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Kurze Zusammenfassung i

Kurze Zusammenfassung

Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt in der Entwicklung eines agentenbasierten,
probabilistischen Konsumentenverhaltensmodells zur Reprédsentation und Analyse
individuellen Kaufverhaltens. Das Modell dient zur Entscheidungsunterstiitzung im Handel
und speziell im Customer Relationship Management (CRM). Als Modellgrundlage wird eine
Klasse probabilistischer Agenten eingefiihrt, die sich zu Holonen zusammenschlieen kénnen
und deren Wissensbasen erweiterte Bayes’sche Netze (Verhaltensnetze) sind. Mit Hilfe
probabilistischer Holone werden Kundenagenten entwickelt, die einzelne reale Kunden
modellieren. Dazu werden kundenindividuelle Verhaltensmuster unter Beriicksichtigung von
Doménenwissen aus historischen Kundendaten extrahiert wund als nichtlineare
Abhidngigkeiten zwischen Einflussfaktoren und artikelbezogenen Kundenreaktionen in
Verhaltensnetzen reprisentiert. Ein Kundenagent ist dabei ein Holon aus mehreren so
genannten Feature-Agenten, die jeweils einzelne Kundeneigenschaften reprisentieren,
entsprechende Feature-Verhaltensnetze verwalten und durch Interaktion das Gesamtverhalten
des Kunden bestimmen. Die Simulation des Verhaltens besteht aus der Ermittlung von
Kundenreaktionen auf vorgegebene Einkaufsszenarien mit Hilfe quantifizierbarer
probabilistischer Schlussfolgerungen. Kundenagenten kénnen sich durch Holonisierung zu
Kundengruppenagenten zusammenschlieBen, die unterschiedliche Aggregationen des
Kaufverhaltens der Gruppenmitglieder reprasentieren. Zur Bestimmung gleichartiger Kunden
werden auf Basis der Verhaltensnetze mehrere Ahnlichkeitsanalyseverfahren sowie
verhaltensbezogene AhnlichkeitsmaBe zum Vergleich des dynamischen Kaufverhaltens
entwickelt. Bestehende Klassifikations- und Clusteringverfahren werden anschliefend so
erweitert, dass sie neben  klassischen  Attributvektoren  verhaltensnetzbasierte
Reprisentationen als Vergleichsgrundlage verwenden konnen. Dariiber hinaus werden
Verfahren zur Zuordnung anonymer Kassenbons zu vorgegebenen Kundengruppen
entwickelt, um Ergebnisse von Kundensimulationen auf die Gesamtheit der anonymen
Kunden eines Unternehmens iibertragen zu konnen. Nutzen und Qualitit der entwickelten
Modelle, Verfahren und MaBe werden mit Hilfe einer umfangreichen Software-
Implementierung anhand mehrerer Anwendungsbeispiele aus der Praxis demonstriert und in
einigen Fallstudien evaluiert — Dbasierend auf realen Daten eines deutschen

Einzelhandelsunternehmens.



ii short abstract

Short abstract

The focus of this work is the development of an agent-based, probabilistic model for
representing and analysing individual consumer behaviour. The model provides a basis for
decision making in marketing and especially in customer relationship management (CRM).
As foundation of the model, a class of probabilistic agents is introduced. These agents can be
merged to holonic agents (holons) and have probabilistic knowledge bases adapted from
Bayesian networks (behaviour networks). An individual customer is modelled as a customer
agent which is a probabilistic holon consisting of several feature agents. A feature agent
represents a particular property (feature) of the customer’s behaviour and encapsulates
appropriate feature-related behaviour networks. The total behaviour of a customer agent is
determined by interaction of its feature agents. Individual behaviour patterns of a customer
are extracted from real data — in consideration of given domain knowledge — and are
represented within behaviour networks as non-linear dependencies between influencing
factors and the customer’s product-related reactions. Behaviour simulation is realised by
evaluation of expected reactions of customers on given shopping scenarios based on
quantifiable, probabilistic reasoning. Customer agents are able to join to customer group
agents which represent different behaviour aggregations of their members. Based on
behaviour networks, several behaviour-related methods of analysis as well as distance
measures are developed to identify homogeneous customers on the basis of their dynamic
shopping behaviour. Subsequently, existing vector-based methods of classification and
clustering are extended by these behaviour-related methods and measures. In addition,
methods are developed to assign anonymous receipts to given customer groups in order to
extent customer-related simulation results to anonymous customers of a company. Benefits
and quality of the developed models, methods and measures, which are implemented within a
complex software system, are shown by practical examples and evaluated in several case

studies — based on real data from a German retailer.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Der Einzelhandel in Deutschland befindet sich seit einigen Jahren in einer strukturellen und
konjunkturellen Krise [ZBSKO04]. Der Preisdruck der Discounter nimmt zu und durch die
zunehmende Globalisierung dringen immer mehr internationale Anbieter in bisher von
lokalen Unternehmen dominierte Regionen vor. Funktion, Qualitit und Preis vieler Produkte
und Dienstleistungen sind aufgrund des gesittigten Marktes in den meisten westlichen
Industrienationen nahezu substituierbar [ABKWO02]. Gleichzeitig haben sich sowohl das
Anspruchsniveau als auch die FErwartungshaltung der Konsumenten deutlich erhoht
[ZBSK04]. Um wettbewerbsfahig zu bleiben, sind Unternehmen gezwungen, effektivere
Marketing-Strategien zu entwickeln. Eine gute Strategie bedeutet vor allem eine optimierte
Auswahl von Produkten und Dienstleistungen sowie konkurrenzfahige Preise und wirksame
WerbemaBnahmen, deren Mix optimal auf ausgewihlte Zielgruppen ausgerichtet ist.

Allerdings gestaltet sich die Entwicklung geeigneter Strategien aufgrund der enormen
Komplexitdt der Handlungsmoglichkeiten als schwierig: Ein SB-Warenhaus fiihrt
durchschnittlich ca. 28.500 verschiedene Artikel [SWO04], die aus einer Menge von bis zu
einer halben Million moglicher Produkte bzw. Produktvariationen ausgewihlt werden
konnen. Dariiber hinaus haben Anderungen des Sortiments und der Preise, Platzierungen und
Bewerbungen einzelner Produkte oft auch deutliche Effekte auf die Abverkdufe einer
Vielzahl anderer Artikel. Es gilt, Sortimente und MaBinahmen der Konkurrenz sowie eine
Vielzahl weiterer Einflussfaktoren zu beachten, wie beispielsweise die Auspridgung der
Kundentypologie, regionale Besonderheiten, Trends, saisonale Einfliisse, besondere Events
oder meteorologische Einfliisse.

Wihrend einerseits allein die enorme Datenmenge und die Anzahl der Auswahl- und
Kombinationsmdglichkeiten die Fahigkeiten menschlicher Informationsverarbeitung
iibersteigen, haben andererseits entsprechende rechnergestiitzte Verfahren zur Entwicklung
geeigneter Strategien und Maflnahmen den Nachteil, dass sie das Verhalten der Kunden meist
zu ,.global“ betrachten. Die Verfahren modellieren das Konsumverhalten als Gesamtheit,
ohne dessen Entstechung - d. h. das komplexe Zusammenspiel einer Vielzahl von
kundenindividuellen Einzelentscheidungen - genauer verstehen zu kénnen. Daher konnen sie
gerade bei kundengruppen- bzw. kundenindividuellen Fragestellungen, die heute zur
Entwicklung optimaler Strategien immer entscheidender werden, nur ungeniigende
Unterstiitzung bieten, beispielsweise, wie sich konkrete MalBnahmen auf -einzelne
Kundengruppen oder individuelle Kunden auswirken.



2 Kapitel 1. Einleitung

Die Modellierung des individuellen Konsumentenverhaltens, d. h. des Verhaltens von
Menschen beim Kauf und Konsum von wirtschaftlichen Giitern [KRWO03], ist aus diesen
Griinden ein viel versprechender Ansatz zur Entwicklung geeigneter Strategien. Je genauer
ein Unternehmen seine Kunden und deren Verhaltensweisen kennt, desto optimaler kdnnen
Sortiments-, Preis-, Werbe- und Platzierungsmainahmen gestaltet werden, die mal3geblich
den Erfolg des Unternehmens bestimmen. Das heifit, die Kenntnis des Kundenverhaltens
sollte die Grundlage jeder Marketing-Strategie sein [SWO04], was bisher jedoch mangels
geeigneter Daten sowie entsprechender Modelle und Verfahren nicht moglich war.

Klassische Verhaltensmodelle lassen sich in Stimulus-Response- (SR) und Stimulus-
Organism-Response-Modelle (SOR) unterteilen [KRWO03]. Waihrend SR-Modelle die
Reaktionen der Kunden auf Einflussfaktoren modellieren, wobei der Kunde als ,,Blackbox
angesehen wird, versuchen SOR-Modelle zusétzlich psychologische Prozesse abzubilden.
SOR-Modelle haben den Nachteil, dass sich die Modellierung der kundeninternen Prozesse
nur mit Hilfe theoretischer Modelle durchfiihren ldsst. Dadurch kdnnen in der Praxis nur in
Ausnahmefillen quantifizierbare Aussagen ermittelt werden. SR-Modelle stiitzen sich zwar
ausschlieBlich auf beobachtbare Reaktionen des Kunden auf messbare Einfliisse, allerdings
eignen sich die bisherigen Modelle nur unzureichend zur quantifizierbaren Simulation des
Kaufverhaltens realer Kunden beziiglich konkreter ,,Was-wére-wenn-Szenarien®.

Ein geeignetes Kundenmodell sollte individuelles Kundenverhalten aus historischen Daten
extrahieren, abbilden und anschlieBend in unterschiedlichen Situationen quantifizierbar
simulieren konnen. Es sollte dabei eine Vielzahl von FEinflussfaktoren und deren
gegenseitigen Beeinflussungen modellieren sowie die eventuell nichtlinearen Abhingigkeiten
zwischen Einfliissen und Reaktionen quantitativ reprisentieren kénnen. Natlirlich ist es auf
diese Weise in absehbarer Zeit nicht moglich, ein ,,perfektes® Modell des Kaufverhaltens
realer Personen zu erstellen. Aber durch den Einsatz heutiger Warenwirtschaftssysteme
[HJ99] und -elektronischer Verfahren des Geldverkehrs, durch die Einfiihrung von
Kundenkarten sowie durch die Benutzung von Data Warehouses und der Anwendung von
Data Mining werden reichhaltige Informationen iiber das Kaufverhalten einzelner Kunden
und Kundengruppen gesammelt. Aus diesen Informationen konnen mit Hilfe geeigneter
maschineller Lernverfahren immer detailliertere kundenindividuelle Verhaltensweisen
extrahiert werden, die in einem Kundenmodell vereint werden kdnnen.

Ein Kundenmodell eignet sich als Basis fiir das Customer Relationship Management
(CRM), das in vielen Unternehmen eine immer wichtigere Rolle bei der Entwicklung von
(nicht nur rein kundenbezogenen) Marketing-Strategien spielt [ABKWO02]. Das CRM stellt
die fiir das Unternehmen wertvollen Kunden in den Mittelpunkt und steuert entsprechende
kundenorientierte Prozesse abteilungsiibergreifend.

Grundlage ist der Aufbau und Unterhalt einer Kundendatenbank, damit allen



1.2 Ziel der Arbeit 3

Unternechmensbereichen fundierte, aktuelle, vollstindige und entscheidungsrelevante
Informationen iiber Kunden zur Verfiigung stehen [SWO04]. Die Datenbank kann nun um
Kundenmodelle erweitert werden, die Grundlage fiir kundenindividuelle und
kundengruppenspezifische Analysen und Prognosen sind. Diese dienen als Basis
kundenorientierter Strategien [ZJM99], die optimal auf ausgewdhlte Zielkundengruppen
angepasst werden konnen, da sich im Vorfeld deren Reaktionen auf die geplanten
MaBnahmen evaluieren lassen. Ebenso lassen sich im Vorhinein die unterschiedlichen
Reaktionen verschiedener Kundengruppen auf geplante Aktionen abschdtzen und die
Entscheidungsfindung bei kundenindividueller Ansprache oder kundenbezogenen Aktionen
unterstiitzen, wie beispielsweise beim Direct Marketing bzw. One To One Marketing [ZJ00].

Ein detailliertes verhaltensbasiertes Kundenmodell dient dariiber hinaus als Grundlage fiir
Ahnlichkeitsanalysen zwischen einzelnen Kunden und Kundengruppen, wodurch sich die
Qualitdt der Kundenklassifikation deutlich verbessern ldsst, da Kunden nun anhand ihres
Kaufverhaltens verglichen werden konnen. Bisherige Verfahren und Kundentypologien
stellen soziodemographische Merkmale und einfache statistische Auspragungen in den
Vordergrund [ABKWO02], die fiir viele verhaltensbezogene Fragestellungen zu
,;oberflachlich sind.

