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Motivation

In vielen Fallen ist unser Wissen tiber die Welt

unvollstandig: Wissensumfang ist nicht hinreichend
z.B.: ,Ich weiB nicht, wie der Bus an Feiertagen fahrt, da ich nur

werktags fahre!",

unscharf: Wissen ist nicht prazise genug
z.B.: ,Der Bus fahrt ungefdhr zu jeder vollen Stunde!*,

oder unsicher: Wissen ist unzuverldssig
z.B.: ,Der Bus fahrt wahrscheinlich jede volle Stunde.”

Wir miissen trotzdem agieren!
SchlieBen unter Unsicherheit
SchlieBen lUber Eintretenswahrscheinlichkeiten

...und Kosten/Nutzen
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Beispiel

Ziel: um 9:15 Uhr in Uni sein, um an Vorlesung teilzunehmen
mehrere Plane, um Ziel zu erreichen:

P;: 8:00 Uhr aufstehen, 8:55 Uhr Haus verlassen, 9:00 Uhr Bus. ..
P5: 7:30 Uhr aufstehen, 8:25 Uhr Haus verlassen, 8:30 Uhr Bus. ..

Alle Plane sind korrekt, aber

sie implizieren verschiedene Kosten und verschiedene
Wahrscheinlichkeiten Ziel tatsichlich zu erreichen

P> am besten, denn Vorlesung ist wichtig, und Erfolgsrate bei P;
liegt nur bei ca. 85-95%
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Grade der Uberzeugung

Wir (oder andere Agenten) sind von Regeln und Fakten nur bis zu
gewissem Grad iiberzeugt

Eine Moglichkeit, Grad der Uberzeugung auszudriicken:
Benutzung von Wahrscheinlichkeiten

Die Aussage , Agent ist von Sensorinformation zu 0,9 tberzeugt.
bedeutet: Der Agent glaubt in 9 von 10 Féllen an Richtigkeit der
Information

Wabhrscheinlichkeiten fassen ,,Unsicherheit” bedingt durch
Unwissen zusammen

Unsicherheit nicht mit Unschérfe (Vagheit) verwechseln (—
Fuzzy-Logik)

Das Pradikat groB ist unscharf, wohingegen die Aussage , Das
konnte Peters Uhr sein.” unsicher ist
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Rationale Entscheidungen unter Unsicherheit

Verschiedene Aktionen oder Pldne zur Auswahl

Kénnen mit verschiedenen Wahrscheinlichkeiten zu verschiedenen
Ergebnissen fiihren

Aktionen verursachen verschiedene — ggf. subjektive — Kosten
Ergebnisse haben verschiedenen — ggf. subjektiven — Nutzen

Rational: wahle Aktion, die groBten zu erwartenden
Gesamtnutzen hat

Entscheidungstheorie = Nutzentheorie + Wahrscheinlichkeitstheorie
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Entscheidungstheoretischer Agent

Algorithmus 1 DT-Agent
Eingabe: a percept
Ausgabe: an action
1: static: a set of probabilistic beliefs about the state of the world
2: calculate updated probabilities for current state based on available
evidence including current percept and previous action
3: calculate outcome probabilities for actions, given action descriptions
and probabilities of current states
4: select action with highest expected utility, given probabilities of out-
comes and utility information
5. return action

Entscheidungstheorie: Agent ist rational genau dann, wenn er die
Aktion wahlt, die groBten zu erwartenden Nutzen gemittelt ber alle
moglichen Ergebnisse von Aktionen hat
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Unbedingte Wahrscheinlichkeiten |

P(A) bezeichnet unbedingte oder a priori Wahrscheinlichkeit,
dass Ereignis A eintritt, falls keine zusatzliche Information
verfligbar, wobei A eine Menge ist

man kann Wahrscheinlichkeiten auch fiir Aussagen nutzen:
P(Karies) = 0.1

Karies ist eine Proposition (Aussage)

Wahrscheinlichkeiten werden durch statistische Analysen oder aus
allgemeinen Regeln gewonnen
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Axiomatische Wahrscheinlichkeitstheorie

Funktion P : 22 — [0,1] ist (im endlichen Fall) ein
WabhrscheinlichkeitsmaB, falls fir alle A, B gilt:

0< P(A) <1,
P(Q) =1,
P(0) =0,

P(AV B) = P(A) + P(B) — P(A A B).

Andere Eigenschaften lassen sich aus diesen Axiomen ableiten, z.B.

