Wochentag Mo Di-Do Fr Sa So
Morgen High Medium Medium VeryLow VeryLow
Mittag Low Low High Low Low
Nachmittag Medium Medium High Medium Medium
Abend Low Low Medium Low Low
Nacht VeryLow VeryLow Low VeryLow Low

Tabelle 8.4: Ortsunabhängige Erwartungswerte für Verkehrsqualitäten
nach zeitlichem Kontext.
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Abbildung 8.12: Verkehrsdichteabweichungen ∆dens für das Szenario-
Straßennetzwerk aus Abbildung 8.11 (Angaben als ∆dens · 10).

abschnitt im Intervall ∆tT neu berechnet:

dens(a, t) ∼ N
(
densµ(a, t), σT

)
(8.9)

Die verwendete Standardabweichung σT bzw. Varianz σ2
T ist dabei ein Faktor für die

Vorhersagbarkeit der Verkehrsdichte. Im Szenario wurden als Werte σ2
T = 0,01 sowie

σ2
T = 0,001 verwendet.

Modell der Fahrzeugagenten

Zur Untersuchung des Einflusses zusätzlicher Informationen bei der adaptiven Rou-
tenplanung wurden drei unterschiedliche Agententypen untersucht: der naive Agent,
der wetter-bewusste Agent und der prädiktive Agent.

Allen Agenten gemein ist die Verwendung eines A∗-Algorithmus (Hart et al., 1968,
1972) mit der Fahrtzeit als Optimierungskriterium. Die Funktion der geschätzten
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Fahrtzeit, um auf einer partiellen Route r vom aktuellen Ort bei Abfahrtzeit tdep
einen Zielort d zu erreichen, ist gegeben durch:

f(r, d, tdep) = g(t, tdep) + h(end(r), d) (8.10)

Route r ist jeweils ausgehend vom aktuellen Ort des Fahrzeugs und dem Endpunkt des
Planungshorizonts für r, end(r). Funktion g gibt die Fahrtzeit für Route r an und h
die Heuristik für die restliche Fahrtzeit. Die Definition beider Funktionen ist wie folgt.
Heuristikfunktion h wird optimistisch und unterschätzend berechnet als die Fahrtzeit
für die Luftliniendistanz von end(r) bis zum Ziel d bei maximaler Geschwindigkeit
vmax(tf ) des Transportfahrzeugs tf :

h(end(r), d) = Luftlinie(end(r), d)
vmax(tf ) (8.11)

Kostenfunktion g berechnet die Fahrtkosten für Route r bei Abfahrtzeit tdep. Hierzu
werden alle Fahrtkosten der n aufeinander folgenden Straßenabschnitte ai aus r mit
0 ≤ i < n aufsummiert:

g(r, tdep) =
n−1∑
i=0

Länge(ai)
vest

(
ai, tdep(ai)

) (8.12)

Hierbei ist vest die agenten-individuelle Schätzfunktion für die Durchschnittsgeschwin-
digkeit auf dem jeweiligen Straßenabschnitt ai. Zeit tdep(ai) ist die geschätzte Start-
zeit/Ankunftszeit für Straßenabschnitt ai, wobei tdep(a0) = tdep ist und die weiteren
Startzeiten sich rekursiv aus den vorherigen Teilberechnungen für g ergeben.

Beide Funktionen geben Schätzwerte an. Die Fahrtzeit nach Funktion g ist unsi-
cher, da sich die Umgebung dynamisch ändert und keine vollständigen Informationen
über ihren aktuellen Zustand (bzgl. Verkehrsdichte) verfügbar sind. Wie aus For-
mel 8.9 hervorgeht, wird die Verkehrsdichte überdies im Simulationsmodell stochas-
tisch bestimmt. Die Heuristikfunktion g gibt einen Schätzwert an, da im gegebenen
Planungshorizont kein Wissen über die konkreten Straßenverbindungen einbezogen
werden kann.

Die drei Agententypen variieren in der Anwendung ihrer Planung und der Berechnung
der geschätzten Geschwindigkeit vest folgendermaßen. Der naive Agent (NA) bezieht
keine dynamischen Umweltinformationen, sondern wählt seine Route statisch allein
nach Maßgabe der minimalen Fahrzeit bei der dem Fahrzeug erlaubten Maximalge-
schwindigkeit auf dem jeweiligen Abschnitt.

Der wetter-bewusste Agent (WA) bezieht lokale Wetterinformationen vonWetterdiens-
ten bis zu einer räumlichen Fahrtentfernung λ in seine Schätzung der Fahrtdauer ein.
Dabei nimmt er für die aktuelle Planung an, dass das lokale Wetter vom Anfragezeit-
punkt t an stabil bleibt, bis er ggf. an dem Ort eintrifft und ihn passiert hat. Auch ist
diesem Agenten bereits bekannt, wie sich der jeweilige qualitative Wettertyp w ∈ W
auf die sichere Maximalgeschwindigkeit vsafe auswirkt (vgl. Tabelle 8.1. Daraus ergibt
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sich als Schätzwert vest für die erzielte Durchschnittsgeschwindigkeit zum Passieren
eines Straßenabschnitts a zum Abfahrzeitpunkt tdep(a):

vest(a, tdep(a)) = vsafe(a, t) = vsafe(weather(a, t)) (8.13)

Die Routenplanung des Agenten ist dabei indem Sinne adaptiv, dass er vor jeder
Weggabelung eine Neuplanung durchführt, sollte sich die Wettersituation in Umkreis
λ des aktuellen Ortes geändert haben.

Der prädiktive Agent (PA) kann ebenfalls lokale Wetterinformationen in seine adapti-
ve Routenplanung einbeziehen. Der entscheidende Unterschied zum wetter-bewussten
Agenten ist jedoch, dass der prädiktive Agent über kein Hintergrundwissen über Um-
welteinflüsse auf die Fahrtzeit verfügt. Stattdessen lernt der Agent aus historischen
Daten und eigenen Erfahrungen ein ortsabhängiges Modell der relevanten Einflussfak-
toren und wendet dieses zur Schätzung der Geschwindigkeit an. Anders als das Wetter
sind die konkrete Verkehrsdichte bzw. Verkehrsqualität für den Fahrzeugagenten da-
bei unbeobachtbar. Stattdessen werden daher die verkehrsbestimmenden Faktoren
Wochentag, Tageszeit und Ort verwendet.

Die (gelernte) Schätzung der Fahrtzeit für einen Straßenabschnitt ist dabei potenti-
ell ambigue. Das heißt, wegen der Unsicherheit der Prädiktion können abweichende
Schätzungen für die nach Klassifikation scheinbar gleiche Situation erfolgen. Für die
Fahrtzeitschätzung wird dann je nach Prädiktionsmodell der Erwartungswert verwen-
det bzw. abhängig von der Wahrscheinlichkeit möglicher Werte stochastisch gemittelt.

8.5.2 Lernen von Prädiktionsmodellen

In komplexen Anwendungsdomänen intelligenter Agenten ist eine Repräsentation für
Entscheidungs- und Prädiktionsmodelle zur Entwurfszeit nur eingeschränkt möglich.
Das hierzu nutzbare Expertenwissen kann z. B. der Strukturierung der Wissensreprä-
sentation dienen. Dazu gehört u. a. die Angabe verwendeter Variablen und Symbole
sowie deren Beziehung z. B. in Taxonomien oder der Netzstruktur eines Entschei-
dungsnetzes. Weitere Vorgaben können durch Regeln oder (subjektivistische) Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen gemacht werden. Diese müssen sich jedoch zur Laufzeit
bewähren und bei abweichenden Erfahrungen ggf. revidiert oder angepasst werden.

Aus diesem Grund ist das maschinelle Lernen eine wichtige Fähigkeit intelligenter
Agenten (vgl. auch Abschnitt 2.2.1, S. 13). Für das hier vorgestellte Szenario und den
prädiktiven Transportmittelagenten ist die Lernaufgabe, den Einfluss vorgegebener
Umweltfaktoren auf die zu erwartende Durchschnittsgeschwindigkeit auf einem Stra-
ßenabschnitt zu ermitteln. Dies kann z. B. in Form von logischen Regeln oder durch
probabilistische Modelle erfolgen. Im Folgenden werden drei Lernansätze beschrieben,
die zu diesem Zweck untersucht wurden. Eine Auswertung der Simulationsevaluation
folgt in Abschnitt 8.5.3.
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Regellernen

In einer Studie zum Lernen von Prädiktionsmodellen für die Routenplanung (Gehrke
und Wojtusiak, 2008b,a) wurden Experimente mit dem Regellern-Programm AQ21
(Wojtusiak et al., 2006) durchgeführt. Als Hintergrundwissen wurden fünf bekann-
te Ortstypen mit jeweils gleicher Verkehrsbelastung nach ∆dens unterschieden (vgl.
Abbildung 8.12). Hierzu wurden mit dem in Abschnitt 8.5.1 beschriebenen Simula-
tionsmodell Beobachtungen für 15 Jahre Modellzeit für jeden Ort als Lerngrundlage
protokolliert. AQ21 lernte hieraus für jeden Ortstyp Regelmodelle für die erwartete
Geschwindigkeit.11 Hierzu wurden die Geschwindigkeiten in Schritten von 10 km/h
diskretisiert. Eine dabei gelernte Regel ist z. B.:

[Speed=SPEED_60]
<= [Day=Mo] & [Time=morning] & [Weather=moderate..good]

Die Regel sagt voraus, dass die erwartete Durchschnittsgeschwindigkeit an einemMon-
tagmorgen bei moderaten bis gutem Wetter für den betroffenen Ortstyp 60 km/h
beträgt.

Aufgrund der Parametrisierungsmöglichkeiten des AQ21-Systems wurden acht unter-
schiedliche Konfigurationen des Lernverfahrens untersucht. Diese unterscheiden sich
im Wesentlichen in der Handhabung von widersprüchlichen Beobachtungen im verar-
beiteten Datensatz (vgl. Gehrke und Wojtusiak, 2008a).

Q-Learning und Regellernen

Die Große Anzahl Beobachtungen über 15 Jahre zum Lernen eines Prädiktionsmo-
dells wirft die Frage auf, wie viele Beobachtungen für ein adäquates Modell tatsächlich
notwendig wären bzw. welches zeitliche Konvergenzverhalten bzgl. Prädiktionsgenau-
igkeit ein kontinuierlich adaptiertes Modell aufweist. Der Fahrzeugagent muss hierbei
erst zur Laufzeit aus eigenen Erfahrungen sein Prädiktionsmodell für Fahrgeschwin-
digkeiten lernen. Darüber hinaus ist zu untersuchen, wie dieses Konvergenzverhalten
abhängig vom verwendeten Lernverfahren (z. B. logisch oder statistisch) variiert.