1.2 Ziel der Arbeit

Das Ziel meiner Arbeit ist die Entwicklung und Implementation eines Modells individuellen
Konsumentenverhaltens, das zur Unterstiitzung der Entscheidungsfindung und zur
Optimierung von Strategien im Marketing und speziell im Customer Relationship
Management dient. Dabei soll sowohl die Modellierung des Kaufverhaltens einzelner
Personen als auch die des Gesamtverhaltens von Kundengruppen ermoglicht werden. Die
Abbildung des Kaufverhaltens soll ebenfalls skalierbar sein, von der Abbildung einzelner
Verhaltensaspekte, wie beispielsweise der Preissensibilitdt, bis hin zur Modellierung von
Kaufentscheidungen beziiglich komplexer Einkaufsszenarien. Das Kaufverhalten soll aus
realen Daten extrahiert und so exakt wie mdglich abgebildet werden. Ziel ist es daher,
moglichst viele messbare Einflussfaktoren sowie deren eventuell nichtlineare Abhingigkeiten
zu modellieren. Die Modelle und darauf auftbauende Verfahren sollen das Kaufverhalten von
Kunden und Kundengruppen beziiglich vorgegebener Szenarien quantifizierbar simulieren
und analysieren, um Kundenreaktionen auf geplante Malinahmen prognostizieren und

Kunden aufgrund ihres Verhaltens klassifizieren zu konnen.
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1.3 Gliederung

Kapitel 2 fiihrt anfangs in Modelle, Verfahren und Konzepte der Kiinstlichen Intelligenz ein,
und beschreibt anschlieBend die Architektur der darauf aufbauenden probabilistischen
Holone, an deren Entwicklung ich maBigeblich beteiligt war und die Grundlage meines
Kundenmodells sind.

In Kapitel 3 erldutere ich, nach einem kurzen Uberblick iiber bekannte Erkenntnisse und
Modelle des Konsumentenverhaltens, die Modellierung einzelner Kunden durch spezielle
probabilistische Holone (Kundenagenten), deren Kaufverhalten aus historischen
Informationen extrahiert und in probabilistischen Verhaltensnetzen gespeichert werden.

Kapitel 4 beschreibt die Vorgehensweise zur szenariobasierten Simulation des
kundenindividuellen Kaufverhaltens mit Hilfe von Inferenz-Algorithmen fiir probabilistische
Verhaltensnetze.

Kapitel 5 beschiftigt sich mit der Bildung von Kundengruppen, deren Modellierung auf
unterschiedlichen Arten der Holonisierung einzelner Kundenagenten basiert. Kern ist die
Entwicklung verhaltensbezogener AhnlichkeitsmaBe fiir probabilistische Verhaltensnetze, die
als Grundlage fiir Ahnlichkeitsanalysen, Klassifikationen und Clusterings dienen.

In Kapitel 6 stelle ich eine konkrete Implementierung des probabilistischen
Kundenmodells im Rahmen des Verbundprojektes SimMarket am Deutschen
Forschungszentrum fiir Kiinstliche Intelligenz (DFKI) vor. Ich présentiere konkrete
Anwendungsbeispiele der Kundenmodellierung und zeige anhand von Evaluationen die
Qualitit der Kundensimulation und der entwickelten verhaltensbezogenen Ahnlichkeitsmafe.
AnschlieBend gebe ich einen Uberblick iiber die wichtigsten verwandten Arbeiten und
Forschungsprojekte.

Kapitel 7 fasst die Forschungsbeitrige meiner Arbeit zusammen und gibt einen Uberblick
iiber offene Fragen, sinnvolle Erweiterungen und Einsatzmoglichkeiten des vorgestellten
Kundenmodells.

Anhang A gibt eine kurze Einfilhrung in Marketing und Customer Relationship
Management, wéihrend in Anhang B zwei bekannte Kundengruppentypologien prasentiert
werden.

Anhang C zeigt abschlieBend einen Uberblick iiber die Komplexitit der in meiner Arbeit
vorgestellten Verfahren und Mal3e.



2 Probabilistische Holone

Dieses Kapitel beschreibt Konzepte und Verfahren der Kiinstlichen Intelligenz, die
Grundlage meines Kundenmodells sind. Ziel ist es, das Verhalten realer Kunden mit Hilfe so
genannter probabilistischer Holone zu modellieren, speziellen Software-Agenten, an deren
Entwicklung ich mafigeblich beteiligt bin.

Kapitel 2.1 fiihrt in das Konzept der Software-Agenten ein. Dabei handelt es sich um
Software-Objekte mit speziellen Eigenschaften, die in verschiedene Komplexititsklassen
unterteilt werden (2.1.1). Je nach Klasse und Aufgabenstellungen besitzen Agenten
unterschiedliche Komponenten und Funktionalitdten, die durch verschiedene Architekturen
umgesetzt werden konnen (2.1.2). Einzelne Agenten konnen Mitglieder von
Agentengesellschaften sein, den Multiagentensystemen (MAS) (2.1.3).

In Kapitel 2.2 erldutere ich das Konzept der holonischen Multiagentensysteme (HMAS),
wobei Holone aus dem Zusammenschluss einer Menge von Agenten entstehen.

Kapitel 2.3 gibt einen Uberblick iiber den Bereich der Bayes schen Netze, die in Form von
Verhaltensnetzen Grundlage der Wissensrepriasentation und Schlussfolgerungsprozesse der
probabilistischen Agenten und Holone sind, die ich anschlieBend in Kapitel 2.4 einfiihre.

2.1 Software-Agenten und Multiagentensysteme

Die Erforschung von Agenten und Multiagentensystemen ist Teil der Kiinstlichen Intelligenz
(KI), einem jungen Forschungsgebiet, das neben der allgemeinen Erforschung von Intelligenz
die Entwicklung intelligenter Systeme und die Modellierung menschlichen Schlussfolgerns
und Verhaltens zum Ziel hat. Letzteres ist stark mit dem Turing-Test [TA50] verbunden, bei
welchem menschliche Probanten einen Dialog mit einem Computerprogramm fithren und
nicht erkennen sollen, ob sie sich mit einer Person oder einem Programm unterhalten. Die
Entwicklung intelligenter Systeme basiert auf rationalem Verhalten, wobei die Erforschung
von Agenten und Multiagentensystemen im Vordergrund steht, die in den siebziger Jahren
des 20. Jahrhunderts begann (siche [CH98] und [FJO1]).

Fiir den Begriff des ,,Agenten” bzw. ,Software-Agenten* existieren verschiedene
Definitionen, allerdings ist keine exakt und allgemeingiiltig [FG96]. Umgangssprachlich
bezeichnet ,,Agent” jemanden, der im fremden Auftrag selbststindig handelt, wahrend ein
Software-Agent in der Regel ein autonomes Programm ist [BHD9S8], dessen Eigenschaften
unterschiedlich definiert werden. Jennings und Wooldridge definieren einen Agenten als

spezielles Computersystem, das innerhalb seiner Umgebung autonom agieren kann, um seine
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Ziele zu erreichen [JW98]. Diese Definition kommt der von Russell und Norvig sehr nahe,
die mit ,,Agenten‘ alles bezeichnen, was seine Umgebung durch Sensoren wahrnehmen und
durch so genannte Effektoren verdndern kann [RNO3].

Das Konzept der Software-Agenten eréffnet eine neue Sichtweise auf die Architektur und
Funktionsweise von Computerprogrammen, die einer Erweiterung der objektorientierten hin
zur agentenorientierten Software-Entwicklung entspricht (siche z. B. [SY93]). Agenten sind
in diesem Zusammenhang intelligente und autonome Software-Objekte, Software-
Komponenten und Computerprogramme. Oft bezeichnet man bei der Mensch-Computer-
Interaktion die menschlichen Akteure ebenfalls als Agenten [BHD98]. Agentenbasierte
Programme konnen nach Eingang eines Auftrages bzw. einer Anfrage selbststdndig handeln,
um die entsprechenden Aufgaben zu erfiillen, d. h. sie kdnnen eigenstindig auf Signale der
Umwelt reagieren.

Neben den Eigenschaften Selbststindigkeit und Autonomie, zeichnen sich Software-
Agenten durch weitere spezielle Eigenschaften aus, die je nach Typ bzw. Klasse des Agenten
unterschiedlich stark ausgeprégt sein kdnnen. Die wichtigsten Eigenschaften sind:

e  Mobilitit e Soziales Verhalten
e Reaktivitit e Rationalitét

e Deliberativitit e Intelligenz

e Kooperation o Lernfdhigkeit

e Kommunikation

Eine Eigenschaft, die stark mit der Autonomie von Agenten verbunden ist, ist die
Mobilitit. Sie ermoglicht es Agenten, sich in der realen Welt (z. B. Roboter) oder virtuell
zwischen verschiedenen Rechnern zu bewegen, beispielsweise aus Performanzgriinden oder
im Rahmen einer Informationssuche [MF98].

Unter Reaktivitit versteht man die Fahigkeit, ausschlieflich auf Basis simpler
Verhaltensregeln auf wahrgenommene Umwelteinfliisse zu reagieren, d. h. der Agent fiihrt,
aufgrund einer bestimmten Sensorinformation, unmittelbar eine vorgegebene Aktion aus. Im
Gegensatz dazu verfiigen deliberative Agenten iiber eine Reprisentation ihrer Umwelt und
ihres Zustandes und konnen symbolische Schlussfolgerungen ziehen [NS76].

Die Fihigkeit zur Kooperation und zum sozialen Verhalten ist eine entscheidende
Grundlage zur Zusammenarbeit mehrerer Agenten (siche Kapitel 2.1.3) und damit auch zur
Interaktion zwischen Mensch und Agenten. Eine wichtige Voraussetzung zur Kooperation ist
die Kommunikation zwischen Agenten bzw. zwischen Agenten und menschlichen Benutzern.
Dabei regeln spezielle Kommunikations- bzw. Kooperations-Protokolle (wie beispielsweise
FIPA oder KQML) die Moglichkeiten des Informationsaustauschs bzw. der Kooperation.

Die wichtigen Eigenschaften Rationalitdt und Intelligenz ermoglichen es einem Agenten,
verniinftige Entscheidungen zu treffen. So sollte ein Agent nur sinnvolle Ziele verfolgen, die
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in der aktuellen Situation und unter den gegebenen Umstdnden erreichbar sind und deren
Nutzen grofer als der Aufwand ist. Rationalitét setzt Planungs- bzw. Entscheidungsprozesse
sowie die Moglichkeit der Bewertung von Situationen voraus. Intelligente Agenten kénnen in
vielen Fillen ihr Verhalten verbessern, d. h. aus Erfahrungen neue Schliisse ziehen und aus
Fehlern lernen (Lernfihigkeit).

2.1.1 Klassen und Typen von Agenten

Je nach Existenz, Auspragung bzw. Kombination der oben beschriecbenen Eigenschaften
werden Agenten in verschiedene Klassen eingeteilt. Corsten und Gossinger differenzieren
zwischen primitiven, technischen, kognitiven und sozialen Agenten [CG97]. Russell und
Norvig hingegen unterscheiden anhand des Grades der Rationalitit folgende vier
Agentenklassen [RNO3]:

Einfache Reflex-Agenten,
Modellbasierte Agenten,
Zielgerichtete Agenten und

e

Nutzenorientierte Agenten.

Einfache Reflex-Agenten reagieren auf aktuelle Umweltinformation ausschlieBlich anhand
von fest vorgegebenen Verhaltensregeln. Die Verhaltensregeln folgen einer Wenn-Dann-
Struktur: Wenn bestimmte Kombination von Umweltzustdinden wahrgenommen Dann flihre
bestimmte Aktionen aus.

Als Erweiterung zu einfachen Reflex-Agenten besitzen modellbasierte Agenten eine
interne Reprisentation der Umwelt und haben Kenntnis iiber die Auswirkungen eigener
Aktionen. Die Auswahl der folgenden Aktion basiert auf dem aktuellen Zustand des internen
Umweltmodells und der aktuellen Sensorinformation.

Zielgerichtete Agenten erweitern modellbasierte Agenten um konkrete Zielsetzungen, die
sie mit Hilfe von Planungsverfahren zu erreichen versuchen.

Nutzenorientierte Agenten bewerten anhand einer Nutzenfunktion (utility function)
verschiedene Zielsituationen, wobei die Nutzenfunktion interne sowie externe Zustinde bzw.
Sequenzen von Zustinden auf reelle Zahlen abbildet. Auf diese Weise kann ein Agent mit
Hilfe der Nutzenfunktion verschiedene Pline und Ziele evaluieren, um die Folge von
Aktionen wihlen zu konnen, die erwartungsgemal den groffiten Nutzen bringt.