P(—=A) =1 — P(A) folgt aus
P(AvV —-A) =1 und
P(AN=A) =0.

R. Kruse, C. Braune, C. Moewes
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Wieso sind die Axiome sinnvoll?

Wenn P objektiv beobachtbare Wahrscheinlichkeiten beschreibt
(z.B. Wiirfelexperiment), dann machen die Axiome natiirlich Sinn
Aber wieso sollte ein Agent Axiome beachten, wenn er den Grad
seiner (subjektiven) Uberzeugung modelliert?

Axiome schrinken Menge der Uberzeugungen ein, die Agent
aufrechterhalten kann

Eines der lberzeugendsten Argumente, warum subjektive
Uberzeugungen den Axiome geniigen sollten, stammt von

de Finetti (1931):

Verhilt sich ein Agent nicht rational, so hat er auf lange Sicht in
seiner Umwelt Nachteile.
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Unbedingte Wahrscheinlichkeiten |

Eine Zufallsvariable kann nicht nur die Werte wahr und falsch
annehmen, sondern mehrere Werte

Zufallsvariable Wetter mit P(Wetter = sonnig) fiir
P({w | Wetter(w) = sonnig)
P(Wetter = sonnig) = 0.7
P(Wetter = Regen) = 0.2
P(Wetter = bewolkt) = 0.08
P(Wetter = Schnee) = 0.02
P(Schmerz = wahr) = 0.1

Logische Verkniipfungen von Propositionen sind moglich, z.B.
P(Karies A =Schmerz) = 0.06
entspricht P({w | Karies(w) = wahr A Schmerz(w) = falsch)

21.11.2013
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Unbedingte Wahrscheinlichkeiten |1

P(X): Vektor der Wahrscheinlichkeiten fiir (geordneten)
Wertebereich der Zufallsvariable X:

P(Schmerz) = (0.1,0.9)
P(Wetter) = (0.7,0.2,0.08,0.02)

Vektoren definieren Wahrscheinlichkeitsverteilung der
Zufallsvariablen Schmerz und Wetter

P(Schmerz, Wetter) ist (4 x 2)-Tabelle von Wahrscheinlichkeiten
aller Kombinationen der Werte einer Zufallsvariablen

Schmerz = wahr Schmerz = falsch
Wetter = sonnig P(W =sonnigAS) | P(W = sonnig A =S)
Wetter = Regen
Wetter = bewdlkt
Wetter = Schnee
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Verbundwahrscheinlichkeit

atomares Ereignis: Zuweisung von Werten an alle
Zufallsvariablen Xi, ..., X, (= vollstandige Spezifikation eines
Zustands)

Beispiel: Seien X, Y boolesche Variablen, dann gibt es folgende
4 atomaren Ereignisse:

XAY, XA-Y, =XAY, =-XA-Y

Verbundwahrscheinlichkeitsverteilung P(X1,..., X,) weist
jedem atomaren Ereignis eine Wahrscheinlichkeit zu:
Schmerz | =Schmerz

Karies 0.04 0.06
—Karies 0.01 0.89
Da alle atomaren Ereignisse disjunkt, ist die Summe (ber alle
Felder 1 (Disjunktion der Ereignisse), Konjunktion ist
notwendigerweise falsch
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Bedingte Wahrscheinlichkeiten |

Neue Information kann Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses
andern
Beispiel: Wahrscheinlichkeit von Zahnléchern erhéht sich, wenn
man weiB, dass Patient Zahnschmerzen hat
Bei Zusatzinformation: nicht mehr mit a priori
Wabhrscheinlichkeiten rechnen!
P(A | B) bezeichnet bedingte oder a posteriori
Wahrscheinlichkeit von A, sofern alleinige Beobachtung (Evidenz)
B gegeben:

P(Karies | Schmerz) = 0.8

P(X | Y): Tabelle aller bedingten Wahrscheinlichkeiten iiber alle
Werte von X und Y
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Bedingte Wahrscheinlichkeiten |l

P(Wetter | Schmerz): (4 x 2)-Tabelle von bedingten
Wahrscheinlichkeiten aller Kombinationen der Werte einer

Zufallsvariablen

Schmerz = wahr

Schmerz = falsch

Wetter = sonnig

P(W = sonnig | S)

P(W = sonnig | =S)