Zu diesem Zweck haben Śnieżyński et al. (2010) Q-Learning (Watkins und Dayan,
1992) und AQ21 als Lernverfahren kombiniert, um die in Abschnitt 8.5.1 beschrie-
bene adaptive Routenplanung zu unterstützen. Q-Learning als Reinforcement-Ansatz
für Markov-Entscheidungsprozesse (vgl. Abschnitt 4.3.2) ist zwar gut für adaptierte
Modelle geeignet; es weist jedoch ein schlechtes Laufzeitverhalten auf, wenn der Such-
raum sehr groß ist (Śnieżyński et al., 2010). Um dies zu kompensieren, wird AQ21
als vorgelagerter Lernprozess eingesetzt, der die Dimensionen des Suchraums in ei-
ne aggregierte Dimension zusammenführt und somit den Suchraum des Q-Learning

11Details zur Funktionsweise des Lernverfahrens und dessen spezifischer Anwendung sind bei Wo-
jtusiak et al. (2006) bzw. Gehrke und Wojtusiak (2008a) nachzulesen.
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Abbildung 8.13: Struktur des gelernten Bayes’schen Netzes für die
Schätzung von Fahrtzeiten (Knoten Speed).

reduziert. Für das Szenario wurde aus Tageszeit und Wochentag die aggregierte Di-
mension Verkehrsqualität gelernt. Dabei weist AQ21 die Eigenschaft auf, bereits mit
wenigen Beispielen entsprechende Regeln zu lernen.

Bayes’sches Lernen

Die Handhabung der Ambiguitäten der Beobachtungen stellt ein Problem für das
Regellernen dar. Durch das stochastische Simulationsmodell führen scheinbar gleiche
Situationen zu unterschiedlichen Verkehrsaufkommen, Wetter und schließlich Fahrt-
zeiten. Dies steht logischen Regeln mit hoher Präzision entgegen. Für die dritte Lern-
methode wurde daher ein statistischer Ansatz verfolgt.

Beobachtungsdaten aus über 1700 Tagen, die Transportmittelagenten während der
Simulation gesammelt hatten, wurden mit dem EM-Algorithmus (engl. für Expectati-
on Maximization, Dempster et al., 1977) zu einem Bayes’schen Netz kompiliert. Die
Struktur des Netzes wurde als Hintergrundwissen vorgegeben und beinhaltet diskrete
Knoten für Ort/Straßenabschnitt, Wochentag, Tageszeit, Wetter und Verkehr sowie
die erwartete Geschwindigkeit als auszuwertender Zielknoten (vgl. Abbildung 8.13).
Entsprechend dem Regellernen ist der Verkehr für die Auswertung nicht beobachtbar,
sondern wird aus Ort und Zeit geschätzt. Da das Wetter für zukünftige Zustände auch
nicht bekannt ist, kann ein prädiktiver Agent entweder annehmen, es bleibe stabil,
oder er kann das aktuelle Wetter (bzw. eine Wettervorhersage) als schwache Evidenz
berücksichtigen.

8.5.3 Simulation und statistische Auswertung

In diesem Abschnitt werden die Modelle, welche mit den in Abschnitt 8.5.2 beschrie-
ben Verfahren generiert wurden, evaluiert. Hierzu wird untersucht, welche Vorhersa-
gepräzision sie erzielen bzw. wie sich ihre Anwendung für die adaptive Routenplanung
mit zugehöriger Informationsbeschaffung auf die mittleren Fahrtzeiten auswirken. Als
Evaluationsmethode der Auswirkung auf Fahrtzeiten dient die multiagentenbasierte
Simulation mit PlaSMA.
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σ2
T | Agent NA WA PAMR PAAQ

0,001 13,31 12,61 12,49 12,47
±0,87 ±0,78 ±0,60 ±0,60

0,01 13,44 12,74 12,64 12,63
±0,92 ±0,86 ±0,68 ±0,66

Tabelle 8.5: Mittlere Fahrtzeiten in Stunden mit Standardabweichung (±)
für die jeweiligen Agententypen bei Verkehrsvarianz σ2

T und einer Voraus-
schaudistanz von 200 km für Wetter. Ergebnisse nach Gehrke und Wojtusi-
ak (2008b).

Regelbasierte Modelle

Für die Experimente zur Untersuchung der durch AQ21 gelernten Regelmodelle wur-
den die in Abschnitt 8.5.1 (S. 261) vorgestellten Typen von Transportmittelagenten
verglichen. Hierbei wurden für die prädiktiven Agenten acht unterschiedliche Regel-
modelle untersucht (Gehrke und Wojtusiak, 2008b). Tabelle 8.5 zeigt die Ergebnisse
der mittleren Fahrtzeiten unterschiedlicher Agententypen für die 1000 km lange Route
zwischen den Orten (A,1) und (F,6) (vgl. Abbildung 8.11, S. 258). Dabei wird die Zeit
des prädiktiven Agenten mit den erfolgreichsten AQ21-Lernparametern angegeben
(PAAQ). Der prädiktive Agent PAMR verwendet ein Regelmodell, das unter Kenntnis
des Umweltmodells manuell erstellt wurde und somit ein Vergleichsmaß für die Güte
des Regellernens darstellt.

Alle Durchschnittswerte weisen laut inferenzstatistischer Auswertung mit Welch-Test
bei Signifikanzniveau α = 0,05 eine maximale Abweichung von 72 Sekunden gegen-
über der Grundgesamtheit auf. Die Simulationsergebnisse zeigen, dass der prädiktive
Agent mit gelerntem Regelmodell (PAAQ) die kürzesten Fahrtzeiten und die gerings-
te Standardabweichung aufweist. Er ist damit sogar etwas schneller als der Agent
mit manuell konstruiertem Modell (PAMR) und bei σ2

T =0,001 6,3% (0,84 Stunden)
schneller als der naive Agent (NA). Der wetter-bewusste Agenten (WA) ist in dieser
Konfiguration mit 5,3% Unterschied (0,7 Stunden) ebenfalls signifikant schneller als
der naive Agent. Vom prädiktiven Agenten unterscheidet sich der wetter-bewusste
Agent insbesondere durch seine größere Standardabweichung (0,78 gegenüber 0,60
Stunden). Dies deutet daraufhin, dass der prädiktive Agent tatsächlich Verkehrsstaus
vermeidet, was die Unsicherheit über die Fahrtzeit verringert.

Modelle aus Q-Learning

Für die Experimente zur Untersuchung des Q-Learning (Śnieżyński et al., 2010) wur-
den die prädiktiven Agenten aus Abschnitt 8.5.1 (S. 261) angepasst. Dabei kamen vier
Varianten zum Einsatz: Agent PAQL1 verwendet nur die Informationen über den ört-
lichen Kontext; Agent PAQL2 ergänzt den ersten Agenten um Verkehrsinformationen;
Agent PAQL3 ergänzt den ersten Agenten um Information über den zeitlichen Kontext;
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Agent | Tage 1 10 25 51 75 100 200
PAQL1 16,19 11,92 4,39 4,24 3,98 4,24 4,14

±3,98 ±6,27 ±2,18 ±0,98 ±0,69 ±0,92 ±0,57
PAQL2 15,48 17,80 3,56 3,46 3,34 3,46 3,39

±4,81 ±9,34 ±1,84 ±0,59 ±0,34 ±0,64 ±0,59
PAQL3 15,80 27,50 15,11 12,51 5,80 5,14 3,66

±4,54 ±21,28 ±13,80 ±15,75 ±3,44 ±6,31 ±1,43
PAQL4 19,59 20,44 3,88 3,88 3,43 3,63 3,41

±10,06 ±10,86 ±2,04 ±2,84 ±0,49 ±1,91 ±0,80

Tabelle 8.6: Entwicklung der mittleren Fahrtzeiten in Stunden mit Stan-
dardabweichung (±) für 320 bis 460 km Strecke und für die jeweiligen
Agententypen. Ergebnisse nach Śnieżyński et al. (2010).

Agent PAQL4 schließlich kombiniert Q-Learning mit AQ21 durch Zusammenfassung
des zeitlichen Kontexts zu einer Verkehrsschätzung.

Die entsprechenden Simulationsergebnisse mit PlaSMA (Tabelle 8.6) bestätigten (p-
Werte <0,01), dass durch die Kombination beider Lernverfahren (PAQL4) gegenüber
alleinigem Q-Learning (PAQL3) eine beschleunigte Konvergenz des Prädiktionsmodells
erreicht wird (Śnieżyński et al., 2010). Agent PAQL4 benötigt ca. 25 Tage Erfahrungen,
um auf der Basis seines Modells eine mittlere Fahrtzeit nahe dem Optimum zu er-
reichen, während Agent PAQL3 erst nach 75 Tagen eine deutliche Verbesserung zeigt,
aber nicht an die Leistung von PAQL4 heranreicht. Ein direkter Vergleich mit den
Simulationsergebnissen für das Regellernen ist wegen des hier verwendeten kleineren
Straßennetzes (nur 12 Straßenabschnitte) nicht möglich.

Bayes’sche Modelle

Für die Überprüfung der Bayes’schen Prädiktionsmodelle wurde das gleiche Szena-
rio verwendet, mit dem auch die Regelmodelle evaluiert wurden. Hierzu wurde die
Software-Bibliothek NeatSmile verwendet, um die Modell zu verarbeiten und die pro-
babilistische Schätzung der Geschwindigkeit zu inferieren. Diese Schätzung ist defi-
niert durch den stochastischen Mittelwert der möglichen Geschwindigkeiten:

vest(context) =
∑

v∈Speed
P (v | context) · value(v) (8.14)

mit context als Evidenzkombination des räumlichen Kontexts (Straßenabschnitt,
Wetter) und des zeitlichen Kontexts (Wochentag, Tageszeit). Speed bildet die Menge
der acht Geschwindigkeitsklassen entsprechend der Diskretisierung, die auch für das
Regelmodell verwendet wurde, und value(v) ist die Funktion, die die Variablenbele-
gung v ∈ Speed auf die entsprechende numerische Geschwindigkeit abbildet.

Bei den Simulationsexperimenten werden zwei Agententypen unterschieden: PABW ist
der prädiktive Agent, der Wetterinformationen als Teil von context einbezieht, wäh-
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σ2
T | Agent NA WA PABW PAB

0,001 13,29 12,63 12,51 13,04
±0,86 ±0,80 ±0,62 ±0,70

0,01 13,42 12,77 12,65 13,14
±0,92 ±0,86 ±0,69 ±0,73

Tabelle 8.7: Mittlere Fahrtzeiten in Stunden mit Standardabweichung (±)
für die jeweiligen Agententypen bei Verkehrsvarianz σ2

T und einer Voraus-
schaudistanz von 200 km für Wetter.

rend dem Agenten PAB das Wetter nicht als Evidenz vorliegt. Tabelle 8.7 zeigt die
PlaSMA-Simulationsergebnisse der resultierenden Fahrtzeiten aus mindestens 7000
Transporttouren jedes Agententyps. Inferenzstatistisch weichen die Fahrtzeiten laut
Welch-Test bei Signifikanzniveau α=0,05 weniger als 90 Sekunden vom Mittelwert
der Grundgesamtheit aller möglichen Simulationsläufe ab. Die Werte belegen (p-
Werte < 2,2 · 10−16), dass der prädiktive Agent PABW kürze Fahrtzeiten erreicht als
der naive Agent (NA) und der wetter-bewusste Agent (WA). Laut einseitigem 95%-
Konfidenzintervall des Welch-Tests ist PABW bei σ2

T =0,001 pro Fahrt mindestens 5,85
Minuten (oder 0,7%) schneller als WA und 45,7 Minuten (oder 5,7%) schneller als
NA. Agent PAB hingegen kann sich nicht gegen Agent WA durchsetzen, da im Simu-
lationsmodell (Abschnitt 8.5.1, S. 258) der Einfluss des Wetters auf die Fahrtzeit dem
Einfluss des Verkehrs insgesamt überwiegt. Allerdings ermöglicht die Verkehrsvorher-
sage Agent PAB, die Standardabweichung der Fahrtzeit (0,70 Stunden für σ2

T =0,001)
gegenüber Agent WA (0,80 Stunden) zu reduzieren.