Neben den beschriebenen Klassen konnen Agenten auch aufgrund ihres Zwecks bzw. ihrer
Tatigkeit typisiert werden. So suchen Informationsagenten selbststindig nach vorgegebenen
Informationen (z. B. Internet, Web-Services oder Datenbanken) und tauschen sich mit
anderen Informationsagenten aus. Assistenz-Agenten versuchen, Anwender bei ihrer Arbeit zu
unterstiitzen, indem sie selbststdndig erkennen, was diese planen und darauthin geeignete

Vorschldge anbieten oder im Hintergrund entsprechende Vorbereitungen durchfiihren. Bei
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Online-Auktionen werden immer haufiger so genannte Bieter-Agenten verwendet, die nach

vorgegebenen Regeln im Auftrag von menschlichen Benutzern bei Auktionen mitbieten.

2.1.2 Architekturen von Agenten

Im Allgemeinen besitzen Agenten folgende drei Architekturkomponenten:

1. Sensorkomponente,
2. Aktionskomponente (Effektoren) sowie die

3. Entscheidungskomponente (eventuell inklusive einer Wissensbasis).

Die Sensorkomponente setzt sich aus einer Menge von Sensoren zusammen, mit deren Hilfe
ein Agent seine Umwelt wahrnehmen kann. Agenten konnen somit die Fahigkeit besitzen,
akustische oder visuelle Informationen aufzunehmen oder in einem Rechnernetzwerk
Informationen von einem Server zu empfangen.

Die Aktionskomponente dient dem Ausfiihren von Aktionen mittels so genannter
Effektoren, die aus Hard- oder Software bestehen konnen. Hardware-Effektoren sind
Hilfsmittel, mit denen ein Agent seine Umwelt manipulieren bzw. seinen eigenen Zustand
verdndern kann, wie z. B. ein Roboter-Arm bzw. ein motorgesteuerter Antrieb. Software-
Effektoren fihren bestimmte Methoden aus einer vorgegebenen funktionalen Bibliothek
durch, die den Zustand des Agenten bzw. den Zustand des Umweltmodells verdndern.

Die FEntscheidungskomponente kann je nach Komplexititsgrad der Agentenklasse
unterschiedlich umfangreich ausfallen: von einfachen Wenn-Dann-Regeln der Reflex-
Agenten bis hin zu komplexen Modellen zur Représentation der Umwelt und der eigenen
Zustinde sowie Planungsmodulen der ziel- bzw. nutzenorientierten Agenten. Dabei kann
sowohl das Wissen eines Agenten iiber seine Umwelt als auch {iber seine internen Zustinde

und Verhaltensmuster in einer Wissensbasis (Knowledge Base bzw. KB) gespeichert werden.

2.1.2.1 BDI-Agenten

BDI-Agenten versuchen mentale Zustinde durch technische Aquivalente von Glauben
(Beliefs), Wiinschen (Desires) und Absichten (Intentions) zu modellieren (siche [BMES&7]).
Der BDI-Ansatz leistete einen wichtigen Beitrag zur Entwicklung von Agentenarchitekturen
(siche [RG92] und [RGI95]) und kann um Pléne (Plans) und Ziele (Goals) erweitert werden
[BIP87], um weitere mentale Zustinde reprasentieren zu konnen [JW9S].

Der Glauben (Belief) des Agenten besteht aus Annahmen iiber mogliche aktuelle Zustinde
der Umwelt sowie Annahmen iiber die Effekte von moglichen Aktionen. Ein Agent kann
mehrere Beliefs beziiglich eines Zeitpunktes haben, d. h. Beliefs sind die Menge aller vom
Agenten fiir moglich gehaltenen Zustéinde der Umwelt.

Wiinsche (Desires) eines Agenten sind die von ihm favorisierten zukiinftigen Zusténde,

wobei einzelne Wiinsche sich durchaus widersprechen oder nicht erreichbar bzw. erfiillbar
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sein konnen.

Ziele (Goals) beschreiben eine konsistente Teilmenge der Wiinsche, die ein Agent im
gegenwirtigen Zeitpunkt reichen konnte. Die Ziele miissen entweder eine Teilmenge der
Beliefs sein (so genannter Strong Realism) oder ihr Gegenteil darf zumindest nicht
unvermeidbar sein (Weak Realism).

Absichten (Intentions) sind aufgrund ihrer Konsistenz und der aktuellen Ressourcen-
Planung ausgewihlte Ziele, die der Agent als nichstes erreichen mdchte bzw. gerade zu
erreichen versucht.

Plane (Plans) stellen eine Menge zu erreichender Absichten zu einem iibergeordneten Plan
zusammen und verwalten sowohl Aktionspldne zur Zielerreichung als auch den aktuellen
Bearbeitungszustand.

Traditionelle BDI-Agenten verwenden zur Darstellung der mdglichen Zustinde der Welt
so genannte Zeitbdume (Time Trees), die durch eine Variation der ,,Computation Tree Logic*
beschrieben werden konnen, wihrend Beliefs, Desires, Goals, Intentions und Plans meist in
einer speziellen logischen Beschreibungssprache dargestellt werden.

2.1.2.2 InteRRaP

Die am Deutschen Forschungszentrum fiir Kiinstliche Intelligenz (DFKI GmbH) entwickelte
InteRRaP-Agentenarchitektur (Integration of Reactivity and Rational Planning) [FK93]
[MJP96] ist eine erweiterte BDI-Architektur. Ziel ist die Integration reaktiver, deliberativer
und kooperativer bzw. sozialer Figenschaften in einer moglichst allgemeinen
Agentenarchitektur. Die grundsitzliche Idee des InteRRaP-Modells ist die Aufteilung der
Architektur in folgende drei Schichten (siehe Abbildung 1) [MP94]:

1. Reaktivebene (Behavior-based Layer),
2. Lokale Planungsebene (Local Planning Layer) und

3. Kooperationsebene (Cooperative Planning Layer).

Jede Schicht besteht aus zwei Modulen: einer, auf die Schicht angepassten Wissensbasis
sowie einer Kontrollkomponente, die unter anderem Methoden und Objekte zur
Situationserkennung, Zielauswahl sowie zur Planung und Plandurchfithrung beinhaltet. Die
Wissensbasen bestehen aus Modellen der Umwelt und des internen Zustandes des Agenten
sowie aus Bibliotheken von Regeln, Verhaltensmustern, Planen und Taktiken.

Die Reaktivebene ist zustindig fiir das reaktive Verhalten eines Agenten und enthilt eine
Vielzahl reaktiver Verhaltensmuster, die aus Regeln oder speziellen Prozeduren (Behaviours)
bestehen. Sie ist iiber eine Schnittstelle, bestehend aus Sensoren, Effektoren und
verschiedenen Kommunikationskanilen, bidirektional mit der Umwelt verbunden.

Die iiber der Reaktivebene liegende lokale Planungsebene ermoglicht das zielgesteuerte
Verhalten des Agenten. Sie umfasst, neben einer Planungskomponente und einer
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Wissensbasis zur Reprédsentation des Zustandes des Agenten, alle notwendigen Methoden
bzw. Objekte zur lokalen Planungssteuerung, Zielauswahl bzw. Plandurchfiihrung.

Oberste Ebene ist die kooperative Planungsebene, die es dem Agenten ermoglicht, das
Verhalten anderer Agenten bzw. die Koordination und Interaktion mit anderen Agenten in
den eigenen Planungs- und Plandurchfiihrungsprozess zu integrieren, um die Erstellung
globaler bzw. gemeinsamer Plane zu ermdglichen.

Agent
f Plannungskontrolle M Wissensbasis R
( C Kooperationsebene ) R
Kooperative Plannung Gemeinschaftsziele

. | [ J
4 {} (Lokale Plannungsebene) N

Lokale Plannung Lokale Ziele
. ‘ ‘ J
(" i} ( Reaktivebene ) R

Reaktionskontrolle Verhaltensmuster
- g = o,

] [
f ~& Welt-Schnittstelle )
[ Aktionen j[ Kommunikation j[ Wahrnehmung ]
N ] _/
o
Umwelt

Abbildung 1. Die InteRRaP-Agenten-Architektur

2.1.3 Multiagentensysteme

Multiagentensysteme stellen eine Spezialform des Verteilten Problemlosens dar [CG97]. Sie
werden von vielen unterschiedlichen Forschungsrichtungen beeinflusst, wie beispielsweise
der Kiinstlichen Intelligenz, der Informatik, der Entscheidungstheorie, der Psychologie und
der Sozionik. Grundsitzlich handelt es sich bei Verteilten Problemldseverfahren um
zentralisierte Top-Down-Losungsansitze, wobei globale Probleme in lokale Teilprobleme
zerlegt werden, die anschlieBend auf einzelne Problemlose-Einheiten verteilt werden. Im
Falle eines Multiagentensystems bedeutet das, dass ein Problem in eine Menge von
Teilproblemen unterteilt wird, die von speziellen Agenten gelost werden konnen. Im
Gegensatz zum klassischen Verteilten Problemldsen ist die Verteilung der Teilprobleme bei
Multiagentensystemen auf einzelne Agenten nicht von vorne herein fest definiert, d. h. die

Teilprobleme konnen wihrend der Laufzeit flexibel umverteilt werden. Die Leistung des
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gesamten MAS kann dabei aufgrund von Emergenzeffekten iiber der Summe der
Einzelleistungen der Agenten liegen [WG99][WMO02].

Multiagentensysteme kommen heute in vielen Bereichen zum Einsatz, wie beispielsweise
in der Logistik (z. B. das TeleTruck System [BFV98], das auf dem MARS System [SD98]
(Modeling Autonomous CoopeRating Shipping Companies) aufbaut) oder im Rahmen so
genannter Social Simulations, die das gesellschaftliche Verhalten einer Menge von
Individuen untersuchen.

Multiagentensysteme besitzen in der Regel einen Verzeichnisdienst (Repository Service)
[FSS03], der entweder durch einen speziellen Agenten, dem Verzeichnisagenten (Repository
Agent (RA)), reprasentiert wird oder ein Bestandteil des Metasystems ist. Der Repository
Service hat die Bereitstellung verschiedener Agentenverzeichnisse (z. B. White Pages oder
Yellow Pages) zur Aufgabe. Damit sind Agenten in der Lage, Beschreibungen, Adressen
bzw. Expertisen anderer Agenten zu ermitteln, wobei jedem Agenten eine eindeutige Adresse
sowie ein Agententyp zugeordnet sind. Der Verzeichnisagent besitzt Kenntnis iiber alle im
konkreten Multiagentensystem zugelassenen Agententypen in Form einer Menge
AP = {Al ,...A"},neN von Agentenprototypen.

Ein Multiagentensystem umfasst somit zur Laufzeit eine Menge von Agenten

Al = {RA,All,...,A,il,...,AI",...,A,:'n} mit k..., k, € N, wobei Aeine Instanz des

Agentenprototypen A° ist (siche Abbildung 2) und wihrend der Laufzeit neue Agenten
hinzugefiigt und aktive Agenten beendet werden kdnnen.

Repository Agent (RA)

Abbildung 2: Spezifikation eines Multiagentensystems
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2.2 Holonische Multiagentensysteme (HMAYS)

Die wachsende Komplexitidt skalierbarer Systeme fordert effiziente Strukturen und
Organisationsformen innerhalb von Multiagentensystemen [JNR99], da die Performanz unter
den wachsenden Kosten fiir Kommunikation und Interaktion zwischen den einzelnen
Agenten leidet. Eine effiziente Struktur kann durch Realisierung dynamisch organisierter
Agentengesellschaften erreicht werden, in denen sich autonome Agenten temporér zu einer
iibergeordneten Einheit formieren kdnnen, um eine gemeinsame Aufgabe effizient zu 16sen.
Dabei kann eine Vielzahl von unterschiedlichen Agentengesellschafts- und
Organisationsformen verwendet werden, die den menschlichen Organisations-, Gesellschafts-
oder Unternehmensformen nachempfunden sind (siche [SM04]).

2.2.1 Definition holonischer MAS

Holonische Multiagentensysteme unterstiitzen die dynamische Organisation autonomer
Agenten, da hier einzelne Agenten beschlieBen kdnnen, temporér einen Teil ihrer Autonomie
aufzugeben und sich zu einem {ibergeordneten Agenten (Holon) zusammenzuschlieBen, um
gemeinsam auf effiziente Weise Aufgaben 16sen zu konnen. Der resultierende Holon verhélt
sich anschlieBend nach aullen wie ein einzelner Agent. Auf diese Weise ist ein Holon eine
kohirente fraktale Struktur [KA67], die aus einer Menge von Unterholonen gebildet wird
(Holonisierung), wobei ein Agent ohne Unteragenten als atomarer Holon bezeichnet wird.
Ein Agent kann dabei zur gleichen Zeit Mitglied bei verschiedenen Holonen sein. Ein Holon
wird nach auBen durch einen individuellen Agenten repréisentiert, den Kopf des Holonen
(Head of Holon), der entweder ein ausgewdhltes Mitglied des Holons oder ein eigens fiir
diesen Zweck erzeugter Agent ist. Alle anderen Mitglieder bilden den Rumpf des Holonen
(Body of Holon).