Wetter = Regen

Wetter = bewdlkt

Wetter = Schnee

Bedingte Wahrscheinlichkeiten ergeben sich aus unbedingten
Wahrscheinlichkeiten per Definition (fir P(B) > 0):

R. Kruse, C. Braune, C. Moewes
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Bedingte Wahrscheinlichkeiten 11l

P(X,Y) = P(X | Y)P(Y) entspricht einem Gleichungssystem:

P(W = sonnig A S) = P(W = sonnig | S)P(S)
P(W = Regen A S) = P(W = Regen | S)P(S)

P(W = Schnee A =S) = P(W = Schnee | =S)P(-S)
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b4 )~ PANB) ()

P(B)

Produktregel: P(AA B) = P(A| B)P(B)

Analog: P(ANB) = P(B| A)P(A)

A und B heiBen unabhangig voneinander, falls P(A | B) = P(A) und
P(B | A) = P(B)

A und B unabhingig <= P(A A B) = P(A)P(B)
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Interpretation bedingter Wahrscheinlichkeiten

Die Interpretation:

+P(A| B) = 0.8 bedeutet, dass P(A) = 0.8 ist
falls B wahr ist"

ist aus mindestens zwei Griinden falsch!

P(A) ist immer die a priori Wahrscheinlichkeit, nicht die a
posteriori Wahrscheinlichkeit, gegeben eine Evidenz (B wahr)
P(A | B) = 0.8 ist nur dann anwendbar, falls keine andere
Evidenz auBer B vorhanden ist! Wenn C bekannt ist, dann muss
P(A | B A C) berechnet oder geschatzt werden. LA, gilt

P(A| BAC)# P(A| B); z.B. kénnte C — A gelten
(C impliziert A)
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Rechnen mit der Verbundwahrscheinlichkeit

Alle interessanten Wahrscheinlichkeiten sind aus
Verbundwahrscheinlichkeit errechenbar

Beispiel: P(Karies VV Schmerz) = P(Karies A Schmerz)
+ P(—Karies A Schmerz)
+ P(Karies A =Schmerz)

Marginalisierung durch Aufsummieren von Zeile oder Spalte:
P(Karies) = P(Karies A Schmerz) + P(Karies A =Schmerz)

Bedingte Wahrscheinlichkeiten ebenfalls ableitbar:

_ P(Karies A Schmerz) 0.04
P(K h = = —0.
(Karies | Schmerz) P(Schmerz) 004+ 001 %0
R. Kruse, C. Braune, C. Moewes IS — Unsicheres Wissen
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Die Bayes’sche Regel
Es gilt

P(ANB)=P(A|B)P(B) und P(AAB)=P(B|AP(A)
Durch Gleichsetzen der rechten Seiten folgt:

P(A| B)P(B) = P(B | A)P(A)

P(B | A)P(A)

P(B)
Fiir mehrwertige Variablen erhalt man mehrere Gleichungen:
P(X | Y)P(Y)

P(X)
Verallgemeinerung (bzgl. Hintergrundevidenzen):

P(X|Y,E)P(Y | E)

— P(A|B) =

P(Y | X) =

P(Y | X,E) =

P(X | E)
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Anwendung der Bayes’schen Regel
P(Schmerz | Karies) = 0.4
P(Karies) = 0.1
P(Schmerz) = 0.05
04-0.1
005 °F
Warum nicht gleich P(Karies | Schmerz) schitzen?

Kausales Wissen wie P(Schmerz | Karies) ist i.A. robuster als diagnostisches
Wissen P(Karies | Schmerz):

Kausalitdt P(Schmerz | Karies) ist unabhingig von a priori
Wahrscheinlichkeiten P(Schmerz) und P(Karies)

Nihme P(Karies) bei Karies-Epidemie zu, so bliebe Kausalitat
P(Schmerz | Karies) unverindert, wihrend sich P(Schmerz) proportional mit
P(Schmerz) und P(Karies) dnderte

Ein Arzt, der P(Karies | Schmerz) geschatzt hiatte, wiisste keine Regel zum
Update von P(Karies | Schmerz)

P(Karies | Schmerz) =

Ein Arzt, der Bayes'sche Regel benutzt hatte, wiisste um proportionales
Verhalten zwischen P(Schmerz | Karies) und P(Karies)