Im Vergleich zum Regelmodell (vgl. Tabelle 8.5) scheint der prädiktive Agent mit
Bayes-Modell (PABW) dem prädiktiven Agenten PAAQ sogar leicht unterlegen (12,51
gegenüber 12,47 Stunden mittlerer Fahrtzeit). Bei der gegebenen Unsicherheit der
Vorhersagen überrascht dies zunächst. Allerdings muss zu Lasten der angewendeten
Regelmodelle festgehalten werden, dass diese über Hintergrundwissen der Ortstypen
nach Verkehrsaufkommen (∆dens) verfügen. Für die Bayes’schen Modelle hingegen
ist bis auf die verwendete Netzstruktur keinerlei Hintergrundwissen gegeben, da sie
jeden Ort individuell behandeln. Dies zeigt andererseits aber auch, welche Bedeutung
die Einbeziehung von Hintergrundwissen haben kann.

8.5.4 Änderung von Entscheidungen durch Informationen

Die Simulationsexperimente für die adaptive Routenplanung mit gelernten Prädik-
tionsmodellen und aktiver Informationsbeschaffung belegen, dass durch zusätzliche
Informationen andere Entscheidungen herbeigeführt werden. Darüber hinaus zeigen
die Simulationsergebnisse, dass hiermit auch eine Verkürzung von Fahrtzeiten und
somit eine Optimierung einer logistischen Kennzahl herbeigeführt werden kann. Der
Grad der erreichten Verbesserung ist jedoch stark vom Simulationsmodell und den
berücksichtigten praktischen Rahmenbedingungen (etwa gesetzlichen Ruhezeiten) ab-
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hängig. Das zeigt sich z. B. in der Sensitivität der Geschwindigkeit gegenüber Wetter
bzw. Verkehr. Daher ist eine für die Praxis belastbare quantitative Auswertung auf
repräsentative Realdaten für das betrachtete Szenario angewiesen.

In Bezug auf die Informationswerttheorie ist die potentielle Änderung einer Entschei-
dung eine minimale Bedingung für eine wertvolle Information (Theorem 3, S. 112).
Um die Änderung von Entscheidungen durch zusätzliche Informationen für Entschei-
dungsnetze zu verdeutlichen, wird die adaptive Routenplanung im Folgenden an einem
Beispiel illustriert.

Modellierung als Entscheidungsnetz

Die adaptiven Routenplanung beinhaltet mehrere Herausforderung für die Modellie-
rung als Entscheidungsnetz. Zum einen sind zeitliche und räumliche Aspekte abzu-
bilden (vgl. Abschnitte 8.2.1 und 8.2.2). Zum anderen sind die Orte auch Objek-
te mit spezifischen Eigenschaften wie Wetter und Verkehr, so dass abhängig von
der vorliegenden Situation ein Entscheidungsnetz instantiiert werden muss (vgl. Ab-
schnitt 8.2.3).

Für das Bayes’sche Prädiktionsmodell in Abschnitt 8.5.2 (Abbildung 8.13, S. 265) wa-
ren nur jeweils ein Knoten für Verkehr und Wetter notwendig, deren Wahrscheinlich-
keitsverteilungen durch den Straßenabschnitt als beeinflussender Zufallsknoten quali-
fiziert wurden. In einem Entscheidungsnetz hingegen wäre der Straßenabschnitt durch
einen Entscheidungsknoten repräsentiert, der das nächste zu wählende Segment der
Route abbildet. Eine direkte Übertragung des Bayes’schen Prädiktionsmodells würde
daher dazu führen, dass sowohl Wetter und Verkehr entscheidungsabhängig wären und
somit nach Axiom 1 irrelevant. Dies lässt sich in diesem Fall auch intuitiv nachvollzie-
hen: Die beste Route ist abhängig vom individuellen Zustand aller potentiell befahre-
nen Straßenabschnitte. Daher kann nicht eine Variable einen Zustandsaspekt für alle
Straßenabschnitte beschreiben. Stattdessen werden für jeden Straßenabschnitt und
jeden Zustandsaspekt dedizierte Variablen benötigt. Deren stochastische Spezifikati-
on kann direkt aus der ortsspezifischen bedingten Wahrscheinlichkeit des Bayes’schen
Prädiktionsmodells erfolgen, z. B. für das Wetter Weather(a) auf Straßenabschnitt a
und sonstige Einflüsse X durch

P(Weather(a) | X) = P(Weather | a,X)

Die weitere Herausforderung ist die Verknüpfung dieser ortsabhängigen Zustände mit
den Optionen des Entscheidungsknotens und dessen Nutzens. Für den Fall eines ge-
wählten Straßenabschnitts a ist gerade dessen lokaler Zustand für die Nutzenberech-
nung einzubeziehen. Dies lässt sich durch deterministische Knoten abbilden. Für jeden
Zustandsaspekt Z des Modells wird ein deterministischer Knoten Z(D) eingeführt,
der funktional abhängig von allen ortsspezifischen Aspekten Z(ai) und der Entschei-
dung D ist. Der Wert des Knotens Z(D) ist dann gegeben durch den Zustandsaspekt
des Knotens Z(ad), welcher mit der Entscheidungsoption D=ad korrespondiert:
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Abbildung 8.14: Instantiiertes Entscheidungsnetz DN7 für die Routen-
bewertung bei zwei Straßenabschnitten als Entscheidungsoptionen. Bild-
schirmfoto des Modells in der Software GeNIe.

D=ad ⇒ Z(D) = Z(ad)

Dieses Vorgehen entspricht gerade der Umformung eines Entscheidungsnetzes in die
kanonische Form Howards (1990). Im Falle der adaptiven Routenplanung können
Wetter und Verkehr ortsspezifisch zu einer Wahrscheinlichkeitsverteilung der zu er-
zielenden Durchschnittsgeschwindigkeit AvgSpeed(a) zusammengeführt werden. Die
Verbindung der einzelnen Straßenabschnittmodelle mit dem Entscheidungsnetz er-
folgt dann nur über einen deterministischen Knoten AvgSpeed(D).

Zusätzlich muss der diskrete Knoten AvgSpeed(D) in einen numerischen Nutzenwert
SpeedValue(D) überführt werden. Für die Routenbewertung ist neben der Geschwin-
digkeit jedoch zusätzlich zu berücksichtigen, dass die einzelnen Abschnitte unter-
schiedlicher Länge sein können. Dies wird durch einen Wertknoten Length(D) mit den
jeweiligen Längen der Straßenabschnitte abgebildet. Entsprechend der Formel 8.12
für die Fahrzeugagenten können Geschwindigkeit und Streckenlänge dann zu einem
zeitlichen Fahrtkostenwert g kombiniert werden. In Entscheidungsnetzen wird dies in
einem multivariaten Nutzenknoten abgebildet. Dessen Wert muss darüber hinaus in
einen adäquaten Nutzenwert U überführt werden, da die beste Entscheidung durch
den höchsten Nutzenwert definiert ist (vgl. Formel 4.4, S. 85). Für das vorliegende
Beispiel wird U=−g als einfachste lineare Übertragung gewählt.12

Abbildung 8.14 zeigt das hieraus abgeleitete Entscheidungsnetz DN7 in einer Instan-
tiierung für eine Situation mit zwei zur Auswahl stehenden Straßenabschnitten a1
und a2. Abschnitt a1 hat eine Länge von 100 km und ist tendenziell weniger durch
Verkehr belastet, während a2 nur 92 km lang ist, aber ein höheres erwartetes Verkehrs-
aufkommen hat. Die angenommene A-Priori-Wahrscheinlichkeit für das Wetter ist an

12Trotz des negativen Nutzens kann der Informationswert selbst nicht negativ werden, da er als
Differenz zweier dann negativer Nutzenwerte positiv bleibt (vgl. Definition 6 und Theorem 1).
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Traffic Unbekannt VeryLow Low Medium High VeryHigh
Fahrtzeit a1 80,0 75,8 76,2 77,6 85,9 109,6
Fahrtzeit a2 78,1 69,6 70,0 71,3 79,0 100,8

Tabelle 8.8: Schätzung der Fahrtzeiten der Straßenabschnitte am Montag-
morgen (als Evidenz e) in DN7 abhängig vom lokalen Verkehr ohne Wet-
ter. Alle Angaben in Minuten.

beiden Orten gleich. Beide Kontextinformationen nehmen Einfluss auf die erwartete
Durchschnittsgeschwindigkeit AvgSpeed(ai). In diesem Beispiel sollte daher auch die
beste Route durch Informationen über Wetter und Verkehr beeinflusst werden. Auf
eine mögliche Einbeziehung von Aktionssequenzen für aufeinanderfolgende Abschnit-
te als Markov-Entscheidungsprozess bzw. dynamisches Entscheidungsnetz wird hier
zu Gunsten der Nachvollziehbarkeit des Beispiels verzichtet.

Fahrtzeiten und Informationswerte

Ohne Evidenzen über Tageszeit und Wochentag hinaus wird in dem modellierten
Beispiel des Entscheidungsnetzes DN7 der kürzere Abschnitt a2 gegenüber a1 knapp
bevorzugt. An einem Montagmorgen liegt die geschätzte Fahrtzeit für a1 bei 80,0
Minuten, während sie für a2 78,1 Minuten beträgt.

Käme als Evidenz hinzu, dass auf Streckenabschnitt a1 starker Verkehr herrscht,
Traffic(a1)=VeryHigh, würde sich die geschätzte Fahrtzeit für a1 auf 109,6 Minuten
erhöhen. Diese Informationen würde sich jedoch nach Erhalt als wertlos herausstellen,
da hiermit nur die bisher bevorzugte Route über a2 bestätigt würde. Der Informati-
onswert V(Traffic(a1)|Mo,Morning) ist dennoch positiv, da für die Verkehrszustände
VeryLow bis Medium die erwartete Fahrtzeit für a1 unter die von a2 sinkt und somit
zu einer potentiell anderen Entscheidung führt (vgl. Theorem 3). Tabelle 8.8 zeigt
eine Übersicht der geschätzten Fahrtzeiten je nach Verkehrslage.

Für a2 ergibt sich nur bei Traffic(a2)=VeryHigh und einer resultierenden Fahrtzeit
von 100,8 Minuten eine Änderung für die bevorzugte Route. Der Informationswert
V(Traffic(a2)|Mo,Morning) ist dabei sogar größer als bei a1. Durch die Beschaffung
der Verkehrsinformation wird für a1 nur ein Nutzenvorteil gemäß 30 Sekunden ge-
ringerer Fahrtzeit erwartet, während der Vorteil für a2 bei 1,35 Minuten liegt. Für
beide Informationen zusammen ergibt sich ein Vorteil von ca. 2 Minuten Fahrtzeit.
Tabelle 8.9 zeigt die Übersicht der jeweiligen Informationswerte.