2.2.2 Holonenstrukturen

Generell gibt es verschiedene Formen der Holonisierung, die man anhand des
Autonomiegrades der einzelnen Unteragenten unterscheiden kann. Im Folgenden beschreibe
ich die wichtigsten Formen der Holonisierung und erldutere deren jeweiligen Vor- und
Nachteile.

2.2.2.1 Gruppe autonomer Agenten

Die Art der Holonisierung, bei der die einzelnen Mitglieder die grofite Autonomie behalten,
ist die Gruppe autonomer Agenten, die einem traditionellen Multiagentensystem entspricht
und hauptséichlich als Designhilfe zu strukturiertem agentenorientierten Programmieren dient
(siche Abbildung 3). Zur Limitierung der Kommunikationskosten kénnen einzelne Agenten
ausschlieBlich mit Agenten desselben Holons interagieren, um ein gemeinsames Ziel zu
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erreichen. Ein Vorteil besteht darin, dass einzelne Agenten autonom bleiben und mehreren
Holonen gleichzeitig angehoren kdnnen. Im Besonderen bleibt die Fahigkeit zum verteilten
Problemldsen innerhalb des Multiagentensystems erhalten. Der grofite Nachteil besteht in der
Praxis héufig in den hohen Kommunikations- bzw. Interaktionskosten.

b
® @%@

Abbildung 3: Gruppe autonomer Agenten

2.2.2.2 Vollstindige Verschmelzung

Die volistindige Verschmelzung ist eine Form der Holonisierung, bei der alle teilnehmenden
Agenten ihre Autonomie vollig aufgeben und zu einem einzigen Agenten verschmelzen
(siche Abbildung 4). Je nach Anwendungsfall kdnnen bei der Verschmelzung verschiedene
Arten der Wissensaggregation geeignet sein. Mogliche Aggregationsformen sind
beispielsweise die Vereinigung, Durchschnittsbildung oder Summation. Der Vorteil besteht
aus der totalen Eliminierung der Kommunikations- und Interaktionskosten, wobei die
Fahigkeit zum verteilten Problemldsen verloren geht. Nachdem das gemeinsame Ziel erreicht
wurde, wird der Holon terminiert und alle Unteragenten wieder hergestellt.

Abbildung 4: Vollstindige Verschmelzung

2.2.2.3 Kopfgesteuerte Gesellschaft

Die dritte Form der Holonisierung, die kopfgesteuerte Gesellschaft, liegt hinsichtlich des
Autonomiegrades der teilnehmenden Agenten zwischen den beiden Extremen Gruppe
autonomer Agenten und vollstindiger Verschmelzung. Alle Mitglieder geben nur einen Teil
ihrer Selbststindigkeit auf, wobei zur Steigerung der Effizienz ein Agent zum Kopf des

Holons gewihlt wird, der den Holon nach auBlen reprisentiert und intern verwaltet (siche



14 Kapitel 2. Probabilistische Holone

Abbildung 5). Die Kompetenzen des Kopfes sind skalierbar von rein administrativen
Aufgaben bis hin zur Autoritit, an die Rumpfagenten Aufgaben zu verteilen sowie fiir den
gesamten Holon zu verhandeln und zu planen, basierend auf den Pldnen und Zielen aller
Unteragenten, wodurch sich Kommunikations- und Interaktionskosten reduzieren. Dem
Kopfagenten kann zusétzlich die Fahigkeit gegeben werden, einzelne Agenten neu
einzufilhren oder vom Holon auszuschlieBen [FSS03], wobei diese wie bei der Gruppe
autonomer Agenten mehreren Holonen gleichzeitig angehdren konnen.

.
S»

Abbildung 5: Kopfgesteuerte Agentengesellschaft

2.2.3 Holonisierung durch partielles Klonen und Verschmelzen

Alle drei beschriebenen Holonenformen besitzen einen Nachteil. Sowohl bei der
kopfgesteuerten Gesellschaft als auch bei der Gruppe autonomer Agenten werden
Kommunikation und Interaktion zwischen den Agenten nicht vollig iiberfliissig. Im Falle der
vollstindigen Verschmelzung entfallen diese zwar, allerdings ist der Prozess der
vollstandigen Verschmelzung und Wiederherstellung in der Praxis oft sehr aufwendig und
das System verliert dariiber hinaus meist die Fihigkeit zum Verteilten Problemldsen.

Ein Ansatz, der die Vorteile der Holonisierung bietet und gleichzeitig die aufgefiihrten
Nachteile limitiert, ist die im Rahmen meiner Arbeit entstandene Holonenbildung basierend
auf partiellem Klonen und Verschmelzen von Agenten (siche Abbildung 6).

. >0

Abbildung 6: Partielles Klonen und Verschmelzen

>
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Um gemeinsam ein bestimmtes Problem zu ldsen, erstellen alle teilnehmenden Agenten
eine Kopie des Wissens und der Fahigkeiten, die fiir die Losung des gemeinsamen Problems
relevant sind (Partielles Klonen). Die erzeugten Klone werden anschlieBend zu einem Holon
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verschmolzen (Partielles Verschmelzen). Der Vorteil besteht darin, dass alle Agenten
vollstindig erhalten bleiben und fiir andere Aufgaben verwendet werden konnen, wéhrend
der erzeugte Holon nur die fiir die Aufgabe relevanten Informationen und Fahigkeiten enthilt.
Somit bleibt dem System die Fahigkeit zum Verteilten Problemldsen erhalten. Zudem ist das
partielle Verschmelzen effizienter als die vollstdndige Verschmelzung.

2.3 Bayes’sche Netze

Bayes’sche Netze sind die Grundlage der so genannten Verhaltensnetze, die ich zur
Modellierung des individuellen Kaufverhaltens verwende.

2.3.1 Einfiihrung

Um das Kauferhalten von Konsumenten modellieren zu kénnen, miissen die entsprechenden
Modelle in der Lage sein, Unsicherheit zu représentieren, da in dieser Doméne unvollstindige
Beobachtungen die Regel sind, iiber deren Vervollstindigungen bzw. Auswirkungen
Hypothesen erstellt werden miissen. Im Allgemeinen gibt es drei verschiedene Arten von
Unsicherheit [KNO04]:

1. Unkenntnis (Ignorance),
2. Zufall bzw. Nichtdeterminismus (Randomness bzw. Indeterminism) und

3. Verschwommenheit bzw. Unklarheit (Vagueness).

Unkenntnis bedeutet, dass keinerlei Information liber bestimmte Sachverhalte vorhanden
ist. Zufall umfasst generell Ereignisse, die nicht vorhersehbar sind bzw. fiir die lediglich die
Wabhrscheinlichkeiten des Eintretens bekannt sind. Unter Verschwommenheit versteht man in
der Regel qualitative Attribute mit unscharfen Definitionen.

Der vielversprechenste Ansatz zum Schlussfolgern unter Unsicherheit ist das
probabilistische Schliefsen (probabilistic reasoning), das auch als so genanntes Bayes sches
Schlieffen (Bayesian reasoning) bezeichnet wird [KNO04]. Die Basis des Bayes’schen
SchlieBens bildet die Wahrscheinlichkeitsrechnung (siche beispielsweise [BB96] fiir eine
Einfiihrung), wobei das Bayes sche Theorem im Mittelpunkt steht:

P(e|h)-P(h
p(h | )~ Pl 1) P
P(e)
Das Bayes’sche Theorem sagt aus, dass die Wahrscheinlichkeit des Zutreffens einer

Hypothese /# in Abhédngigkeit einer beobachteten Evidenz e gleich dem Produkt aus der
Wabhrscheinlichkeit P(els) und der Grundwahrscheinlichkeit der Hypothese P(%) ist, das



16 Kapitel 2. Probabilistische Holone

durch die Division durch P(e) normalisiert wird, d. h. dass sich die Wahrscheinlichkeiten
aller Hypothesen zum Wert 1 summieren lassen [KNO04]. Mit Hilfe dieses einfachen
Theorems lasst sich die Konditionalisierung ausdriicken, d. h. die Abhéngigkeit des Glaubens
bzw. Beliefs Bel(h) an die Giiltigkeit einer Hypothese /# von der Beobachtung einer Evidenz
e, wobei Bel(h) = P(hle) gilt. Anders gesagt dndert sich der Glaube an eine Hypothese Bel(h)
aufgrund des Auftretens von Beobachtungen e, wobei man Bel(h) auch als
Folgewahrscheinlichkeit von h (Posterior Probability) bezeichnet.

Die einfachste Form des Bayes’schen SchlieBBens ist das Naive-Bayes-Modell [DH73], bei
dem sich eine Menge untereinander unabhédngiger FEinflussfaktoren auf abhingige
Zufallsvariablen auswirken. Die unabhingigen Auswirkungen werden durch Belief-Update-
Regeln reprasentiert, wobei eine Regel vereinfacht aus der Angabe einer bedingten
Wabhrscheinlichkeitsverteilung besteht. Konkrete Werte der Einflussfaktoren werden im
Rahmen von Schlussfolgerungen durch Nennen entsprechender Evidenzen ausgedriickt,
deren Auswirkungen auf die abhidngigen Variablen anschlieBend durch einfache Inferenz-
Algorithmen berechnet werden.

Das Naive-Bayes-Modell wird erfolgreich zur Klassifikation eingesetzt (siche z. B.
[LIT92]) und kann zum Tree-Augment-Naive-Bayes-Modell (TAN) [FGG97] erweitert
werden, bei dem Korrelationen zwischen Einflussfaktoren durch Baumstrukturen
eingeschriankt modelliert werden kdnnen. Zur Modellierung nahezu beliebiger Korrelationen
bzw. Abhingigkeiten und Unabhéngigkeiten zwischen Zufallsvariablen konnen Bayes sche
Netze (BN) eingesetzt werden (siehe beispielsweise [PJ88], [KN04], [CDLS99] oder [HD95]
fiir ausfiihrliche Einfilhrungen in probabilistische Netze). Sie sind daher eine ideale
Grundlage zur Modellierung des Konsumentenverhaltens, da sie die Reaktionen der Kunden
unter Berlicksichtigung einer Vielzahl von eventuell nichtlinearen Abhéngigkeiten
modellieren konnen, wobei sich die konkreten Beziehungen zwischen Einflussfaktoren und
Reaktionen in Form von bedingten Abhéngigkeitsverteilungen quantifizierbar aus realen
historischen Daten lernen lassen.

2.3.2 Grundlagen

Bayes’sche Netze repridsentieren probabilistische Zusammenhidnge in Form bedingter
Abhéngigkeiten bzw. Unabhingigkeiten zwischen Zufallsvariablen. Die graphische
Reprisentation eines Bayes’schen Netzes besteht dabei aus einem Graph G=(X, E) mit

folgenden Komponenten und Eigenschaften:

1. Die Menge der Knoten X von G représentieren Zufallsvariablen X; mit i=/,...,n der
zu modellierenden Doméne, wobei Knoten diskrete oder stetige Werte annehmen
konnen. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit werde ich die Begriffe Zufallsvariable

und Knoten synonym verwenden und bei diskreten Zufallsvariablen eine endliche
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Anzahl verschiedener Werte annehmen. Die Schreibweise der Werte des Knotens X;
entspricht x; mit j=1, ..., z, wobei z die Anzahl der verschiedenen zuldssigen Werte
der Zufallsvariablen X; definiert. Stetige Knoten werden entweder diskretisiert (siche
Kapitel 3.3.2) oder mittels einer Verteilung angegeben, wobei in den meisten Fillen
die GauB3-Verteilung verwendet wird.

2. Die Menge der Kanten £ der Form X,—X, von G sind gerichtet und modellieren
jeweils Abhidngigkeiten zwischen Startknoten X, und Endknoten Xj, wobei X, als
Elternknoten bzw. Parent von X, definiert ist, d. h. X, eParents(X;), wobei
Parents(X;) als die Menge aller Elternknoten eines Knotens X; definiert ist.