R. Kruse, C. Braune, C. Moewes IS — Unsicheres Wissen 21.11.2013 20 / 44



3 0170 VON GUERICKE

Wi Y UNIVERSITAT INF FAKULTAT FUR
MAGDEBURG INFORMATIK

%Y

Ubersicht

3. Probabilistische Inferenz



3 0170 VON GUERICKE I
8. ) UNIVERSITAT FAKULTAT FUR
A MAGDEBURG INFORMATIK

Multiple Evidenzen |

Patient bejaht Frage nach Zahnschmerzen.
Aus dieser ersten Evidenz schlieBt Zahnarzt:

P(Karies | Schmerz) = 0.8

Zahnarzt ertastet bei Untersuchung mit Haken Bruchstelle im Zahn.
Aus dieser zweiten Evidenz schlieBt er:

P(Karies | Bruch) = 0.95

Beide Schliisse kdnnten z.B. mit Bayes'scher Regel berechnet werden,
aber was bringt kombinierte Evidenz?
Mit Bayes'scher Regel kénnte er weiter ermitteln:

P(Schmerz A Bruch | Karies) - P(Karies)
P(Schmerz A Bruch)

P(Karies | SchmerzABruch) =
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Multiple Evidenzen ||

Problem: Er braucht P(Schmerz A Bruch | Karies), d.h.
Diagnosewissen fir alle Kombinationen von Symptomen

Besser: Evidenzen mit Hilfe der Evidenzenregel schrittweise aufnehmen

P(X|Y,E)P(Y,E)

P(Y | X,E) = A1 E)

Mit bestimmter a priori Wahrscheinlichkeit hat Patient Loch:
P(Karies)
Er berichtet von Zahnschmerzen (Bayes'sche Regel):

P(Schmerz | Karies)

P(Karies | Schmerz) = P(Karies) - P(Schmerz)
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Multiple Evidenzen |1l

P(Schmerz | Karies) (1)
P(Schmerz)

P(Karies | Schmerz) = P(Karies) -
Untersuchung ergibt Bruch, also

P(Bruch | Karies, Schmerz)
P(Bruch | Schmerz) (2)
- P(Karies | Schmerz)

P(Karies | Bruch, Schmerz) =

(1) in (2) einsetzen ergibt

P(Schmerz | Karies)
P(Schmerz)
P(Bruch | Karies, Schmerz)

' P(Bruch | Schmerz)

P(Karies | Bruch, Schmerz) =P(Karies) -
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Multiple Evidenzen IV

Annahme bedingter Unabhangigkeit von Schmerz und Bruch gegeben
Karies (vereinfachtes Diagnosewissen):

P(Bruch | Karies, Schmerz) = P(Bruch | Karies)
P(Schmerz | Karies,Schmerz) = P(Schmerz | Karies)

P(Schmerz | Karies)
P(Schmerz)
P(Bruch | Karies)
P(Bruch | Schmerz)

P(Karies | Bruch, Schmerz) =P(Karies) -

R. Kruse, C. Braune, C. Moewes
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Multiple Evidenzen V

(Schmerz | Karies) P(Bruch | Karies)

P
P(Karies | Bruch, Schmerz) = P(Karies)' P(Schmerz) P(Bruch | Schmerz)

Betrachtung von Paaren (Tripeln etc.) von Symptomen wie
P(Bruch | Schmerz) ist notwendig, jedoch mit Produktregel folgt:

P(Schmerz) - P(Bruch | Schmerz) = P(Bruch A Schmerz)

Man erhalt:

(Schmerz | Karies) . P(Bruch | Karies)
P(Bruch AN Schmerz)

P
P(Karies | Bruch, Schmerz) = P(Karies)-

fur Bestimmung von P(Karies | Bruch, Schmerz) ist
P(Bruch A Schmerz) Normierungsfaktor und eliminierbar, sofern
P(Bruch | =Karies) und P(Schmerz | =Karies) bekannt
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Multiple Evidenzen VI

Somit gilt

P(Bruch A Schmerz) = P(Bruch A Schmerz | Karies) P(Karies)
+ P(Bruch A Schmerz | —=Karies) P(—Karies)

und wegen der bedingten Unabhangigkeit folgt

P(Bruch A Schmerz) =P(Schmerz | Karies)P(Bruch | Karies)P(Karies)
+ P(Schmerz | —Karies) P(Bruch | —=Karies) P(—Karies)

und

P(Karies | Bruch, Schmerz) =P(Karies)

P(Schmerz | Karies) - P(Bruch | Karies)
P(Bruch A Schmerz)
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Multiple Evidenzen VII

Mehrfache Evidenzen sind berechenbar durch Reduktion auf
a priori Wahrscheinlichkeiten und
(kausale) bedingte Wahrscheinlichkeiten fir Evidenz.