Diese eher geringen Informationswerte sind einerseits durch die Unsicherheit über die
nach Akquisition erhaltene Belegung der jeweiligen Variable begründet. Ist die ohne
weitere Information beste Route nach neuer Information noch attraktiver, ist der
Wert dieser Information überdies neutral, da ohne Handlungsauswirkung. Die je nach
Verkehrslage stark variierenden Fahrtzeiten zeigen jedoch, dass sich durch beschaffte
Informationen die Routenbewertung stark ändern kann. So steigt z. B. die erwartete
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V(X | e) 0,72 0,63 1,36 0,49 1,35 2,01 2,93

Tabelle 8.9: Informationswerte in DN7 für eine Routenbewertung am
Montagmorgen als Evidenz e. Angegeben sind je Variable die Informations-
werte entsprechend der erwarteten gesparten Minuten durch die einzelne
Information oder kombinierte Informationen (

∑
-Spalten).

Fahrtzeit für a2 bei schlechtesten Bedingungen (für Wetter und Verkehr) auf 145,3
Minuten, d. h. um 67,1 Minuten gegenüber der Schätzung ohne Information. Die Route
über a1 wäre im Beispielmodell voraussichtlich 65,3 Minuten schneller gewesen.13

Die relevanzbasierte Informationsbeschaffung für das Entscheidungsnetz DN7 ist ne-
ben den A-Priori-Informationswerten (Tabelle 8.9) dann einerseits abhängig von den
jeweils erhaltenen Informationen über Verkehr und Wetter sowie der zur Verfügung
stehenden Akquisitionszeit. Als initiale Informationswertfront für den gegebenen Zeit-
kontext (e =Montagmorgen) ergibt sich gemäß Theorie und der Implementierung in
NeatSmile hierbei:

VFe =
{
(AvgSpeed(a1); 2,20−∞), (AvgSpeed(a2); 2,00−∞)

}
Da die Durchschnittsgeschwindigkeiten jedoch nicht beobachtbar sind, ist ihr Netto-
wert nicht positiv und die Front wird erweitert und korrigiert auf

VF ′e =
{
(Traffic(a2); 1,35), (Weather(a1); 0,72),
(Weather(a2); 0,63), (Traffic(a1); 0,49)

}
Die relevanzbasierte Informationsbeschaffung akquiriert entsprechend zuerst die In-
formation für Traffic(a2). Hat diese den Wert High, so ist die resultierende Informa-
tionswertfront für die neue Evidenzkonfiguration e′:

VFe′ =
{
(AvgSpeed(a1); 2,68−∞), (AvgSpeed(a2); 1,13−∞)

}
Diese wird wiederum erweitert und angepasst und es ergibt sich:

VF ′e′ =
{
(Traffic(a1); 1,13), (Weather(a1); 1,03)

}
Da die Erweiterung nur die minimal nötige Ausdehnung vorsieht und der Nettowert
für Traffic(a1) bereits den Bruttowert für AvgSpeed(a2) erreicht (vgl. Algorithmus 5,

13Diese Annahme gilt nur bei stochastischer Unabhängig der Zustände über die Orte. In der Praxis
muss man jedoch von einer Beeinflussung ausgehen. Beispielsweise werden zwei Routen mit gemein-
samen Ausgangspunkt in der Regel stochastisch abhängiges Wetter haben.
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S. 151), muss nur AvgSpeed(a1) erweitert werden. Als Variable mit dem höchsten Net-
towert ergibt sich Traffic(a1). Hat diese den Wert Medium, so ist die resultierende
Informationswertfront für die neue Evidenzkonfiguration e′′:

VFe′′ =
{
(AvgSpeed(a1); 2,12−∞), (AvgSpeed(a2); 0,97−∞)

}
Nach Anpassung ergibt sich als Front der wertvollen Variablen:

VF ′e′′ =
{
(Weather(a1); 1,77)

}
Die relevanzbasierte Informationsbeschaffung akquiriert entsprechend die Information
für Weather(a1). Hat diese den Wert Good, so ist die resultierende Informationswert-
front für die neue Evidenzkonfiguration leer, da alle verbleibenden Variablen einen
neutralen Informationswert aufweisen. Das heißt, unabhängig von Weather(a2) steht
die beste Entscheidung bereits fest.

Die vollständige Informationsbeschaffung hat demnach sequentiell die drei Informatio-
nen Traffic(a2)=High, Traffic(a1)=Medium und Weather(a1)=Good akquiriert. Für
die Schätzungen der Fahrtzeiten resultieren daraus 66 Minuten für Straßenabschnitt
a1 und 79 Minuten für a2. Das heißt, die ursprünglich präferierte Route über a2 wird
durch die neuen Informationen zurückgewiesen und durch a1 ersetzt. In diesem Fall
liegt die gesparte Fahrtzeit also bei voraussichtlich 13 Minuten. Dies entspricht einer
Verkürzung um ca. 16,5 %. Die dafür aufgewendete Berechnung dauert nur ca. 57
Millisekunden.14

8.6 Diskussion

In diesem Kapitel wurden bisher vielfältige Themenfelder zur Überführung des An-
satzes der relevanzbasierten Informationsbeschaffung in die Anwendung bearbeitet.
Als Anwendungsdomäne wurde insbesondere die Logistiksteuerung durch intelligente
Agenten herangezogen. Es stellt sich daher abschließend die Frage, welche Fortschritte
damit zur Beantwortung der in der Einleitung des Kapitels identifizierten Forschungs-
fragen erzielt worden sind. Aus diesem Grund sollen diese Fragen hier noch einmal
einzeln diskutiert werden.

Wissensakquisition

Kann das benötigte Wissen des Agenten manuell spezifiziert bzw. (zur
Laufzeit) automatisch generiert werden?

In einigen Domänen mag eine manuelle Spezifikation der benötigten Modelle möglich
sein. Im Allgemeinen ist jedoch davon auszugehen, dass eine ausreichende Spezifika-
tion der Wissensrepräsentation zumindest nicht ohne eine Anpassung zur Laufzeit

14Für die Implementierung aus Kapitel 7 ausgeführt auf Rechnerplattform P1 (vgl. Seite 192).
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möglich ist. Dies betrifft zum Beispiel die Ermittlung von Wahrscheinlichkeitsmodel-
len bzgl. konkreter (bedingter) Wahrscheinlichkeiten. Damit ist diese Frage auch mit
der Bewertung der Modellqualität (siehe unten) verbunden.

Als Maßnahme zur Herstellung einer adäquaten Wissensrepräsentation wurde daher
das maschinelle Lernen durch die Agenten vorgeschlagen (Abschnitt 8.5.2). In Ab-
schnitt 8.5.3 wurde an einem Beispiel aus der Transportlogistik gezeigt, dass mit ver-
schiedenen Lernverfahren automatisch Prädiktionsmodelle für zu erwartende Durch-
schnittsgeschwindigkeiten generiert werden können und dass diese helfen können,
Fahrtzeiten zu verkürzen und besser abzuschätzen. Als Evaluationsmethode zum Tes-
ten des entsprechenden Agentenverhaltens wurde die multiagenten-basierte Simulati-
on (Abschnitt 8.4) eingesetzt.

Für die gelernten Modelle wurde eine große Anzahl von Beobachtungen als Lerngrund-
lage verwendet, die (mit Ausnahme des Q-Learning) aus historischen Daten generiert
wurden. In Umgebungen mit sich ändernden Grundeigenschaften (etwa neuen Ver-
kehrswegen) oder sensorspezifischen Agentenbeobachtungen können historische Daten
nur begrenzt zum Lernen verwendet werden. Stattdessen müssen Modelle bei abwei-
chenden oder neuen Beobachtungen durch die Agenten adaptiert werden. In partiell
sichtbaren und komplexen Umgebungen ist jedoch fraglich, inwieweit einzelne Agen-
ten eine ausreichend repräsentative Stichprobe neuer Beobachtungen selbst erheben
können. Weitere Forschung sollte daher untersuchen, wie das gemeinsame Wissen ko-
operierender Agenten für ein verteiltes Lernen und Adaptieren von Wissensmodellen
genutzt werden kann.

Abbildung auf Entscheidungsnetze

Kann das Wissen und das Entscheidungsmodell des Agenten adäquat auf
Entscheidungsnetze abgebildet werden?

Diese Frage stellt die größte wissenschaftliche Herausforderung für die Überführung in
die Anwendung dar. Einerseits sind Entscheidungsnetze bzw. dynamische Entschei-
dungsnetze als Abbildung von Markov-Entscheidungsprozessen eine sehr mächtige
Modellierungsmethode. Andererseits ist bei Domänen mit vorher unbekannten bzw.
dynamischen Objekten eine situationsspezifische Szeneninstanziierung notwendig, um
die Beschränkungen rein propositionaler Modelle aufzuheben. Ferner ist der räumlich-
zeitliche Kontext in vielen Anwendungsdomänen ein wichtiger Faktor, der adäquat im
Entscheidungsnetz eingebunden werden muss.

In Abschnitt 8.2 wurde die situative Qualifikation und Instanziierung von Entschei-
dungsnetzen für räumlich-zeitliche Kontexte und dynamische Szenen eingehend un-
tersucht und mögliche Ansätze zur Umsetzung vorgeschlagenen. In Abschnitt 8.5.4
wurde die konkrete Abbildung eines Bayes’schen Prädiktionsmodells für das adapti-
ve Routing auf ein situationsspezifisch instanziiertes Entscheidungsnetz beschrieben.
Damit konnte die generelle Anwendbarkeit des entwickelten Ansatzes zumindest für
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ähnlich gelagerte Problemstellungen gezeigt werden. Dennoch ist die Szeneninstan-
ziierung für probabilistische Modelle ein komplexes Forschungsfeld, das in Zukunft
weitere Aufmerksamkeit erfahren wird (vgl. auch Domingos et al., 2006, 2008; Koller
und Pfeffer, 1997).

Informationsquellen

Sind die benötigten Informationen durch eigene Sensorik oder externe In-
formationsquellen grundsätzlich verfügbar und können diese Quellen zur
Laufzeit identifiziert und angefragt werden?

Die Adressierung dieser Forschungsfragen sollte nicht ohne gegenseitige Berücksichti-
gung von Wissensrepräsentation auf der einen Seite und Sensor-Hardware bzw. Infor-
mationsdiensten auf der anderen Seite erfolgen. Einerseits sind Entscheidungsnetze
in der Lage, auch mit fehlenden Informationen rationale Entscheidungen zu treffen.
Somit ist die Nichtverfügbarkeit einer Information kein Ausschlusskriterium für die
Berücksichtigung in der Modellierung. Andererseits sind die in einem Modell ent-
haltenen Größen und eventuell eine Analyse ihrer potentiellen Informationswerte ein
wichtiger Anhaltspunkt für Sensoren bzw. Informationsquellen, mit denen ein intelli-
genter Agent ausgestattet werden sollte.

In Abschnitt 8.3.1 wurde zu diesem Zweck eine ontologische Modellierung der senso-
rischen Fähigkeiten des Agenten und der zusätzlich verfügbaren Informationsquellen
vorgeschlagen. Für die Einbeziehung der ggf. erhaltenen Informationen ist zusätzlich
zu berücksichtigen, dass diese korrekt interpretiert und eventuell übersetzt werden
müssen, um im jeweiligen Entscheidungsnetz verarbeitet werden zu können. Auch hier
kann eine Ontologie helfen, die Ausgabe der Quellen (physikalische Größe, Einheit,
Format) so zu beschreiben, dass eine automatische Interpretation durch den Agenten
möglich ist.