3. Jeder Knoten X; in G besitzt eine Tabelle, die so genannte Conditional Probability
Table (CPT), die die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung P(X;|Parents(X;))
umfasst, die die quantitativen Effekte der Elternkonten Parents(X;) auf X;
modellieren. Die Eintrige der CPT bestehen dabei aus je einer Zeile fiir jede
mogliche Zustandskombination k& aus parents(X;) der Form P(x;|k), ..., P(x.|k),
wobei parents(X;) als die Menge aller mdglichen Zustandskombinationen der
Elternkonten Parents(X;) definiert ist. Besitzt X; keine Eltern, so besteht die CPT nur
aus einer einzigen Zeile mit unbedingten Apriori-Wahrscheinlichkeiten P(x;)) fiir j=1,
..., z. Die Summe der Einzelwerte einer Zeile ergibt in allen Féllen den Wert 1, da
sie eine Wahrscheinlichkeitsverteilung angeben.

4. Der Graph G ist gerichtet und azyklisch, d. h. ein so genannter directed acyclic
graph (DAG).

Ein Bayes’sches Netz mit den genannten Eigenschaften reprisentiert die gemeinsame
Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber alle Zufallsvariablen X; der Form P(X;=x;1...AX,=Xx,)
bzw. Kurzform P(xj,...,x,), die man mittels der Kettenregel folgendermallen faktorisieren

kann:
P(x)00sX,) = P(x) - P [ 5) s PG, [ X500 X, ) = [ [ PG 000 X0
i=1

Aufgrund der Tatsache, dass der Wert eines Knotens nur durch die Wertekombination der
Elternknoten bedingt wird, lasst sich die Gleichung reduzieren auf (unter der Vorraussetzung
parents(Xi) < {x;,....xi.1}):

P(x,,..,x,) = HP(xi | parents (X,)).
i=1

Bayes’sche Netze sind durch diese Reduktion oft exponentiell weniger komplex als die
entsprechende gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung [RNO03], d. h. die Summe der
GroBen der einzelnen CPT ist in der Praxis oft exponentiell kleiner als die einer vollstdndigen
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Tabelle, deren Eintrdge sdmtliche Zustandskombinationen aller Knoten beinhaltet.

Ein Beispiel fiir ein Bayes’schen Netz ist folgendes [RNO03]: Ein Hausbesitzer in Los
Angeles hat ein neues Alarmgerit installiert, das bei einem Einbruch sehr zuverldssig ein
Alarmsignal auslost. Allerdings kann der Alarm auch félschlicherweise durch leichte
Erdbeben ausgelost werden. Es gibt zwei Nachbarn, John und Mary, die gebeten wurden, per
Telefon Bescheid zu geben, wenn sie den Alarm des Hauses horen. John ruft sehr zuverléssig
an, wenn er den Alarm hort, aber da er etwas zerstreut ist, verwechselt er ab und zu das
Klingeln der Haustlir bzw. des Telefons mit einem Alarm und ruft in diesen Fillen
falschlicherweise an. Mary hort sehr oft laute Musik und iiberhort daher in manchen Féllen
den Alarm. Das Szenario kann durch das in Abbildung 7 dargestellte einfache Bayes’sche
Netz mit den diskreten Zufallsvariablen Einbruch, Beben, Alarm, John und Mary modelliert
werden, die jeweils nur zwei Zustdnde besitzen.

P(E) | P(-E) P(B) | P(-B)

0,001 | 0,999 0,002 | 0,998

E B P@A) | P(-A)

ja ja 0,95 | 0,05

@ ja nein | 0,94 | 0,06

nein ja 0,29 0,71

nein nein | 0,001 | 0,999

A PJ) P(-J) A P(M) | P(-M)
ja 0,90 0,10 ja 0,70 0,30
nein 0,05 0,95 nein 0,01 0,99

Abbildung 7: Beispiel eines einfachen Bayes’schen Netzes

Die Wahrscheinlichkeitstabellen der Variablen Einbruch und Beben bestehen jeweils aus
den unbedingten Apriori-Wahrscheinlichkeiten des Auftretens von Einbriichen und Erdbeben,
wihrend die Tabellen der iibrigen Variablen vollwertige CPT sind, die die
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen iiber den Zustinden der Variablen in Abhdngigkeit von
allen moglichen Zustandskombinationen der Elternknoten reprisentieren. Durch Verwendung
der oben genannten Formel kann man nun mit Hilfe des Netzes beispielsweise die
Wabhrscheinlichkeit dafiir berechnen, dass nach einem ausgeldsten Alarm sowohl John als

auch Mary anrufen, obwohl weder ein Einbruch noch ein Erdbeben stattgefunden hat:
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P(janmanan—en—b)=P(j|la)-P(m|a)-P(a|—eAn—b)-P(—e)- P(—b)
=0,90-0,70-0,001-0,999-0,998 = 0,00062

Diese Berechnung ist generell fiir alle Zustandskombinationen der Zufallsvariablen
moglich, falls das Netz die gesamte Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsvariablen
reprasentiert. Allgemein lassen sich unter diesen Bedingungen die Folgewahrscheinlichkeiten
und deren Verteilungen einer Menge so genannter Antwortknoten (Query Nodes) mittels
Inferenz-Algorithmen (Probability Propagation bzw. Belief Updating) berechnen, wenn die
Zustinde einer Menge von Evidenzknoten (Evidence Nodes) vorgegeben werden, die die
Annahmen der Fragestellung reprisentieren (siche Kapitel 4.3). Beispiclsweise wire die
Wahrscheinlichkeit, dass ein Einbruch (Anfragevariable) veriibt wurde und sowohl John als
auch Mary (Evidenzvariablen) anrufen, wie folgt:

P(e| jAm)=0,284.

Zur Modellierung und Simulation mit Hilfe Bayes’scher Netze sind neben den beschrieben
Apriori-Wahrscheinlichkeiten und den bedingten Wahrscheinlichkeitstabellen (CPT) die so
genannten Randwahrscheinlichkeiten (marginal distributions) sowie die darauf aufbauenden
Erwartungswerte der einzelnen Zufallsvariablen von grofler Bedeutung.

Die Randwahrscheinlichkeitsverteilung P(X;) einer diskreten Zufallsvariable X; mit den
moglichen Zustdnden xy,...,x, besteht aus der Menge der Wahrscheinlichkeiten py, ..., p, mit
pi = P(Xi = x;), wobei p; auch als Zustandwahrscheinlichkeit des Zustands x; bezeichnet wird.
Im Falle eines Wurzelknotens besteht die Randwahrscheinlichkeitsverteilung also direkt aus
der Apriori-Wahrscheinlichkeitsverteilung. Im Falle einer Zufallsvariable X;, die bedingt
abhéngig von einer Menge von Elternknoten Parents(X;) mit den mdglichen
Zustandskombinationen parents(X;) ist, berechnen sich die einzelnen p; wie folgt:

pi=  2P(X;=x;| parents(X,))- P(parents(X,))
parents(X,)

Aufbauend auf der Randwahrscheinlichkeitsverteilung ldsst sich der Erwartungswert E(X;)
von X; ermitteln, wobei der Erwartungswert einer diskreten Zufallsvariable X; mit z
moglichen Zustinden im Allgemeinen als die Summe der reellen Zustandswerte xi, ..., X,

multipliziert mit der entsprechenden Zustandswahrscheinlichkeit p; definiert ist:
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z
E(X)= % p;
inl

Die reellen Zustandswerte x; sind dabei die (realen) Mittelwerte der diskretisierten Intervalle,
die die entsprechenden Zusténde reprisentieren (siche Kapitel 3.3.2).

2.3.3 Struktur

Diskrete BN bzw. stetige BN sind Netze, die nur diskrete bzw. stetige Knoten besitzen,
wihrend man Netze mit diskreten und stetigen Knoten als hybride BN bezeichnet. Existiert
eine Kante der Form X,— X, so nennt man X, einen Elternknoten (Parent Node) von X, und
Xy einen Kindknoten (Child Node) von X,. Gibt es eine Folge bzw. Kette von gerichteten
Kanten der Form X;—X;—... X, so nennt man X, einen Vorfahren (Ancestor) von X, und
X, einen Nachfahren (Descendant) von X;. Einen Knoten ohne Eltern nennt man
Wurzelknoten (Root Node), einen Knoten ohne Kinder einen Blattknoten (Leaf Node). Alle
anderen Knoten innerhalb des Netzes werden Zwischenknoten (Intermediate Nodes) genannt.
Im Allgemeinen stellen Wurzelknoten Einflussfaktoren innerhalb der zu modellierenden
Domaéne dar, wahrend Blattknoten Effekte und Auswirkungen reprisentieren. Ein fiir spitere
Beschreibungen von Bayes’schen Netzen niitzliches Konzept ist die so genannte Markov-
Decke (Markov Blanket) eines Knotens, die aus der Menge der Elternknoten, seinen Kindern

sowie wiederum deren Eltern besteht.

2.3.3.1 Markov-Eigenschaft

Eine wichtige Vorraussetzung der akkuraten Modellierung von Doménen mit Hilfe
Bayes’scher Netze ist die Markov-Eigenschaft, die darin besteht, dass es keine direkten
Abhéngigkeiten in der zu modellierenden Doméne geben darf, die nicht explizit durch direkte
Kanten im Bayes’schen Netz modelliert werden [KNO4]. Bayes’sche Netze, die die Markov-
Eigenschaft haben, nennt man auch Unabhdngigkeitskarten (Independence-Maps bzw. I-
Maps), da jede fehlende Kante im Netz die reale Unabhéngigkeit der beiden entsprechenden
Zufallsvariablen reprisentiert.

Wihrend es wichtig ist, alle realen Unabhéngigkeiten durch entsprechende fehlende
Kanten zu modellieren, ist es nicht unbedingt ndtig, dass alle direkten Kanten eines
Bayes’schen Netzes auch direkte Abhéngigkeiten in der zu modellierenden Domine
reprisentieren, d. h. es ist durchaus mdglich, mit Hilfe eines vollstindig verbundenen
Bayes’schen Netzes die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsvariablen zu
modellieren. Um die exponentiell steigende Komplexitit allerdings so gering wie moglich zu
halten, werden minimale Bayes’sche Netze angestrebt. Solche minimalen Netze sind [-Maps,

bei denen keine Kante geloscht werden kann, ohne dass die Markov-Eigenschaft verloren
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geht, d. h. sie keine I-Map mehr darstellen.

Im Falle, dass zu jeder Kante in einem Bayes’schen Netz auch eine reale direkte
Abhéngigkeit zwischen den beiden Zufallsvariablen existiert, spricht man von einer
Abhdingigkeitskarte (Dependence-Map bzw. D-Map). Ein Bayes’sches Netz, das sowohl eine
I-Map als auch eine D-Map darstellt wird auch perfekte Karte (Perfect-Map bzw. P-Map)
genannt.

2.3.3.2 Bedingte Unabhingigkeit

Die Markov-Eigenschaft Bayes’scher Netze, also die explizite Reprédsentation von realen
Unabhéngigkeiten, spielt eine entscheidende Rolle bei der Modellierung der Netzstruktur
sowie insbesondere bei Schlussfolgerungsprozessen. Im Mittelpunkt stehen dabei die beiden
folgenden dquivalenten Unabhingigkeitskriterien:

1. Wenn alle Zustinde der Eltern Parents(X;) einer Zufallsvariable X; bekannt sind, so
ist X; bedingt unabhéngig von seinen Nicht-Nachfolgern innerhalb der Struktur des
Bayes’schen Netzes [WF03].

2. Wenn alle Zustinde der Markov-Decke einer Zufallsvariable bekannt sind, so ist .X;
bedingt unabhingig von allen anderen Zufallsvariablen innerhalb der Struktur des
Bayes’schen Netzes [RNO3].

Diese beiden Kriterien lassen sich erweitern zur so genannten D-Separation, die eine
wichtige Grundlage fiir viele Inferenz-Algorithmen bildet. Mit ihrer Hilfe ist es moglich zu
entscheiden, ob eine Knotenmenge X von einer Knotenmenge Y bedingt unabhéngig ist, wenn
fiir eine Knotenmenge E alle Zustdnde bekannt sind. Weiterfiihrende Informationen {iber die
D-Separation sind [RN95], [PJ88] sowie [KNO04].