Zusatzlich werden gewisse bedingte Unabhangigkeiten vorausgesetzt.

Allgemeine Kombinationsregel:
P(Z|X,Y)=aP(Z)P(X|Z)P(Y | Z)

fur X und Y bedingt unabhangig bei gegebenem Z und mit
Normierungskonstante «
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Beispiel |

Expertenwissen:

»Metastatischer Krebs ist eine mogliche Ursache von Hirntumor,
und ist auch eine Erklarung fiir erhéhte Kalziumwerte im Blut.
Beide Phdanomene zusammen kénnen erklaren, dass ein Patient
ins Koma fallt. Schwere Kopfschmerzen sind auch moglicherweise
verbunden mit einem Hirntumor."

Spezieller Fall:
“Der Patient hat schwere Kopfschmerzen."

Anfrage:
Wird der Patient ins Koma fallen?

R. Kruse, C. Braune, C. Moewes IS — Unsicheres Wissen 21.11.2013 28 / 44
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Wahl des Zustandsraums

Q ist endliche Menge von erschépfenden, sich gegenseitig
ausschlieBenden Werten

Beispiel:
Explizite Spezifikation der Zufallsvariablen und ihrer Werte

Zufallsvariable Mogliche Werte
A metastatischer Krebs a,—a
B erhohter Calciumwert im Blut | b, —b
C Hirntumor c,C
D Koma d,—d
E schwere Kopfschmerzen e, e

R. Kruse, C. Braune, C. Moewes IS — Unsicheres Wissen 21.11.2013
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Wahrscheinlichkeit fiir geg. Abhangigkeiten |

PA=a,B=b,C=c,D=d,E=¢)
=P(E=e|A=a,B=bC=c,D=d)

A
P(D=d|A=2aB=bC=c)
P(C=c|A=a,B=bh) / \

P(B=b|A=a) P(A=a)

B C
=P(E=e|C=c0) \ / \
-P(D=d|B=b,C=c¢)

D E

-P(C=c|A=a)
-P(B=b|A=a)
-P(A=a)

Was muss vom Experten spezifiziert werden?
a priori Wahrscheinlichkeiten der Knoten ohne Eltern

bedingte Wahrscheinlichkeiten eines Knotens bezogen auf Menge
von elementaren Knoten (Markov-Feld)
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Wahrscheinlichkeit fiir geg. Abhangigkeiten 1l

P(e|c)=0.8 Kopfschmerzen sind haufig, aber viel

P(e| —c)=10.6 haufiger, falls Tumor vorhanden ist
P(d | b,c)=0.8 Koma ist selten, aber haufig,
P(d | b,—c)=10.8 falls einer der beiden Griinde vorliegt
P(d | —b,c) = 0.8
P(d | =b,—c) = 0.05
P(b|a)=0.8 erhohtes Kalzium ist ungewohnlich, aber
P(b|—a)=0.2 eine haufige Konsequenz von Metastasen
P(c|a)=0.2 Hirntumor ist selten, aber haufige
P(c | —a) = 0.05 Konsequenz von Metastasen
P(a) =0.2 Vorkommen von metastatischem

Krebs in relevanten Studien

11 Werte (anstatt 31) spezifiziert, andere berechenbar

Wahrscheinlichkeiten anhand von Fallstudien,
Lehrbuchinformationen und massiven Tests

R. Kruse, C. Braune, C. Moewes IS — Unsicheres Wissen 21.11.2013 31/ 44



f 0TTO VON GUERICKE I
y%. J UNIVERSITAT INF FAKULTAT FUR
‘ MAGDEBURG INFORMATIK

Losung des Problems

Gegeben:
Evidenz:

Frage:

Evidenz:

Bedingte Wahrscheinlichkeit:

Frage:

Randwahrscheinlichkeit:

Wahrscheinlichkeit P
Patient hat starke Kopfschmerzen

Wie groB ist die Wahrscheinlichkeit,
dass der Patient ins Koma fallen
wird?

E=c¢
P(e|E=e¢)
D=d?