In einigen Anwendungsdomänen kommt als Schwierigkeit hinzu, dass die benötig-
ten Informationsquellen nicht statisch verfügbar oder nicht zur Entwurfszeit bekannt
sind. Darüber hinaus können die durch bekannte Quellen angebotenen Informationen
variieren. So sind intelligente Agenten selbst Träger von aktuellen Erfahrungen, die ab-
hängig von ihrem Einsatzgebiet veralten oder neu hinzukommen. In Abschnitt 8.3.2
wurden daher Ansätze untersucht, mit denen eine Überschneidung von Informati-
onsbedarf und Informationsangebot in räumlich-zeitlichen Kontext ermittelt werden
kann, um geeignete Kooperationspartner für den Informationsaustausch dynamisch
zu identifizieren.

Modellqualität

Wie kann die Modellqualität der verwendeten Entscheidungsnetze bewer-
tet und gewährleistet werden?
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Die Modellqualität ist bestimmt durch die Abweichung der Annahmen des Modells
von den tatsächlichen Eigenschaften der modellierten Domäne. Einerseits betrifft dies
die Angemessenheit der Abstraktion, die bei jeder Modellierung vorgenommen wird.
Insbesondere ist aber auch für eine adäquate Abstraktion eine Abweichung vom Mo-
dellgegenstand möglich. Ein Beispiel hierfür ist Unwissenheit über die genauen Wahr-
scheinlichkeitswerte in einem probabilistischen Modell (vgl. auch Abschnitt 3.2.5).

Allerdings sind diese Modellabweichungen nur so bedeutsam, wie sie die Leistung
des betreffenden intelligenten Agenten beeinflussen. Das heißt, Fehlannahmen über
Wahrscheinlichkeiten müssen nicht zwangsläufig zu schlechteren Entscheidungen füh-
ren. Daher ist die Modellqualität zusätzlich zur einfachen Genauigkeit etwa eines
Prädiktionsmodells in Bezug auf die Auswirkung anwendungsspezifischer Leistungs-
kennzahlen zu untersuchen. Als Methode hierfür wurde die Sensitivitätsanalyse mit
stochastischer Simulation vorgeschlagen (Abschnitt 8.4.2).

Wird die Leistung von Agenten in einer Simulationsumgebung getestet, sind jedoch
ggf. auch simulationsspezifische Änderungen am getesteten Agenten selbst notwendig.
Diese Änderungen können jedoch die Aussagekraft der Simulationsergebnisse für die
eigentliche Anwendungsdomäne in Frage stellen. Daher ist eine minimale Abweichun-
gen der verwendeten Modelle für die Simulation und der operativ eingesetzten Agen-
ten anzustreben. Mit der multiagentenbasierten Simulation (Abschnitt 8.4) wird eine
natürliche Abbildung der operativen Steuerungsagenten auf das Simulationsmodell er-
möglicht. Hierzu wurde das Simulationssystem PlaSMA entwickelt (Abschnitt 8.4.3),
welches Kausalität und Reproduzierbarkeit sicherstellt sowie individuelle Anpassun-
gen für eine adäquate Zeitdiskretisierung ermöglicht. Mit dem Ansatz des Uniform
Agent Design (Abschnitt 8.4.3, S. 255) wird überdies der simulationsspezifische Code
minimiert und die Überführung der Agenten zwischen Simulation und tatsächlicher
Anwendung erleichtert.

Einfluss von Informationen

Welchen Einfluss und Nutzen hat die relevanzbasierte Informationsbe-
schaffung in Bezug auf die Leistungskennzahlen der Anwendungsdomäne?

Die konkrete Beantwortung dieser Forschungsfrage mit quantitativen Aussagen ist
nur anwendungsabhängig möglich. Das Maß für den Grad der Beeinflussung und den
Nutzen zusätzlich akquirierter Informationen sind entsprechend anwendungsspezifi-
sche Leistungskennzahlen. Eine Erhebung und Auswertung dieser Kennzahlen kann
mit multiagentenbasierter Simulation auf der Basis von Realdaten oder im Vergleich
zu Referenzproblemen erfolgen.

In diesem Kapitel konnte an einem transportlogistischen Szenario (Abschnitt 8.5.1)
gezeigt werden, wie sich zusätzliche Informationen und darauf basierende Vorhersagen
auf Routenentscheidungen von Transportfahrzeugen auswirken, so dass Fahrtzeiten
reduziert werden (vgl. Abschnitt 8.5.3). Abschnitt 8.5.4 verdeutlicht darüber hinaus
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für eine konkret anstehende Entscheidung zwischen zwei Straßenabschnitten, wie das
Problem durch Entscheidungsnetze modelliert werden kann und wie Informationen,
abhängig von ihrer Relevanz, Einfluss auf die Schätzung der Fahrtzeit nehmen. Das
Beispiel zeigt auch, wie die relevanzbasierte Informationsbeschaffung iterativ die Un-
sicherheit über die Entscheidungssituation verringert und dadurch am Ende zu einer
anderen und besseren Routenentscheidung kommt.

8.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde untersucht, welche Schritte zu unternehmen sind, um den
in dieser Arbeit entwickelten Ansatz der relevanzbasierten Informationsbeschaffung
in die Anwendung zu überführen. Hierfür wurden entsprechende Forschungsfragen
identifiziert, die am Beispiel der Steuerung von Transportprozessen durch intelligente
Agenten untersucht wurden.

Dazu wurde zuerst in das Forschungsgebiet Selbststeuerung mit den zugrunde lie-
genden Technologien sowie Beispielen für autonome Entscheidungen und relevante
Informationen eingeführt. Darüber hinaus wird eine ontologische Modellierung der
Logistikdomäne vorgestellt, die als semantische Grundierung der Wissensrepräsenta-
tion intelligenter Agenten dienen kann.

Die relevanzbasierte Informationsbeschaffung stützt sich wesentlich auf die Reprä-
sentation von Wissen und Entscheidungen in Entscheidungsnetzen. Diese probabi-
listischen Modelle sind propositional und damit im Gegensatz zur Prädikatenlogik
nicht unmittelbar geeignet, Eigenschaften beliebiger, unbeschränkter Objektmengen
zu beschreiben. Darüber hinaus müssen für zeitlich und räumlich ausgedehnte An-
wendungsgebiete die entsprechenden Kontexte adäquat repräsentiert werden. Hierfür
geeignete Erweiterungen und Modellierungsmuster für Entscheidungsnetze wurden
eingehend untersucht und an Beispielen vorgestellt.

Die in einem Entscheidungsnetz als Knoten modellierten Größen stellen die Infor-
mationen dar, die in die Entscheidungsfindung eines intelligenten Agenten einfließen
können. Jedoch sind nicht alle Größen direkt und ständig durch eigene Sensoren des
Systems beobachtbar. Daher wurden Methoden untersucht, um einerseits sensorische
Fähigkeiten und weitere Informationsquellen explizit zu modellieren und andererseits
diese Quellen als Sensorknoten oder schwache Evidenz in Entscheidungsnetze ein-
zubinden. Hierbei wurde auch berücksichtigt, wie dynamische Informationsbedarfe
durch wechselnde räumlich-zeitliche Kontexte als Relevanzregionen abgebildet und
identifiziert werden können. Diese Bedarfe können dann als Anfrage an mögliche ex-
terne Quellen kommuniziert werden. Die Deckung der Informationsnachfrage durch
das Angebot der Quelle kann z. B. durch topologische Kalküle überprüft werden.

Ein wichtiger Aspekt der Überführung der relevanzbasierten Informationsbeschaffung
in die Anwendung ist die ausführliche Evaluation des Verhaltens der intelligenten
Agenten. Einerseits ist zu prüfen, ob diese generell in der Lage sind, z. B. Logistikpro-
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zesse angemessen zu steuern. Andererseits muss der Informationsbedarf der Agenten
gedeckt und durch zielgerichtete Informationsbeschaffung gesichert werden. Daher
ist der Einfluss fehlender bzw. zusätzlicher Informationen zu untersuchen. Dies gilt
insbesondere für die Auswirkung auf anwendungsspezifische Leistungskennzahlen. Als
entsprechende Methoden zur Evaluation wurden die multiagenten-basierte Simulation
(z. B. mit dem System PlaSMA) und die Sensitivitätsanalyse vorgeschlagen.

Als logistisches Beispiel einer solchen Untersuchung wurde die adaptive Routenpla-
nung von Transportfahrzeugen vorgestellt, die abhängig von den örtlichen Bedingun-
gen Verkehr und Wetter ihre Pläne anpassen. Das Szenario wurde für intelligente
Agenten in PlaSMA implementiert und für unterschiedliche Wissensmodelle zur Ab-
schätzung erwarteter Geschwindigkeit evaluiert. Hierbei konnte gezeigt werden, dass
zusätzliche Informationen zu einer Verkürzung von Fahrtzeiten führen und die be-
nötigten Informationsmodelle durch maschinelles Lernen generiert werden können.
Zusätzlich wurde eine Entscheidungssituation der adaptiven Routenplanung in ihrer
Umsetzung mit Entscheidungsnetzen detailliert erläutert. Dabei wurde auch verdeut-
licht, wie die relevanzbasierte Informationsbeschaffung in dieser Situation Informa-
tionen identifiziert, bewertet und beschafft, so dass daraus eine andere und bessere
Entscheidung resultiert.

Schließlich werden die erzielten Ergebnisse für eine Überführung der relevanzbasier-
ten Informationsbeschaffung in die Anwendung anhand der anfangs identifizierten
Forschungsfragen diskutiert. Insgesamt konnte die Anwendbarkeit des Ansatzes und
dessen Nutzen für Beispielanwendungen gezeigt werden. So werden durch zielgerichtet
akquirierte Informationen Routenentscheidungen von Transportmittelagenten ange-
passt, so dass sich Fahrtzeitschätzungen verbessern und schließlich Fahrtzeiten verkür-
zen. Damit wurden mit diesem Kapitel Beiträge geleistet, die einerseits den möglichen
Nutzen des Ansatzes in Anwendungen motivieren und andererseits dessen praktische
Nutzbarkeit zeigen. Dabei ist insbesondere die generische Szeneninstanziierung von
Entscheidungsnetzen und das effiziente Lernen geeigneter Wahrscheinlichkeitsmodelle
aus lokalen Beobachtungen eine Herausforderung für weiterführende Forschung.



Kapitel 9

Zusammenfassung und Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurde erstmals ein Ansatz für die relevanzbasierte Infor-
mationsbeschaffung intelligenter Agenten entwickelt. Die relevanzbasierte Informati-
onsbeschaffung ermöglicht es intelligenten autonomen Systemen, zielgerichtet und ef-
fizient die Informationen zu identifizieren, bewerten und akquirieren, welche für eine
anstehende Entscheidung die größte Bedeutung haben. Hierfür konnten zum einen die
theoretischen Grundlagen gelegt und bewiesen sowie die entsprechenden Algorithmen
entwickelt werden. Zum anderen wurde der Ansatz in einer Software-Implementierung
umgesetzt, deren Effizienz mit der Evaluation des Laufzeitverhaltens gezeigt wurde.
Darüber hinaus wurde ausführlich die Überführung der relevanzbasierten Informati-
onsbeschaffung in konkrete Anwendungen intelligenter Agenten untersucht und am
Beispiel der Logistik erläutert.