Obwohl Bayes’sche Netze als [-Maps auf der Modellierung von bedingten realen
Unabhéngigkeiten basieren, wird zur ihrer Konstruktion héufig eine kausale Interpretation
ihrer Kanten zugrunde gelegt, die aus der Annahme besteht, dass Elternknoten direkte
kausale Einfliisse auf ihre Kindknoten besitzen [WFO03]. Interessanterweise fiihrt diese
Vorgehensweise in den meisten praktischen Anwendungen zu einer Netzstruktur, die die
bedingten Unabhingigkeiten im Sinne der beiden Unabhingigkeitskriterien sowie der D-

Separation widerspiegeln [HD98].
2.3.4 Bayes’sche Netzklassen

2.3.4.1 Dynamische Bayes’sche Netze (DBN)
Dynamische Bayes’sche Netze (DBN) erweitern Bayes’sche Netze um temporale
Abhdngigkeiten zwischen Zufallsvariablen. Die Idee ist, flir jeden Zeitpunkt # eines diskreten

Zeitraumes T = {t,...,t,,} jeweils fiir jede Zufallsvariable X; des Netzes eine Instanz X l-t zZu
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erzeugen, wobei die Knotenmenge {Xf ,...,X,i} als Zeitscheibe TS, (Time-Slice) zum
Zeitpunkt ¢ bezeichnet wird und Kanten zwischen Knoten derselben Zeitscheibe
Scheibenkanten genannt werden. Die Struktur der Netzinstanzen wird im Zeitverlauf
iiblicherweise als statisch angenommen, obwohl DBN auch zeitliche Verdnderungen der
Netzstrukturen unterstiitzen. Die Menge der Knoten X' zum Zeitpunkt ¢ kann in die Menge
der beobachtbaren Knoten E' (Sensorknoten) und die Menge der unbeobachtbaren Knoten S
(Status- bzw. Zustandsknoten) unterteilt werden. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung P(S|S™)
nennt man Transition-Modell, wohingegen die Verteilung P(E'|S") als Sensor-Modell definiert
ist. DBN konnen temporale Abhédngigkeiten zwischen einzelnen Zufallsvariablen durch
Temporalkanten zwischen Zustandsknoten aus verschiedenen Zeitscheiben reprisentieren,
wobei nur Kanten der Form S.— Sﬁ” bzw. S.— S;J’lzugelassen sind. Das heift,
temporale Einfliisse sind nur gerichtet zwischen zwei direkt aufeinander folgenden
Zeitscheiben erlaubt, was einem Markov-Prozess erster Ordnung [RNO3] entspricht. Ein
Markov-Prozess ist ein Prozess, der die Markov-Annahme erfiillt, d. h. der aktuelle Zustand
des Prozesses ist nur von einer endlichen Anzahl vorangegangener Zustinde abhingig.
Analog ist bei einem Markov-Prozess n-ter Ordnung der aktuelle Zustand ausschlielich von
den n letzten Vorgidngerzustinden abhéngig. Unter der Annahme, dass sich die Struktur der
Netzinstanzen im Zeitverlauf nicht dndert, kénnen DBN in sehr kompakter Weise
reprasentiert werden, indem jeweils nur wenige aufeinander folgende Zeitscheiben (so
genanntes Zeitfenster) betrachtet werden [KU95] und das Zeitfenster im Laufe von Inferenz-
Algorithmen entsprechend verschoben wird. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeitswerte
der Knoten zukiinftiger Zeitscheiben wird in diesem Zusammenhang auch als
probabilistische Projektion [KNO04] bezeichnet, wobei eine Zeitscheibe als zukiinftig gilt,
wenn sie jiinger ist als der spéteste Zeitpunkt einer vorgegebenen Evidenz. Generell gibt es
vier verschiedene Inferenz-Arten beziiglich temporirer probabilistischer Modelle [RNO3]:

1. Filterung (Filtering bzw. Monitoring),

2. Vorhersage (Prediction),

3. Gldttung (Smoothing bzw. Hindsight ) sowie

4. Ermittlung der wahrscheinlichsten Erkldrung (Most Likely Explanation).

Unter Filterung versteht man die Berechnung der Wahrscheinlichkeitsverteilung P(Xe;.)
der Zeitscheibe TS; zum aktuellen Zeitpunkt ¢ in Kenntnis aller bisher giiltigen Evidenzen
ey,...,e.. Vorhersage bezeichnet die Ermittlung der Wahrscheinlichkeitsverteilung P(X" e, )
eines zukiinftigen Zustandes ¢+k, wohingegen Glittung die Berechnung der
Wahrscheinlichkeitsverteilung P(X*le,.,) eines vergangenen Zustands zum Zeitpunkt & mit 0
< k <t darstellt. Die Methode der Ermittlung der wahrscheinlichsten Erklérung dient zur
Beantwortung der Frage, welche konkreten Zustinde x;;, der Statusknoten {iiber k
Zeitscheiben am ehesten zur Entstehung einer vorgegebenen Sequenz von Beobachtungen
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bzw. Evidenzen e; an den Sensorknoten gefiihrt haben konnte. DBN bilden unter anderem
aufgrund der Moglichkeiten dieser vier Arten der Inferenz sowie ihrer relativ zu anderen
Modellen kompakten Darstellung eine der effektivsten Methoden zur Modellierung
komplexer temporal probabilistischer Doménen.

2.3.4.2 Objektorientierte Bayes’sche Netze (OOBN)

Die Komplexitit des Konstruktionsprozesses probabilistischer Netze héngt von der
Komplexitit der zugrunde liegenden Domine ab [WFO03]. Zur Reduktion des Aufwandes
eignen sich dabei die von Koller und Pfeffer entwickelten objektorientierten Bayes’schen
Netze (OOBN) [KP97], die auf der Idee basieren, Konzepte des objektorientierten Software-
Engineering in den Prozess des Knowledge-Engineering einflieBen zu lassen. OOBN
bestehen aus einer objektorientierten Netzbeschreibungssprache, bei der Bayes’sche Netze als
Objektklassen mit Eigenschaften definiert werden, die wiederum aus Netzen bzw. Teilnetzen
bestehen konnen. Mit OOBN konnen auf diese Weise in komplexen Szenarien
situationsspezifische Netzinstanzen vorgegebener Netzklassen erlernt und sogar zur Laufzeit,
abhéngig von den aktuellen Gegebenheiten und Aufgabenstellungen, konstruiert werden
[ML98], indem mit Hilfe einer Bibliothek von Teilnetzen bzw. Netzfragmenten [LM97]
situationsspezifische Netze flexibel zusammengefiigt werden, die zu sehr kompakten
Netzstrukturen und somit zu verkiirzten Berechnungszeiten von Inferenz-Algorithmen fiihren.
Dariiber hinaus konnen einige zu wiederholende Berechnungen wéhrend eines Inferenz-
Prozesses durch die objektorientierte Konstruktion vermieden werden [KP97] [PKMT99] und
das in den objektorientierten Strukturbeschreibungen enthaltende Wissen iiber die zu
modellierende Doméne kann dazu genutzt werden, das Lernen der Struktur und der
Wahrscheinlichkeitswerte  gegeniiber dem unstrukturierten Vorgehen deutlich zu
beschleunigen [BLNO1].

2.3.4.3 Probabilistische relationale Modelle (PRM)

Probabilistische relationale Modelle (PRM) [GFKPO1] [KP98] sind eine Erweiterung der
objektorientierten Bayes’schen Netze, bei der Datentabellen einer relationalen Datenbank mit
ihren Attributen und eventuellen Relationen zu anderen Tabellen auf entsprechende
Netzklassen abgebildet werden. Der Vorteil der PRM liegt darin, dass sie sowohl
Unsicherheiten beziiglich der Relationen zwischen verschiedenen Klassen als auch zwischen
einzelnen Instanzen einer Klasse modellieren koénnen. Die Verwendung von PRM ist auf
diese Weise eine effektive Methode, komplexe Doménen mit einer Vielzahl objektorientierter
Bayes’scher Netze sowie deren Relationen zu repridsentieren, die durch spezielle
Lernverfahren groftenteils automatisch aus relationalen Datenbanken generiert werden

konnen.
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2.3.4.4 Entscheidungsnetzwerke und Einflussdiagramme

Bayes’sche Netze modellieren zwar probabilistische Zusammenhédnge zwischen einzelnen
Zufallsvariablen, aber weder der Prozess der Entscheidungsfindung noch der des Planens
werden dabei direkt unterstiitzt. Dies wird durch die Erweiterung Bayes’scher Netze zu
Entscheidungsnetzwerken (Decision Networks) bzw. Einflussdiagrammen (Influence
Diagrams) ermdglicht, die Entscheidungsmoglichkeiten bei durch Evidenzen vorgegebenen
Situationen nach ihrem Nutzen bewerten bzw. den Gesamtnutzen einer Entscheidungskette
optimieren konnen. Ein Entscheidungsnetzwerk bzw. Einflussdiagramm besteht aus einem
azyklischen gerichteten Graph iiber der Vereinigung der folgenden drei Knotenmengen:

1. Zufallsknoten (Chance Nodes) X = {X},...,X,},
2. Entscheidungsknoten (Decision Nodes) D = {Dj,...,D;} sowie
3. Bewertungsknoten (Utility Nodes) U = {U,,...,U,}.

Die Menge der Zufallsknoten X entspricht dabei den Knoten bzw. Variablen eines
Bayes’schen Netzes, die CPT besitzen und zusammen mit der Menge ihrer Kanten das dem
Entscheidungsnetzwerk zugrunde liegende Bayes’sche Netz bilden. Die CPT einer
Zufallsvariable X; gibt die Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die Menge aller fiir X;
zuldssigen Werte in Abhédngigkeit sadmtlicher Wertkombinationen aller Elternknoten
Parents(X;) an, wobei ein Zufallsknoten sowohl andere Zufallsknoten als auch
Entscheidungsknoten als Elternknoten besitzen kann.

Entscheidungsknoten D; reprisentieren jeweils eine konkrete Entscheidung zu einem
bestimmten Zeitpunkt, wobei die verschiedenen Werte eines Entscheidungsknotens die
Menge aller moglichen Entscheidungsalternativen bzw. Handlungsalternativen definiert.
Besitzt ein Entscheidungsnetzwerk mehrere Entscheidungsknoten, so werden sie anhand
eines gerichteten Kantenpfades, bestehend aus Rangkanten (Precedence Links), in eine
zeitliche Reihenfolge gebracht. Entscheidungsknoten besitzen keine CPT, konnen aber neben
anderen Entscheidungsknoten in bestimmten Fillen auch Zufallsknoten als Elternknoten
besitzen, um den Sachverhalt auszudriicken, dass die Werte bzw. Evidenzen dieser
Zufallsknoten zum Zeitpunkt der entsprechenden Entscheidung bekannt sein werden bzw.
miissen. Die gerichteten Kanten zwischen Zufallsknoten und Entscheidungsknoten werden
als Informationskanten (Information Links) bezeichnet. Besitzt ein Entscheidungsknoten ein
oder mehrere Zufallsknoten als Eltern, so wird der Entscheidungsknoten um eine
Entscheidungstabelle (Decision Table) erweitert, die angibt, welche Entscheidung in
Abhingigkeit der konkreten Werte der Zufallsknoten zu treffen ist.

Bewertungsknoten U; repréasentieren die Bewertung bzw. den Nutzen der durch spezielle
Inferenz-Algorithmen fiir Entscheidungsnetzwerke bzw. Einflussdiagramme [JFVO01]
erhaltenen Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Elternknoten Parents(U;)) von U,. Die
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Bewertungsknoten diirfen Zufallsknoten und Entscheidungsknoten als Eltern besitzen, aber
ihrerseits nicht Elternteil eines beliebigen anderen Knotens sein. Die Bewertung erfolgt
anhand der Werte einer Bewertungs- bzw. Nutzentabelle (Utility Table) oder wird durch eine
Bewertungs- bzw. Nutzenfunktion fy (Utility Function) ermittelt. Bewertungstabellen
beinhalten den Nutzen aller Zustandskombinationen der Elternknoten, wohingegen eine
Nutzenfunktion fy(parents(U;)) den Nutzen auf Basis der Zustandkombinationen parents(U;)
der Elternknoten berechnet. Existieren in einem Entscheidungsnetzwerk mehrere
Bewertungsknoten, so ist die Gesamtbewertung die Summe der Bewertungen der einzelnen
Bewertungsknoten.

Entscheidungsnetzwerke bzw. Einflussdiagramme kdnnen ebenso wie Bayes’sche Netze
zu dynamischen Entscheidungsnetzwerken (Dynamic Decision Networks) bzw. dynamischen
Einflussdiagrammen (Dynamic Influence Diagrams) [KN04] erweitert werden, um zeitliche
Abhédngigkeiten modellieren zu koénnen, wobei Zufallsknoten und Entscheidungsknoten in
allen Zeitscheiben vorkommen kdnnen und Bewertungsknoten nur in der letzten Zeitscheibe
erlaubt sind. Dynamische Entscheidungsnetzwerke werden beziiglich generischer
Planungsprozesse sehr schnell zu komplex und sind somit in der Praxis in vielen Fallen nicht
praktikabel.