P(D=d|E=e)
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Analyse dieses speziellen Falles

»Der Patient hat starke Kopfschmerzen*

Idee: Beschreibung der bedingten Wahrscheinlichkeiten P(e | E =€)

PA=4a.B=b,C=c,D=d E=¢|E=c¢)
P(A=a',B=b',C=c’,D=d’ [E=¢') falls & — e
— 0 D acadben 2ucec 2uaen Plabicdie)
0 falls & = —e
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Auswertung der Daten des Patienten

Wird der Patient ins Koma fallen?

Berechne Randwahrscheinlichkeiten P({d} | {e})

PHd} [ {e)=>_ > > > P, b,c.dé|e)
acAbeBceCecE
Probleme:

Komplexitat der Berechnungen der bedingten
Randwahrscheinlichkeiten (100 Zufallsvariablen mit 3 Merkmalen:
399 Summationen von kleinen Werten)

Wie bestimmt man die Wahrscheinlichkeiten?

Losung: Bayes-Netze!
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Bayes’sche Netze

Graphische Modelle
Formalismus zur Darstellung kausaler Abhangigkeiten

Moglichkeit, einen hochdimensionalen Raum durch mehrere
niederdimensionale Raume zu reprasentieren

Grundlage: Bayes'scher Satz
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Belief Netz

Ein Belief Netz (V, E, P) besteht aus einer Menge
V ={Xq,...,X,} von Zufallsvariablen und einer Menge E von
gerichteten Kanten zwischen diesen Variablen.

Jede Variable hat eine endliche Menge von sich gegenseitig
ausschlieBenden und in ihrer Vereinigung erschépfenen Zusténden.

Die Variablen formen in Verbindung mit den Kanten einen
azyklischen, gerichteten Graphen.

Jeder Variable X; mit Elternknoten By, ..., By, wird eine Tabelle
P(X; | B1,...,Bm) zugewiesen.
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Probabilistiche Graphische Netze

Im Allgemeinen (nach Kettenregel):

@ P(le"')Xﬁ) :PX6|X57"'aX1)'
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Beispiel 1 (Fortsetzung)

%) Class: unnamed EEE
HFBWHEIBIT|RSOITRITIF T~

=-@0a
 — 20.00 a1 °
= 80,00 a2

= @0s
32.00 b1
= 68.00 b2

= @0Oc
— 8.00 c1

o-@0Opo
| So— 32.00 d1
] 68.00 d2

= @Oe

61.60 el

B
| 38.40 €2 o °

Randwahrscheinlichkeiten im HUGIN-Tool
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Beispiel 1 (Fortsetzung)

&) Class: unnamed1 2EE
Be 8w SROIT|T|g Flow|E

=-[%F)  unnamedt
o-@Oa
— 20.78 al
- 79.22 a2
=-@0s
| — 32.47 bl
| ] 67.53 b2
=-@0Oc
— 10.39 1
] 83.61 2
=-@0p
o 33.25 d1
] 66,75 d2
=-@Oe
) ooooer |
— -e2

bedingte Randwahrscheinlichkeiten mit Evidenz £ = e;
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Beispiel: Genotyp-Bestimmung des Jersey-Rinds
22 Variablen, 6 - 1013 Zustande, 324 Parameter
® graphisches Modell
/x/ \A
[ | ] ] e Kanten — Bedingte

ﬁ i ﬁ i Abhéangigkeiten

Knoten — Zustandsvariablen

ziji;;ﬁi IN \Z \4 i/Phenong Zerlegung —
K (3 diff)
\ Genotype ! P(Xl X22) _
ey =

//M 22
i i i ‘L HP(XI | Eltern(X;))
o i=1

Diagnose — P(e | Evidenz)
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Bayes’sche Netze

Top-Down-Ansatz Bottom-Up-Ansatz

Expertenwissen Expertenwissen

Klimazone

Straflenoberfliche

Daten Daten
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Beispiel IV: Planungssystem fiir VW

etwa 200 item families (Variablen, Merkmale)

von 2 bis 50 items pro item family (Werte pro Variable)

2200

mehr als mogliche Fahrzeug-Spezifikationen

Wahl der giiltigen Spezifikationen ist beschrankt durch
Regelsysteme (10.000 technische Regeln, noch mehr
marketing- und produktionsorientierte Regeln)

Beispiel:

if engine = e; then transmission = t3

if engine = e, and auxiliary heater = hy
then generator € {g3, 84,85}
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Reales Bayes’'sches Netz

{15, 36, 60, 66, 106

i {15, 50, 60, 66, 106}

(115,60, 86, 84, 108115, 60, 55, 108, 147}

(115,60, 66, 101, 108) (15,56, 60, 66, 105}
({12,602, 22, 175)
(115, 60, 66, 98, 108