Dieses Kapitel fasst die Arbeit zusammen und leitet Fragestellungen für die weitere
Forschung ab. Die Zusammenfassung (Abschnitt 9.1) rekapituliert dazu die wichtigs-
ten Ergebnisse der Arbeit und stellt den dabei geleisteten wissenschaftlichen Beitrag
heraus. Abschnitt 9.2 gibt einen Ausblick auf mögliche Erweiterung des Ansatzes
einerseits und dessen praktische Anwendungen andererseits.

9.1 Zusammenfassung

Die Ausgangsmotivation der relevanzbasierten Informationsbeschaffung für intelligen-
te Agenten ergibt sich aus der Problemstellung, dass die Güte von Entscheidungen,
die unter Unsicherheit über den Zustand der Umgebung getroffen werden, signifikant
von Informationen über diesen Zustand und dessen adäquater Repräsentation abhän-
gen. Dabei können Informationen sowohl relevant aber nicht verfügbar sein und auf
der anderen Seite verfügbar aber irrelevant. Letztere effizient auszuschließen, ist ins-
besondere im Hinblick auf eine zunehmende „Informationsflut“ von Bedeutung. Der
Grad der Relevanz einer Information ist hierbei abhängig von der anstehenden Ent-
scheidung. Somit kann nicht zur Entwurfszeit festgelegt oder quantifiziert werden, wie
relevant mögliche Informationen sind.

279
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Daher wurde untersucht, wie die Informationslage bzw. das „Situationsbewusstsein“
intelligenter Agenten einerseits durch fehlende Informationen und andererseits durch
zusätzliche Informationen Entscheidungen beeinflusst. Darüber hinaus sollte das Si-
tuationsbewusstsein proaktiv durch eine Informationsbeschaffung des Agenten verbes-
sert werden. Hierzu mussten eine Wissensrepräsentation und ein Entscheidungsmodell
gewählt werden, die auch bei unvollständigen Informationen rationale Entscheidungen
ermöglichen. Ferner mussten Verfahren entwickelt werden, mit denen die wertvollsten
Informationen für eine anstehende Entscheidung zielgerichtet und effizient identifiziert
und schließlich beschafft werden können.

In den folgenden Abschnitten werden die erzielten Ergebnissen zu den einzelnen
untersuchten Aspekten informierter Entscheidungsfindung intelligenter Agenten zu-
sammengefasst. In Abschnitt 9.1.1 werden die identifizierten Entwurfskriterien für
„situationsbewusste“ Agenten sowie die Resultate zu den untersuchten Grundlagen
der Wissensrepräsentation und Entscheidungsfindung dargestellt. In Abschnitt 9.1.2
wird der entwickelte Ansatz der relevanzbasierten Informationsbeschaffung zusam-
mengefasst. Dessen Implementierung und Überführung in die Anwendung werden in
Abschnitt 9.1.3 beschrieben. Abschnitt 9.1.4 stellt schließlich den durch die Arbeit
erzielten wissenschaftlichen Beitrag insgesamt heraus.

9.1.1 Grundlagen informierter Entscheidungen

Kapitel 2 führt in die Grundlagen autonomer intelligenter Systeme ein. Hierzu wer-
den einerseits die Bedeutung der Autonomie für technische Systeme interpretiert sowie
Klassen autonomer Systeme unterschieden und mit den zugehörigen Begrifflichkeiten
und Anwendungen eingeführt. Darüber hinaus wird die Rationalität von Agenten im
Hinblick auf deren Umgang mit fehlenden Informationen analysiert. Als Eigenschaft
oder Bewertungskriterium der Rationalität wird hierzu das Konzept „Situationsbe-
wusstsein“ (Endsley, 2000) auf intelligente Agenten übertragen. Es werden Aspekte
und Fähigkeiten für technisches Situationsbewusstsein identifiziert und entsprechende
Kriterien und Anforderungen für die Wissensrepräsentation und -verarbeitung abge-
leitet, die ein intelligenter Agenten hierzu erfüllen sollte.

Kapitel 3 untersucht die grundlegenden und fortgeschrittenen Ansätze formaler Wis-
sensrepräsentation im Hinblick auf deren Eignung für intelligente Agenten. Hierzu
werden bestehende logische, probabilistische sowie hybride Ansätze und deren Anwen-
dungen beschrieben. Vor dem Hintergrund des Situationsbewusstseins steht hierbei die
Fähigkeit der Ansätze im Fokus, mit unvollständigem oder unsicherem Wissen umzu-
gehen, da insbesondere in ausgedehnten und dynamischen Anwendungsumgebungen
nur eine partielle Sichtbarkeit des relevanten Systemzustands gegeben ist. Gesondert
wird daher auch auf die Diskretisierung und qualitative Repräsentation von konti-
nuierlichen Systemgrößen etwa für eine räumlich-zeitliche Abstraktion eingegangen.
Die probabilistische Wissensrepräsentation wird insgesamt als für die Anforderun-
gen geeignetste Klasse von Ansätzen bewertet. Es werden jedoch auch deren Grenzen
aufgezeigt, die teilweise durch hybride Ansätze wie Markov-Logik aufgehoben werden.
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In Kapitel 4 wird der Bezug der Wissensrepräsentation und des vorhanden Wissens
eines intelligenten Agenten zu den Mechanismen seiner Entscheidungsfindung her-
gestellt. Als zusätzliche Komponente im Aufbau intelligenter Agenten wird in das
Wissensmanagement für Agenten eingeführt. Hiermit sollen insbesondere relevante
Informationen für die Entscheidungen des Agenten aktiv beschafft werden. Heraus-
forderungen für die Umsetzung dieser Unterstützungsfunktion sind jedoch die Identifi-
kation der wertvollsten Informationen und die dazu benötigten Bewertungsmaßstäbe.
Mögliche Verfahren für diese Bewertung sind jedoch abhängig vom eingesetzten Ent-
scheidungsmodell. Es werden daher Ansätze für zielgerichtete und nutzenorientierte
Entscheidungen vorgestellt. Insbesondere werden hierbei die nutzenorientierten Ver-
fahren betrachtet, da diese im Hinblick auf eine Entscheidungsfindung unter Unsicher-
heit über den Zustand der Umgebung und den tatsächlichen Ausgang von gewählten
Aktionen entwickelt wurden.

Als Untersuchungsergebnis der Grundlagen informierter Entscheidungen intelligen-
ter Agenten wird eine probabilistisch-entscheidungstheoretische Modellierung als am
besten geeignet für die Ausgangsproblemstellung und Zielsetzung der Arbeit erkannt.
Darüber hinaus werden vorhandene Ansätze der Meta-Steuerung von Agenten als
unterstützende Sekundärprozesse zur Entscheidungsfindung untersucht. Hierzu zählt
daher auch die relevanzbasierte Informationsbeschaffung für intelligente Agenten, für
die bisher nur eingeschränkte Ansätze bestanden (So und Sonnenberg, 2007).

9.1.2 Ansatz zur Informationsakquisition

Kapitel 5 untersucht die Informationswerttheorie (Howard, 1966) angewendet auf Ent-
scheidungsnetze als Ansatz für die Identifikation und Bewertung von Informationen.
Die Informationswerttheorie bietet eine entscheidungstheoretisch fundierte quantita-
tive Bewertung der Relevanz einer Information für eine anstehende Entscheidung.
Entscheidungsnetze als Erweiterung Bayes’scher Netze ermöglichen eine strukturierte
Modellierung für rationale Entscheidungen unter Unsicherheit nach dem Prinzip des
maximalen erwarteten Nutzens. In Entscheidungsnetzen sind alle Knoten, die sto-
chastisch Einfluss auf den erwarteten Nutzen einer Entscheidung ausüben, potentiell
relevant. Es können daher nur Knoten vollständig ausgeschlossen werden, die vom
Nutzenknoten separiert sind. Diese Knoten können durch dass graphentheoretische
Kriterium der d-Separation effizient bestimmt werden. Damit wird der Suchraum re-
levanter Information jedoch zunächst kaum eingeschränkt.

Bezüglich der quantitativen Relevanzbewertung einer Information lässt sich aus der
Struktur des Entscheidungsnetzes zusätzlich eine partielle Ordnung der Knoten nach
Relevanz ableiten. Diese Ordnung ergibt sich aus der paarweisen d-Separation zweier
Knoten in Bezug auf den Nutzenknoten. Alle nach dieser partiellen Ordnung infe-
rioren Knoten/Informationen können somit von der Informationsbeschaffung vorerst
ausgeblendet werden. In dieser Arbeit wurde hieraus als minimale Menge der wert-
vollsten Knoten die so genannte Informationswertfront abgeleitet, die beweisbar die
wertvollste Einzelinformation enthält. Die Relevanzordnung der Knoten innerhalb der
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Front ist jedoch nicht strukturell zu ermitteln. Daher müssen für die Frontvariablen
die Informationswerte jeweils berechnet werden, so dass schließlich die wertvollste
Einzelinformation der Informationswertfront ermittelt und beschafft werden kann.

In Kapitel 6 werden die entsprechenden Algorithmen für eine relevanzbasierte Infor-
mationsbeschaffung als paralleler Metasteuerungsprozess intelligenter Agenten entwi-
ckelt. Es wird gezeigt, dass eine iterative Akquisition durch vertiefende Exploration
des Graphen keine Auffindung der wertvollsten Information garantiert. Daher werden
auf der Grundlage der Informationswertfront mit bewiesenen Eigenschaften (Kapi-
tel 5) die Algorithmen für eine semi-myopische relevanzbasierte Informationsbeschaf-
fung entwickelt. Das Verfahren ist insofern semi-myopisch, als es jeweils zwar nur
einzelne Informationen statt Informationsmengen bewertet und beschafft, aber den-
noch durch ein iteratives Vorgehen abhängig von der verfügbaren Zeit alle relevanten
Informationen findet. Durch die Algorithmen wird auch berücksichtigt, dass Infor-
mationen nicht beobachtbar sein können oder für ihre Beschaffung eventuell Kosten
anfallen. In dem Kapitel werden darüber hinaus einerseits mögliche Effizienzsteige-
rungen der Algorithmen analysiert (etwa durch Parallelisierung). Andererseits werden
die Eigenschaften des semi-myopischen Vorgehens sowie die prinzipiellen Grenzen der
Identifikation relevanter Informationen durch intelligente Agenten dargelegt.

9.1.3 Umsetzung und Anwendung

In Kapitel 7 wird die relevanzbasierte Informationsbeschaffung durch eine Software-
Implementierung umgesetzt. Die Implementierung in der Programmiersprache Java
besteht aus der allgemeinen Bibliothek NeatSmile zur Verarbeitung von Entschei-
dungsnetzen sowie der eigentlichen relevanzbasierten Informationsbeschaffung. Neat-
Smile ermöglicht den Zugriff auf probabilistische Modelle aufbauend auf der beste-
henden Software SMILE und ihrem Dateiformat. Darüber hinaus bietet NeatSmile
strukturelle Analysen (z. B. über stochastische Abhängigkeiten) sowie als Inferenzen
die Berechnung von A-Posteriori-Wahrscheinlichkeiten und Informationswerten.