2.3.5 Anwendungsmdglichkeiten und alternative Verfahren

Bayes’sche Netze konnen zur probabilistischen Modellierung des Konsumentenverhaltens
verwendet und basierend auf Schlussfolgerungsprozessen sowohl zur Beantwortung
prognostischer als auch diagnostischer Fragestellungen eingesetzt werden. Dariiber hinaus
lassen sie sich zur Mustererkennung und Klassifikation nutzen. Sie besitzen eine semantische
Représentation und konnen nichtlineare Abhéngigkeiten und zeitliche Abldaufe modellieren.
Aus diesen Griinden habe ich sie als homogene Grundlage der Verhaltensmodellierung
alternativen Verfahren und Modellen vorgezogen, da diese sich meist nur zur Modellierung
bzw. Beantwortung von Teilaspekten eignen oder eine geringere Maichtigkeit besitzen.
Dennoch koénnen sie in manchen Féllen alternativ oder ergdnzend verwendet werden. Die

wichtigsten alternativen Verfahren bezogen auf einzelne Fragestellungen sind unter anderem:

e Hidden-Markov-Modelle (HMM),

e Kalman-Filter (KF),

e Dempster-Shafer-Modelle (DSM),

e Kiinstliche neuronale Netze,

e Lineare und nichtlineare Regression sowie
e Fuzzy Logik.

Im Folgenden fiihre ich kurz in die einzelnen Verfahren ein und gehe auf Vor- und

Nachteile gegeniiber Bayes’scher Netze ein.
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2.3.5.1 Hidden-Markov-Modelle (HMM)

Ein Hidden-Markov-Modell (HMM) ist ein temporal probabilistisches Modell, das auf dem
Markov-Prozess basiert, wobei die zugelassenen Prozess-Zustinde durch die verschiedenen
Werte einer einzigen diskreten Zufallsvariable definiert sind. Sollen mehrere
Zustandsvariablen verwendet werden, miissen diese zu einer so genannten Megavariable
kombiniert werden, die alle Wertkombinationen der beteiligten Zustandsvariablen umfasst
[RNO3]. Die Komplexitit nimmt auf diese Weise exponentiell mit der Anzahl der
Zustandsvariabeln und deren Zustinden zu. HMM zeichnen sich vor allem durch
vergleichsweise elegante Inferenz-Algorithmen (z. B. fiir Filterung, Vorhersage oder
Glattung) aus, die hauptséchlich auf einfachen Matrixberechnungen basieren, da sich sowohl
das Transition-Modell als auch das Sensor-Modell als Matrizen darstellen lassen (vgl.
dynamische Bayes’sche Netze).

Es ist offensichtlich, dass jedes HMM ein spezielles DBN ist, das nur aus einer einzigen
Zustandsvariable und einer Sensorvariable besteht, wohingegen jedes DBN mit
ausschlieBlich diskreten Zufallsvariablen in ein HMM umgewandelt werden kann, indem alle
Zustandsknoten zu einer einzigen Megavariable zusammengefasst werden [RNO3], d. h.
HMM und diskrete DBN konnen als dquivalente Modelle angesehen werden. DBN besitzen
allerdings eine wesentlich geringere Komplexitit, da die Transition-Matrix des HMM bei der
Kombination aller Zustandsvariablen zu einer Megavariablen exponentiell wichst,
wohingegen das DBN eine deutlich kompaktere Darstellung des Transition-Modells bietet.
Russell und Norvig vergleichen die Beziehung zwischen HMM und DBN mit der Beziehung
zwischen ,normalen“ Bayes’schen Netzen und der vollstindigen Tabelle der
Gesamtwahrscheinlichkeitsverteilung iiber alle Zufallsvariablen. Zur Modellierung
komplexer Doménen sollten daher in der Praxis DBN verwendet werden, da HMM in diesen
Fillen meist zu komplex und somit unbrauchbar werden, wohingegen einfache Doménen auf
elegante und einfache Weise mit Hilfe von HMM als Spezialfall eines DBN modelliert

werden konnen.

2.3.5.2 Kalman-Filter (KF)

Kalman-Filter (KF) sind spezielle, temporale, probabilistische Modelle und stellen
entsprechende  Inferenz-Algorithmen zur Filterung in Doménen mit stetigen
Zustands@nderungen und verrauschten Beobachtungswerten zur Verfiigung. Die Menge der
Zufallsvariablen besteht dabei entweder ausschlieBlich aus stetigen Variablen (stetiges
Netzwerk) oder aus einer Mischung aus stetigen und diskreten Knoten (hybrides Netzwerk).
Das eventuelle Rauschen in den Beobachtungswerten wird durch lineare Gaufs-Verteilungen
modelliert. Erweiterte Kalman-Filter (EKF) bzw. so genannte Wechselnde Kalman-Filter
(WKF) versuchen KF um die Modellierung von Nichtlinearitit zu erweitern, wobei EKF nur
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in wenigen Doménen mit ganz speziellen Eigenschaften einsetzbar sind und WKF durch den
parallelen Einsatz mehrerer KF sehr schnell unpraktikabel werden. Jedes KF kann durch ein
stetiges DBN mit linearen GauB3-Verteilungen modelliert werden, wohingegen aufgrund der
Nichtlinearitdt von DBN nicht jedes DBN durch ein KF repriasentiert werden kann [RNO3].
Zusitzlich konnen stetige DBN im Gegensatz zu KF neben GauB3-Verteilungen beliebige
Wahrscheinlichkeitsverteilungen modellieren.

2.3.5.3 Dempster-Shafer-Modelle (DSM)

Dempster-Shafer-Modelle (DSM) basieren auf der Dempster-Shafer-Theorie, die sich im
Besonderen mit der Modellierung von Unkenntnis und Belief-Funktionen der Form Bel(X)
beschéftigt, wobei die zu modellierende Doméne durch eine Menge von Hypothesen
reprasentiert wird. DSM eignen sich somit zur Modellierung von Doménen {iiber die nur
unvollstdndige bzw. beschrinkte Informationen vorliegen. Die Belief-Funktionen geben
dabei die Stirke der Uberzeugung an, mit der eine Hypothese X fiir wahr bzw. zutreffend
gehalten wird. DSM  berechnen somit im Gegensatz zu BN nicht die
Wahrscheinlichkeitswerte fiir Ereignisse unter bestimmten Voraussetzungen (Evidenzen),
sondern die Wahrscheinlichkeit des Zutreffens einer Menge von iiber die Doméne
aufgestellten Hypothesen. Die Deduktions-Algorithmen basieren bei DSM auf der
Dempster’schen Kombinationsregel [PJ88], wobei DSM in der Lage sind, partielle
Evidenzen, d. h. unsichere Angaben iiber Evidenzen, zu verarbeiten. DSM werden in der
Praxis, aufgrund der umfangreichen Beschreibungen von Entscheidungsregeln, hdufig sehr
komplex und eigenen sich fiir Analysen (z. B. Diagnosen) weniger gut als BN, kdnnen dafiir
allerdings auch bei unvollstindigem Doménwissen angewendet werden, wobei die Anzahl
bzw. die Aussage der unterschiedlichen Schlussfolgerungen in diesem Fall ebenfalls
beschrankt bzw. unvollstindig sind [PJ88].

2.3.5.4 Neuronale Netze

Kiinstliche neuronale Netze reprdsentieren komplexe nichtlineare Funktionen, deren
Parameter anhand einer mdglicherweise verrauschten Trainingsmenge gelernt werden
konnen. Die Menge der Knoten N eines neuronalen Netzes besteht aus Neuronen, die
vereinfachte Modelle biologischer Neuronen sind und durch Kanten verbunden werden. Jeder
Kante der Form N,—N; wird ein Gewicht W, ; zugeordnet, welches das Vorzeichen und die
Starke des Einflusses von N, auf N, modelliert. Jedes Neuron N, besitzt eine so genannte
Aktivierung a,, deren Wert basierend auf der Summe der aktuellen Aktivierungen samtlicher
Elternknoten Parents(N;) mit Hilfe einer Funktion g berechnet wird, wobei alle
Aktivierungen mit den entsprechenden Kantengewichten multipliziert werden:
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as = g[iWr,s .arJ’
r=0

wobei W, als so genanntes Bias-Gewicht bezeichnet wird und a, den konstanten Wert -1
annimmt. Ein Neuron N gilt dabei als aktiv bzw. aktiviert, wenn gilt:

n
ZWr,s ' ar > WO,S
r=l1

Als Funktion g werden bei neuronalen Netzen entweder die Treshold-Funktion bzw. Sign-
Funktion oder die Sigmoid-Funktion 1/(1+e™) eingesetzt, um zu gewihrleisten, dass die durch
das neuronale Netz reprisentierte Funktion nichtlinear ist sowie der aktive Zustand eines
Neurons nahe am Wert 1 und der inaktive nahe am Wert 0 liegt [RNO3].

Generell kann man neuronale Netze in Feed-Forward-Netze (FFN) und Recurrent-Netze
(RN) unterteilen. Bei FFN besteht das zugrunde liegende Netz aus einem azyklischen
Graphen, wihrend RN Zyklen im Graphen erlauben. FFN stellen somit Funktionen dar, die
ausschlielich auf Basis der Eingabewerte basieren, wohingegen RN ein dynamisches System
bilden, bei dem Ausgaben wiederum als Eingaben dienen koénnen, wodurch RN eine Art
Kurzzeitspeicher modellieren, da der Zustand eines RN von vorangegangen Eingaben
abhéngig ist [RN03]. RN zeigen aufgrund dieser Tatsache in der Praxis oft unerwiinschte
Eigenschaften, die in den meisten Fillen nur schwer nachvollziehbar sind. Die bis jetzt
wahrscheinlich am weitesten entwickelten RN sind die so genannten Hopfield-Netzwerke
(siche [HJJ82] fiir weiterfiihrende Details).

Die Struktur von FFN basiert auf Schichten bzw. Layern von Neuronen, wobei einzelne
Neuronen Aktivierungen ausschlieBlich von Neuronen der direkt vorhergehenden Schicht
erhalten kdnnen. Es existieren bei FFN drei verschiedene Arten von Schichten:

1. Eingabeschicht (Input Layer),
2. Versteckte Schicht (Hidden Layer) und
3. Ausgabeschicht (Output Layer).

Die Eingabeschicht besteht aus Neuronen zur Aufnahme von Eingabewerten, wéihrend die
Neuronen der Ausgabeschicht die auf den Eingabewerten resultierenden Ausgabewerte zur
Verfligung stellen. Versteckte Schichten dienen zur Erh6hung der Komplexitit der durch das
FFN darstellbaren Funktionen. FFN, die nur aus einer Eingabe- und einer Ausgabeschicht
bestehen, nennt man auch Einschicht-Netzwerke (Single Layer Feed-Forward Network) oder
auch Perceptron, wohingegen man FFN mit einer oder mehreren versteckten Schichten als
Mehrschichten-Netzwerke (Multilayer Feed-Forward Network) bezeichnet. Wéhrend
Einschicht-Netze lediglich linear separierbare Funktionen abbilden, kdnnen Mehrschichten-
Netze beliebige Funktionen représentieren.
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Das Trainieren bzw. Lernen der entsprechenden Parameter (Kantengewichte) neuronaler
Netze erfolgt durch mehrfachen Durchspielens einer Trainings- bzw. Testmenge. Nach jedem
Testfall wird die Fehlerrate ermittelt und anschlieend durch entsprechende Verdnderung der
Kantengewichte verringert. Bei Perceptrons ist dies einfach mdglich, wohingegen die
Fehlerrate der versteckten Neuronen bei Mehrschichten-Netzen durch Back-Propagation
ermittelt werden muss (siche [RNO3] fiir entsprechende Algorithmen). Im Rahmen des
Trainings von neuronalen Netzen kommt es oft zum so genannten Overfitting, wenn die
gewihlte Netzstruktur zu komplex fiir die abzubildende Funktion ist [HTFO1], d. h. wenn zu
viele Neuronen, Schichten oder Kanten verwendet werden und sich die Gewichtung der
Kanten quasi fiir jeden Testfall eine eigene Wertkombination merken kann. In diesem Fall
kann das neuronale Netz nur zur exakten Rekonstruktion der Vergangenheit verwendet
werden und eignet sich somit nicht zur Generalisierung bzw. Prognose unbekannter
Eingabewerte. Um Overfitting zu verhindern gibt es mehrere praktikable Ansétze (siehe z. B.
[RNO3] oder [HTFO1]).

Neuronale Netze werden meist zur Klassifikation oder Regression verwendet, wobei sie
sich vor allem bei der Klassifikation und bei dynamischen Dominen als sehr leistungsfahig
erwiesen haben (in [WBO03] wird beispielsweise der erfolgreiche Einsatz neuronaler Netze im
Marketing beschrieben). Zusitzlich konnen Perceptrons, die als Aktivierungsfunktion die
Sigmoid-Funktion verwenden, probabilistisch interpretiert werden und eignen sich zur
kompakten Représentation der kanonischen Wahrscheinlichkeitsverteilungen bzw. CPT
innerhalb Bayes’scher Netze [RN03].