{15, 59, B0, 66, 106}

(115,80, 66, 106, 151, 165)
(7,15, 80, 56, 106}

({1550, 66, 106, 130) ({15, 40, 50, 65, 106, 143)

115,40, 41, 60,68, 108
(15,41, 60, 66,106, 151

(£15,43, 50, 66, 108, 110[,4{15. 60, 66, 106, 107]

(6. 15,60, 66, 106)] (13, 15,60, 66.1063) ({15, 27, 60, 65, 108)
(1%, 25,0050, 110

(0.15,16,26, 77,138, 165,172}
e X (115,50, 66, 74,105, 151}
L 20 20, 1 A1, 15,60, 65,96, 106, 110120, 104, 110)
115,60, 65, 105, 113

.
15, 60, B8, 106, 133)

( 15,19, anaamaun /
15, B0, 66, 82, 106} ‘\\\

—

S/ A ERITRIE
| i 115, 60,66, 74, 105, 108
(155055, 83, 105) S80S 10015T) (135750 56 7 100, 116
15,60, 66, 106, 155
(115,50, 85, 105,178} A )\[

(15, 51, 60,56, 74, 106)~__
= (CELEXACAID) (5200, 28, 74,108 114, 13,15, 10,15,55,55, 109
S (115,60, 86, 92, 106}

{15, 16, 23, 60, 66, 106}
(5,50, 021, 108) {io 158528, 7, mﬁ)] 15,15,60,65 106, 142

(115, 16. 60,65, 78, 10615, 15, 60, 66, 106, 183
(15,60, 66, 106, 110, 114) [£15.34,60,66, 105, 114,123
{15, 16, 60, 66, 106, 114

™~
10,15, 16, 26, 60, 61, 66, 106, 114)
(10,15, 16,60, 66, 106, 129 I

Ti0,15,16, 26,61, 114,138,173}
(n‘wﬁ‘we‘25,51‘30‘114‘172

(0,15, 16, 26, 61, 84, 106, 114,
{84, 106, 185

15, 16, B0, B6, 68, 1 06}
(15‘15‘ 60, 66, 90, 106,

(15,15, 60,6, 10, 160, 163
—(1 5,16, 44,60, 66, 106, 160)

(15, 60, 86, 73, 108, 114)

0, 15,16, B0, 66, 108, 114, 139]

15,16, 60, 65, 106, 148

15, 60, 66,106, 114, 175f (€15, 16,60, 5. 105 12‘5 5 ) (115,16, 60, 66, 103,106, 114) (110,15, 49, 60, 66, 108,114}

(15.50,55,106. 114,128 (175 16, 55 60,65, 176] 16,60, 88,106, 114,121} (775 55, 66, 103, 106, 11

(1,15, 60, 66, 108, 121
CENERIAFIRE (B

{0, 15, 16, B0, 66, 108, 114, 181

(15, 29, 60, 66, 108, 114

(15,39, 60, 66, 106, 114)
(15, 60, 66, 79, 106, 114]

(15, 60,86, 106,143,167}

{15, 46, 60, 66, 106, 114]

—
15,18, B0, 68, 106,120, 121}

{1
(15, 60, 65, 106,114, 115, 167

(15, 47,60, 66, 106, 181

(115, 60, 66, 108, 121, 124}
{0,16,17, 181}

(15, 60,66, 108,108, 113}
— (t15.22,60, 68,102, 108, 114}
(115,60, 60,106, 124,129 T ({75,93,50,65, 105, 115)

(0,15, 16, 60, 86, 102,106, 114
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Zusammenfassung

Unsicherheit ist unvermeidbar in komplexen und dynamischen
Welten, in denen Agenten zur Ignoranz gezwungen sind
Wabhrscheinlichkeiten formulieren Unfahigkeit eines Agenten,
definitive Entscheidung zu fallen und driicken Grad seiner
Uberzeugung aus

Falls ein Agent die wahrscheinlichkeitstheoretischen Axiome
verletzt, so wird er unter Umstanden irrationales Verhalten zeigen
Bayessche Regel ermoglicht es, unbekannte
Wabhrscheinlichkeiten aus bekannten Wahrscheinlichkeiten zu
berechnen

Multiple Evidenzen konnen bei bedingter Unabhangigkeit
effektiv in Berechnung einbezogen werden
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