Die Implementierung wird bezüglich Funktionsfähigkeit und Laufzeitperformanz an-
hand repräsentativer Entscheidungsnetze unterschiedlicher Komplexität evaluiert. Die
statistische Auswertung der Experimente zeigt, dass der Ansatz und seine Implemen-
tierung sehr effizient sind und mit Berechnungszeiten unter 100 Millisekunden für die
vollständige Identifikation, Bewertung und Akquisition aller relevanten Informationen
für viele Anwendungsdomänen geeignet ist. Dies ist bemerkenswert, da die Berech-
nung eines Informationswerts in der Aufwandsklasse #P liegt. Hier zeigt sich der
Nutzen der Informationswertfront zur Reduzierung der Laufzeit der relevanzbasier-
ten Informationsbeschaffung durch effizienten Ausschluss anderer Informationen. Die
vollständige strukturelle Analyse für die Informationswertfront benötigte nur 1,8%
der Zeit für eine einzige Informationswertberechnung. Somit ist diese Vorverarbei-
tung bereits beim Ausschluss nur einer Information gegenüber der Berechnung aller
Informationswerte nach Laufzeit überlegen.
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In Kapitel 8 wird schließlich die Überführung des Ansatzes in konkrete Anwendungs-
domänen für intelligente Agenten untersucht. Hierzu werden Anforderungen zur Mo-
dellierung und Evaluation der Entscheidungsmodelle der Agenten und des Einflusses
von Informationen identifiziert. Am Beispiel der Logistiksteuerung durch intelligen-
te Agenten werden entsprechende Lösungsansätze für eine dynamische und räumlich
ausgedehnte Domäne mit dynamischer Szeneninstanziierung der Entscheidungsnetze
entwickelt. Hierbei wird auch untersucht, inwieweit die benötigten Modelle durch ma-
schinelles Lernen der Agenten automatisch generiert bzw. adaptiert werden können.
Darüber hinaus wird der positive Einfluss zusätzlicher Informationen auf Entschei-
dungen und Leistungskennzahlen in Szenarien der adaptiven Routenplanung gezeigt.

9.1.4 Wissenschaftlicher Beitrag

Während die Entscheidungstheorie und die Informationswerttheorie (Howard, 1966)
bereits grundsätzliche Methoden bieten, um die Relevanz von Informationen zu be-
werten, sind diese Theorien bisher nicht für die zielgerichtete Informationsakquisition
intelligenter Agenten fortentwickelt und eingesetzt worden. Dies ist auch darin be-
gründet, dass die Berechnung des Informationswerts sehr komplex und damit zeit-
aufwendig ist (Krause und Guestrin, 2009). Somit ist die Informationswerttheorie in
komplexen Umgebungen nicht ohne Weiteres geeignet, um eine Vielzahl verfügbarer
Informationen einzeln zu bewerten. Daher ist es erforderlich, intelligente Agenten in
die Lage zu versetzen, einige Informationen durch bestehendes Hintergrundwissen oh-
ne nähere Betrachtung und Relevanzquantifizierung auszusortieren. In dieser Arbeit
wurde ein entsprechendes Verfahren für Entscheidungsnetze entwickelt, das die An-
zahl zu betrachtender Variablen minimiert und trotzdem beweisbar die Ermittlung der
wertvollsten Informationen garantiert. Dabei werden erstmals auch unbeobachtbare
Größen, potentielle Beschaffungskosten sowie hinzukommende Evidenzen berücksich-
tigt.

Auch bei relaxierten Echtzeitanforderungen muss eine relevanzbasierte Akquisition
benötigter Informationen stets berücksichtigen, für welchen Zeitpunkt und welche
Entscheidung eine Information benötigt wird. Die vorliegende Arbeit leistet den Bei-
trag einer relevanzbasierten Informationsbeschaffung, die als Metasteuerungsprozess
eines intelligenten Agenten ausgeführt wird. Dieser parallele Prozess passt sich au-
tomatisch an sich ändernde Entscheidungssituationen an und verbessert dabei itera-
tiv das Situationswissen des Agenten für eine informierte Entscheidungsfindung. Die
praktische Umsetzbarkeit wird durch eine Software-Implementierung nachgewiesen.
Ausführliche Performanztests zeigen die Effizienz des Ansatzes.

Insgesamt leistet die Arbeit damit eine mathematische Fundierung für die informierte
Entscheidungsfindung intelligenter Agenten in partiell sichtbaren Umgebungen mit zu-
gehöriger Relevanzbewertung und effizienter Informationsbeschaffung. Dieser Ansatz
kann damit als eine Übertragung des Forschungsgebiets Situationsbewusstsein (Ends-
ley, 2000) auf intelligente Agenten angesehen werden, welches bisher nur menschliche
Akteure in kritischen Anwendungsbereichen betrachtete.
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Zusätzlich wurden Voraussetzungen definiert und wichtige Grundlagen gelegt, um den
Ansatz der relevanzbasierten Informationsbeschaffung in eine praktische Anwendung
zu überführen. Hierzu gehört insbesondere die dynamische Szeneneninstanziierung
von Entscheidungsnetzen mit räumlich-zeitlichen Kontextinformationen. Darüber hin-
aus wurde gezeigt, wie zusätzliche Informationen in der adaptiven Routenbewertung
durch Agenten zu anderen Entscheidungen führen und Fahrtzeiten statistisch signifi-
kant reduzieren.

9.2 Ausblick

Durch die erzielten Ergebnisse konnte eine wesentliche Grundlage für weitere Arbeiten
auf dem Gebiet der aktiven Informationsbeschaffung zur Erhöhung des Situations-
bewusstseins intelligenter Agenten geschaffen werden. Folglich ergeben sich zahlrei-
che Anknüpfungspunkte für weitere Grundlagenforschung und anwendungsorientierte
Forschung in dem Themenfeld. Im Folgenden werden zum einen mögliche funktionale
Erweiterungen des Ansatzes identifiziert (Abschnitt 9.2.1) und zum anderen Potentia-
le für weitere Effizienzsteigerungen diskutiert (Abschnitt 9.2.2). Darüber hinaus wird
ein Ausblick auf weitere Anwendungen der relevanzbasierten Informationsbeschaffung
gegeben (Abschnitt 9.2.3).

9.2.1 Erweiterungen des Ansatzes

Mehrfach wurde in dieser Arbeit auf die Eigenschaft von Bayes’schen Netzen und Ent-
scheidungsnetzen hingewiesen, propositionale Größen mit vorgegebenen Belegungen,
aber, im Unterschied zur Prädikatenlogik, keine Relationen und beliebige Belegungen
abzubilden. Dieser syntaktischen Einschränkung wurde mit dem Konzept der situati-
ven Kontextqualifikation und Szeneninstanziierung begegnet (Abschnitt 8.2). Hiermit
können zwar dynamisch Objekte und Kontexte behandelt jedoch nicht unmittelbar
Objektrelationen abgebildet werden. Ferner wurde das benötigte Transformations-
und Instanziierungverfahren für Entscheidungsnetze zwar für logistische Anwendun-
gen skizziert. Es wurde jedoch noch kein vollständiges mathematisches Modell mit
darauf basierender Implementierung für die automatische und domänenunabhängige
Transformation entwickelt. Hier bieten sich interessante Anknüpfungspunkte für wei-
tere Forschung zur Verbindung logischer und probabilistischer Ansätze. Insbesondere
wäre zu untersuchen, inwieweit sich die entsprechenden Arbeiten für Markov-Netze
(Domingos et al., 2008) auf (Bayes’sche) Entscheidungsnetze übertragen lassen.

Die relevanzbasierte Informationsbeschaffung setzt auf den entscheidungstheoreti-
schen Informationswert in Entscheidungsnetzen als Relevanzmaß. Dadurch wird die
Anwendung des Ansatzes auf Entscheidungsnetze eingegrenzt. In einigen Anwendun-
gen intelligenter Agenten können jedoch andere Entscheidungsmodelle bevorzugt wer-
den. Auch sind Bayes’sche Prädiktionsmodelle denkbar, die anstelle eines Referenz-
knotens für den Nutzen und zugehöriger Entscheidung eine normale Zufallsgröße Z
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als Ziel- und Ausgabeknoten definieren. In diesen Prädiktionsmodellen existiert kein
entscheidungstheoretischer Informationswert. Hingegen kann hier die Entropieauswir-
kung auf die Wahrscheinlichkeitsverteilung von Z als Relevanzmaß verwendet werden
(vgl. Krause und Guestrin, 2009). Für weitere Forschung wäre daher zu untersuchen,
inwieweit der Ansatz der Informationswertfront zur Minimierung zu betrachtender
Einflussgrößen auf Z auch hier angewendet werden kann. Da die Konstruktion der
Informationswertfront nach der Maßgabe stochastischer Beeinflussung geschieht, ist
eine Übertragbarkeit des Konzeptes auf Bayes’sche Modelle anzunehmen.

Das iterative Vorgehen der Informationsbeschaffung nach absteigender Reihenfolge
des Nettoinformationswerts berücksichtigt im Sinne eines Anytime-Ansatzes, dass die
Zeit bis zum Treffen einer Entscheidung begrenzt ist. Es werden so viele relevan-
te Informationen beschafft, wie in der gegebenen Zeit möglich. Außerdem werden
potentielle Beschaffungskosten einbezogen, sofern sie durch Abzug vom Nutzenwert
abgebildet werden können. In Abschnitt 5.1.1 wurden weitere Ressourcenbeschrän-
kungen aufgeführt, die der Beschaffung einer Information entgegen stehen können.
Hierzu gehört beispielsweise die Antwortzeit einer Informationsquelle. Auch kann der
Energieverbrauch bei der Datenerhebung durch Sensoren limitiert sein (vgl. Krause
und Guestrin, 2009; Behrens et al., 2006). In weiterführenden Arbeiten könnte daher
versucht werden, ein generisches Modell für Ressourcenbeschränkungen in der Infor-
mationsbeschaffung zu entwickeln, dass sowohl im Akquisitionsprozess als auch bereits
in der Konstruktion der Informationswertfront einbezogen wird.

Neben der Einbeziehung von Antwortzeiten zur Beschreibung von Informationsquel-
len stellt die verteilte und kollaborative Informationsbeschaffung eine zusätzliche Er-
weiterung des Forschungsfeldes dar. Räumlich-zeitliche Überlappung von Relevanz-
und Erfahrungsregionen wurde bereits in Abschnitt 8.3.2 als Kooperationskriterium
dargestellt. Die Integration von Sensorknoten in ein Entscheidungsnetz wurde in Ab-
schnitt 8.3.1 diskutiert. Allerdings wird in der vorliegenden Arbeit noch von statisch
integrierten Sensorknoten ausgegangen. Sollen dynamisch Informationsquellen mit de-
ren Zuverlässigkeit bzw. Vorhersagequalität einbezogen werden, müsste der Ansatz zur
Expansion der Informationswertfront (vgl. Abschnitt 6.3.2) so erweitert werden, dass
im Falle relevanter aber unbeobachtbarer Größen ad hoc entsprechende Sensorknoten
identifiziert und in das Entscheidungsnetz eingebunden werden. Für eine kollaborative
Informationsbeschaffung könnte darüber hinaus erforscht werden, wie eine geeignete
Aufteilung von Akquisitionsprozessen der beteiligten Agenten umzusetzen ist. Hiermit
könnten z. B. etwaige mehrfache Kosten bei der Akquisition vermieden werden.

Eine Grundvoraussetzung der nutzenbasierten Entscheidungsfindung und probabilis-
tischen Inferenz ist die Ermittlung geeigneter Wahrscheinlichkeitsverteilungen für das
Modell. Eine Möglichkeit neben subjektivistischer Expertenschätzungen ist das ma-
schinelle Lernen der Wahrscheinlichkeiten aus den Beobachtungen der Agenten (vgl.
Abschnitt 8.5.2). Die damit jeweils verbundene Problematik der unsicheren Modell-
güte wurde bereits in den Abschnitten 3.2.5 und 8.4.2 diskutiert. Daher könnte eine
Erweiterung der Informationsbeschaffung (und Steuerung mit Entscheidungsnetzen
insgesamt) darin bestehen, zielgerichtet aus Beobachtungen Stichproben für die Ad-
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aption von Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu erheben, deren Repräsentativität ge-
ring oder Entropie hoch ist. Neben vorgegebenen Einflussgrößen kann hierbei auch
die Ermittlung neuer relevanter Einflussgrößen ein Ziel sein. Dies würde ggf. sogar zu
einer strukturellen Änderung des Entscheidungsnetzes führen. Um eine ausreichende
Größe von Stichproben zu ermöglichen, kann beim maschinellen Lernen wiederum ein
kollaboratives Vorgehen mehrerer Agenten zu einer Beschleunigung des Lernprozesses
führen.

Der entwickelte Ansatz der relevanzbasierten Informationsbeschaffung sieht eine Tren-
nung von der primären Planungs- und Steuerungsebene eines intelligenten Agenten
vor. Hingegen wird die Informationsbeschaffung als paralleler und sekundärer Un-
terstützungsprozess ausgeführt. Für künftige Forschung wäre eine Integration beider
Ebenen zu erwägen. Hierbei würde die Informationsbeschaffung als reguläre Aktion
des Agenten betrachtet, die bei einer gegebenen Informationslage als beste Aktion
identifiziert würde. Eine Herausforderung wäre dann die Abbildung der Akquisitions-
aktionen im Entscheidungsnetz. Jeder „primären“ Aktion stünden nicht eine, sondern,
abhängig von den unbekannten Zufallsgrößen, viele „sekundäre“ Aktionen zur Infor-
mationsbeschaffung gegenüber. Hierbei könnte daher auch die Planung von optima-
len Beschaffungssequenzen untersucht werden (vgl. Abschnitt 5.5). Es würden dann
nicht wie bisher Einzelentscheidungen, sondern Entscheidungssequenzen als Markov-
Entscheidungsprozess betrachtet.

9.2.2 Erweiterung und Effizienzsteigerung der Algorithmen

Durch die Analyse der Laufzeitperformanz des Ansatzes in Abschnitt 7.3 konnte ge-
zeigt werden, dass die relevanzbasierte Informationsbeschaffung mit Informationswert-
front sehr effizient ist. Dennoch sind auch hier weitere Verbesserungen denkbar. In
Abschnitt 6.4 wurden bereits einige Möglichkeiten für die Effizienzsteigerung der Al-
gorithmen identifiziert – darunter die Parallelisierung einzelner Teilprozesse.

Laut Evaluation nimmt die Berechnung der Informationswerte den Großteil der Lauf-
zeit für die gesamte Informationsbeschaffung ein (ca. 95%). Es liegt daher nahe, hier
erste Ansatzpunkte für eine Effizienzsteigerung zu suchen. Durch strukturelle Krite-
rien, die einen neutralen Informationswert implizieren, konnte bereits eine deutliche
Beschleunigung erreicht werden (vgl. Abschnitt 7.3.2). Zu weiteren Maßnahmen zur
Verkürzung der Berechnungszeit könnte die Identifikation und Ausnutzung weiterer
Eigenschaften zählen, die einen neutralen Informationswert bestimmen. Wenn bei-
spielsweise die Aktionsinvarianz einer Entscheidungssituation (Theorem 3) effizient
erkannt würde, so müssten keine Informationswertberechnungen unternommen wer-
den. Darüber hinaus würden in diesen Fällen unpräzise Berechnungen mit Fließkom-
marundungsfehlern bei Werten nahe 0 vermieden.

Da für eine gegebene Informationswertfront mit n Knoten n voneinander unabhängige
Informationswerte zu berechnen sind, bietet es sich darüber hinaus an, diese parallel
statt sequentiell zu berechnen. Eine Schwierigkeit hierbei ist, dass die Modellreprä-
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sentation in der verwendeten Software-Bibliothek SMILE keine parallelen Inferenzen
zulässt (vgl. Abschnitt 6.4.2). Es müssten daher jeweils effizient Kopien des Netzmo-
dells angelegt und verwaltet werden.

Der Aufwand zur Anpassung der Informationswertfront bei neuer Evidenz ist wegen
der wiederholten Informationswertberechnungen erneut hoch (vgl. Abschnitt 7.3.4).
Für effiziente stochastische Inferenzen bestehen bereits optimierte Ansätze, um bei
geänderter Evidenz abhängig von den stochastischen Einflüssen nur die nötigen Neu-
berechnungen durchzuführen. Diese kommen auch bei Ansätzen zur Informationswert-
berechnung zum Einsatz (Shachter, 1999). Durch die Verwendung der Bibliothek SMI-
LE für Inferenzen können diese Optimierungen nur eingeschränkt umgesetzt werden.
Die Anpassung der Front müsste daher durch eine vorgelagerte strukturelle Analyse
der stochastischen Abhängigkeiten des Entscheidungsnetzes feststellen, ob durch eine
neue Evidenz tatsächlich eine Änderung des Informationswerts möglich ist. Inwieweit
hierdurch Berechnungen vermieden werden und sich die Laufzeit verkürzt, ist jedoch
stark von der Netzstruktur und der jeweiligen Zusatzevidenz abhängig.

Die Analyse der Laufzeitperformanz in Abschnitt 7.3.1 hat gezeigt, dass in der Ein-
zelanalyse stochastischer Abhängigkeiten kaum Optimierungspotentiale liegen. Hinzu
kommt, dass dieser Teil des Konstruktionsprozesses für die Informationswertfront nur
einen Bruchteil des Gesamtaufwands ausmacht (weniger als 2%). Allerdings bein-
haltet der Algorithmus zur Frontkonstruktion zahlreiche Unabhängigkeitsanalysen.
Durch Analyse der paarweisen d-Separation (siehe Algorithmus 3) entsteht eine qua-
dratische Komplexität. Im Hinblick auf den Algorithmenentwurf wäre es daher von In-
teresse, die Einzelanalyse stochastischer Abhängigkeiten (Algorithmus 2) durch einen
integrierten Algorithmus zu ersetzen, der mit linearem Aufwand die paarweise d-
Separation für die Front ermittelt. Die Idee hierzu wäre die Knotenexpansion und
-markierung im Algorithmus 3 durch eine eingeschränkte Expansion zu ersetzen, die
nur stattfindet, wenn sie durch zwei Pfade aktiviert wurde.

Neben diesen potentiellen Effizienzsteigerungen sind auch Erweiterung der Algorith-
men denkbar. So betrachtet sowohl die Informationswertfront als auch die Implemen-
tierung des Ansatzes nur diskrete Zufallsgrößen. Prinzipiell ist es jedoch möglich, eine
Übertragung auf kontinuierliche Größen vorzunehmen. Praktisch wird dies durch die
Funktionalität der Bibliothek SMILE verhindert. Diese erlaubt zwar kontinuierliche
Größen, aber keine hybriden Modelle mit kontinuierlichen und diskreten Variablen zu-
sammen. Zwangsläufig kann eine kontinuierliche Größe nicht unmittelbar als Einfluss
einer diskreten Zufallsgröße mit tabellarischer Wahrscheinlichkeitsverteilung verwen-
det werden. Allerdings bietet SMILE bereits eine Diskretisierungsfunktion für konti-
nuierliche Größen, so dass diese grundsätzlich doch als Einflüsse in Betracht kommen
können. Eine fehlende Voraussetzung hierfür ist jedoch noch die Umsetzung zugehö-
riger Inferenzen wie Konditionierung.
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9.2.3 Weitere Anwendungen

Durch die Verwendung von Entscheidungsnetzen als Grundlage der relevanzbasier-
ten Informationsbeschaffung sowie deren dokumentierter und effizienter Implemen-
tierung stehen dem Ansatz eine Vielzahl möglicher Anwendungen offen. Die dafür
zu betrachtenden Fragestellungen wurden in Kapitel 8 ausführlich behandelt. Neben
der Unterstützungsfunktion für intelligente Agenten sind jedoch auch Anwendungen
mit menschlichen Benutzern in Systemen zur Entscheidungsunterstützung oder Si-
tuationsanalyse möglich. Eine konkrete Anwendung könnte etwa das Supply Chain
Exception Management mit entsprechendem Monitoring sein. Hierbei würde die re-
levanzbasierte Informationsbeschaffung diejenigen Informationen anzeigen oder her-
vorheben, die für die Entscheidungssituation des Anwenders besonders relevant sind.
Ist eine relevante Information nicht durch die angeschlossenen Informationssysteme
verfügbar, könnte auch der Anwender aufgefordert werden, diese zu beschaffen und
einzupflegen.

Der in dieser Arbeit entwickelte Ansatz kann überdies autonomen Systemen nicht
nur zur Verbesserung ihrer Entscheidungen dienen. Ein weiterer Nutzen, der in Ab-
schnitt 8.2.3 bereits skizziert wurde, ist das zielgerichtete Anstoßen von Prozessen
zur Situationsanalyse, deren Ergebnis als Knoten im Entscheidungsnetz repräsentiert
würde. Hiermit könnten Rechenressourcen aus unnötigen Analysen eingespart wer-
den. Ein ähnlicher Nutzen entstünde durch bedarfsgetriebene Sensormessungen an-
stelle periodischer Messungen. Für entscheidungsunabhängige, entropiebasierte Rele-
vanzmodelle konnten hier Krause und Guestrin (2009) bereits wichtige Beiträge zur
Energieeffizienz leisten.

Als ein wichtiges Entwurfskriterium für die effiziente Anwendung der Informations-
wertfront wurde der Grad der d-Separation im Entscheidungsnetz angeführt. In stark
vermaschten Netzen können durch die Informationswertfront nur wenige Zufallsgrößen
ausgeschlossen werden. Daher können Anwendungen der relevanzbasierten Informa-
tionsbeschaffung davon profitieren, wenn bereits im Entwurfsprozess Konstellationen
bevorzugt würden, die einen hohen Grad paarweiser d-Separation ergeben. Hierzu
müsste eine Kennzahl entwickelt werden, die die Modellstruktur diesbezüglich quan-
titativ bewertet.

Insgesamt leistet die Arbeit damit einen Beitrag mit Implikationen für den Entwurf
„situationsbewusster“ intelligenter Agenten in Anwendungsdomänen mit Entschei-
dungen unter Unsicherheit. Einerseits wird die Abhängigkeit autonomer Entschei-
dungen von Informationen deutlich herausgestellt. Andererseits wird ein Ansatz ent-
wickelt, mit dem es möglich ist, die Informationslage iterativ zu verbessern. Dieser
zeichnet sich insbesondere dadurch aus, dass gezielt und effizient die aktuellen In-
formationsbedürfnisse eines System erkannt und erfüllt werden, auch wenn aus einer
Vielzahl möglicher Informationen die relevanten extrahiert werden müssen.
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