Als Nachteil erweist sich bei neuronalen Netzen das so genannte Black-Box-Verhalten, da
die Interpretierbarkeit der Ergebnisse in der Praxis sehr eingeschrénkt ist, d. h. es schwer
nachzuvollziehen ist, wie Eingabe- und Ausgabewerte in Relation stehen. Allerdings gibt es
mehrere Ansétze, eine interpretierbare Regelmenge aus dem in neuronalen Netzen codierten
Wissen zu extrahieren (siche z. B. [CZ00]). Ein weiterer groBer Nachteil besteht in der
Tatsache, dass bei der Modellierung von neuronalen Netzen Doménen- bzw. Apriori-Wissen
nicht explizit in die Struktur einflieBen kann. Ein Vorteil der BN gegeniiber neuronaler Netze
besteht dariiber hinaus in der Fahigkeit Wahrscheinlichkeitsverteilungen modellieren zu
konnen, bei denen beliebige Evidenzen bzw. Teilevidenzen als Grundlage des
Schlussfolgerungsprozesses dienen, da die Eingabe-Neuronen und deren Anzahl bei
neuronalen Netzen fest vorgegeben sind.

2.3.5.5 Lineare und nichtlineare Regression

Bei der klassischen Regressionsanalyse betrachtet man im Allgemeinen eine metrische
Variable y, deren Wert von einer bzw. mehreren unabhéngigen metrischen Variablen xi,...,x,
bestimmt wird (einfache bzw. multiple Regression). Die Variable y wird in der Literatur
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entweder als abhdngige Variable, Response-Variable, Kriterium oder Zielvariable
bezeichnet, wiahrend man die Variablen x; einfach unabhdngige Variablen oder Prediktor-
Variablen nennt. Je nach Komplexitdt und Art der Abhédngigkeitsfunktion unterscheidet man
zwischen linearer und komplexer nichtlinearer Regression. Bei der einfachsten Form der
linearen multiplen Regression nimmt man an, dass der Wert der Response-Variablen y von

einer linearen Kombination der Prediktor-Variablen x; der folgenden Form abhéingt:
y=PFy+Bx +Bx, +..+ B,x, +¢€,

wobei ¢ die Storgroe bzw. den Modellierungsfehler reprasentiert. Allgemein haben lineare
Regressionsmodelle die Form:

y:ﬂo +ﬂlzl +ﬂ222 +"'+ﬂnzn +g’

wobei z; beliebige Funktionen auf den urspriinglichen Prediktor-Variablen x; sein konnen
[MPVO01]. Die Linearitdt bezieht sich dabei auf die unbekannten Parameter f;. Auf diese
Weise gehdren unter anderem auch polynomiale Funktionen n-ter Ordnung zu den linearen
Regressionsmodellen, wobei man die Ordnung in der Praxis so gering wie moglich halten
sollte, um eine Explosion der Komplexitit sowie das Overfitting des Modells zu verhindern.
In vielen Fillen reichen lineare Funktionen allerdings nicht zur Anndherung der
beobachteten Daten aus [MPV01], beispielsweise wenn es sich um Differentialgleichungen
handelt, oder die Funktionen nicht linear beziiglich der unbekannten Variablen f; sind:

bix

=" +& oder y=pfe™ +¢.
x+ /5,
In diesem Fall eignen sich entsprechende nichtlineare Regressionsmodelle, wobei es in der
Praxis oft sehr schwierig ist, flir beliebige Daten ein passendes nichtlineares
Regressionsmodell auszuwéhlen bzw. dessen Parametrisierung zu berechnen. In vielen Féllen
versucht man daher, nichtlineare Modelle durch lineare Modelle zu approximieren.

Sowohl bei linearen als auch bei nichtlinearen Regressionsmodellen wird versucht durch
geeignete Verfahren, die Funktionen bzw. die genauen Auspriagungen und Gewichtungen der
Prediktor-Variablen aus vorhandenen Datenpunkten zu approximieren. Eines der
bekanntesten Verfahren ist hierbei die Methode der kleinsten Quadrate (Least Squares
Method).

Ein groBer Nachteil der linearen Regressionsmodelle ist die Tatsache, dass man eine
Unabhéngigkeit zwischen den Prediktor-Variablen annimmt, die in der Praxis in den meisten
Féllen nicht gegeben ist. Zusétzlich kdnnen Regressionsmodelle nur in Ausnahmefillen
effizient fiir nichtlineare Probleme verwendet werden, wobei meist ein Experte notwendig ist,
der je nach konkreter Fragestellung bzw. vorliegenden Daten ein geeignetes
Regressionsmodell auswihlen muss. Einen ausfiihrlichen Uberblick sowie Details iiber die
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unterschiedlichen Regressionsverfahren bietet beispielsweise [MPVO01].

2.3.5.6 Fuzzy Logik

Die Fuzzy Logik erlaubt Schlussfolgerungen auf der Basis logischer Ausdriicke, die die
Wabhrheitswerte im Intervall [0;1] der Mitgliedschaft von Objekten in so genannten Fuzzy
Sets [ZLLA65] angeben. Fuzzy Sets sind dabei vage oder qualitative Attribute bzw.
Mengendefinitionen mit unscharfen Abgrenzungen. Um eine probabilistische Interpretation
der Fuzzy Sets zu ermdglichen, kdnnen diese zu Random Sets erweitert werden, mit deren
Hilfe man die Wahrscheinlichkeit modellieren kann, dass ein zufillig gewdhltes Objekt
Mitglied im Random Set ist. Fuzzy Logik kann um die Methodik des Fuzzy Control ergénzt
werden, indem Funktionen zwischen reellen Eingabe- bzw. Ausgabewerten durch Fuzzy
Regeln repréisentiert werden. Einer der groften Nachteile der Fuzzy Logik ist, dass sie im
Gegensatz zu DSM bzw. BN keine mathematische Fundierung besitzt, so dass es durch
Anderungen im Rahmen von Regeloptimierungen in der Praxis oft zu unvorhersehbaren bzw.
nicht erwiinschten Effekten kommen kann [JA96]. Dariiber hinaus konnen mit Hilfe der
Fuzzy Logik keine Korrelationen bzw. Antikorrelationen zwischen einzelnen Aussagen
modelliert werden [RNO3]. Ein Ansatz zur Modellierung von Unsicherheit in Fuzzy
Systemen ist die Moglichkeitstheorie (Possibility Theory) [ZLA78], die viele Konzepte und
Eigenschaften der Wahrscheinlichkeitstheorie tibernommen hat [DP94].

2.4 Probabilistische Agenten und Holone

Im Folgenden werden probabilistische Agenten und die darauf aufbauenden probabilistischen
Multiagentensysteme sowie probabilistische Holone eingefiihrt, an deren Entwicklung ich
maBgeblich beteiligt bin und die die Grundlage der von mir vorgeschlagenen
Kundenmodellierung bilden.

Probabilistische Agenten verfiigen iiber spezielle probabilistische Wissensbasen, die im
Rahmen meiner Arbeit aus verschiedenen Klassen bzw. Erweiterungen von Bayes’schen
Netzen bestehen, die sich gegeniiber anderen moglicher probabilistischer Modelle durch die
aufgezeigten Vorteile auszeichnen (siehe Kapitel 2.3.5). Erste Ansétze zur Entwicklung von
Agenten mit probabilistischen Wissensbasen - speziell Bayes’schen Netzen - finden sich
unter anderem in [PJ88].

Ein probabilistisches Multiagentensystem besteht aus einer Menge von probabilistischen
Agenten, die neben herkommlichen Kommunikationsmethoden auch probabilistische
Informationen in Form von probabilistischen Modellen bzw. Teilmodellen austauschen
konnen (siche beispielsweise [VKV02]).

Probabilistische Holone entstehen durch den Zusammenschluss probabilistischer Agenten,
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der sich durch Anpassungen der in Kapitel 2.2 beschriebenen unterschiedlichen
Holonisierungsarten realisieren lasst.

Probabilistische Holone und MAS eignen sich unter anderem zum agentenbasierten
Verteilten Data Mining (Distributed Data Mining bzw. DDM) und zur agentenbasierten
Simulation unter Unsicherheit.

2.4.1 Probabilistische Agenten und Multiagentensysteme

Einen probabilistischen Agenten definiere ich durch 4,,,,:= (TM, FK, PSK), wobei TM eine
Menge {T},...,T,} von Tasks und Methoden bzw. Aktionen ist, die der Agent durchfiihren
kann, FK eine Menge {F,,....,F,,} von Fakten bzw. Informationen darstellt, die das
Faktenwissen (Fact Knowledge) des Agenten bildet, und PSK das probabilistische
Strukturwissen (Probabilistic Structural Knowledge) des Agenten repésentiert, das unter
anderem aus dessen Faktenwissen generiert werden kann (siche Abbildung 8).

Das PSK besteht aus einer Menge {PN/,,....,PN,} von probabilistischen Netzen, wobei ein
probabilistisches Netz durch PN := (DMT, N, DK) definiert ist. Dabei ist NV ein strukturelles
Netz, das anhand einer Trainingsmenge in Form einer so genannten Data-Mining-Tabelle
DMT (Data Mining Table) und des Doménenwissens DK (Domain Knowledge) des Agenten
generiert wird. Das Doméinenwissen umfasst in diesem Zusammenhang Definitionen
beziiglich der Semantik und des Kontextes der dem Netz zugrunde liegenden Knoten sowie
doméanenspezifische Netztopologien (siehe Kapitel 3.3.7). Als Netze konnen beispielsweise
verschiedenartige Bayes’sche Netze oder verwandte Modelle wie Hidden-Markov-Modelle
oder Kalman-Filter verwendet werden. In meiner Arbeit verwende ich Verhaltensnetze (siche
Kapitel 3.2.2), deren Grundlage die verschiedenen Klassen und Erweiterungen Bayes’scher
Netze bilden und das Verhalten des Agenten oder der Umwelt in verschiedenen Situationen
widerspiegeln. Das probabilistische Strukturwissen der Agenten wird aus dem Faktenwissen
mit entsprechenden Lernverfahren der zugrunde liegenden Netze gelernt. Bei einer
Aktualisierung des Faktenwissens werden die Netze entweder durch Adaption oder durch
Neulernen angepasst. Schlussfolgerungs- bzw. Entscheidungsprozesse werden bei
probabilistischen Agenten auf der Basis der Inferenz- bzw. Propagierungsalgorithmen der
jeweiligen Netzmodelle durchgefiihrt.

Die Kommunikation zwischen probabilistischen Agenten basiert unter anderem auf dem
Austausch von probabilistischen Informationen, wie zum Beispiel der Angabe der
Wabhrscheinlichkeit des Eintretens eines bestimmten Ereignisses bis hin zum Austausch
kompletter probabilistischer Netze bzw. unvollstindiger Teilnetze, die auf verschiedene
Arten zu neuen Netzen verschmolzen werden kdnnen. Durch den Informationsaustausch kann

es zur Entdeckung neuen probabilistischen Wissens kommen (emergentes Wissen).
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Abbildung 8: Probabilistische Agenten-Architektur

2.4.2 Probabilistische Holone

Im Folgenden zeige ich anhand zweier Beispiele kooperierender probabilistischer Agenten
innerhalb eines Multiagentensystems, wie ich die verschiedenen in Kapitel 2.2 eingefiihrten
Arten der Holonisierung bei probabilistischen Agenten realisiere und welche Vorteile sie
gegeniiber herkommlichen MAS bringen konnen.

Beide Beispiele beziehen sich auf ein Multiagentensystem mit » probabilistischen
Agenten, deren Aufgabe die Durchfiihrung einer Sequenz von s Simulationsschritten ist. Das
Ziel ist es, in jedem der s Simulationsschritte die Eintrittswahrscheinlichkeit P(X) zu
berechnen, dass Agent 1 eine bestimmte Tatigkeit X ausfithrt, wobei X durch eine
Zufallsvariable eines probabilistischen Verhaltensnetzes in der Wissensbasis von Agent 1
reprasentiert wird. Ich nehme fiir meine Beispiele an, dass die Zustinde bzw. Werte der
Einflussfaktoren 4, B und C ausschlieBlich von Agenten ermittelbar sind, die die
entsprechenden Variablen kennen. Alle weiteren Variablen sind nicht direkt beobachtbar, d.
h. die konkreten Werte dieser Variablen sind keinem der Agenten bekannt. Wéahrend der s
Simulationsschritte kdnnen sich die Werte bzw. Beobachtungen beziiglich der
Einflussfaktoren A, B und C dndern.

2.4.2.1 Beispiel 1: Einfacher Austausch von Wahrscheinlichkeitsverteilungen

Abbildung 9 zeigt die probabilistischen Agenten Agent 1 und Agent 2 innerhalb des oben
beschriebenen Multiagentensystems. Die Wissensbasen bzw. die PSK der Agenten bestehen
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jeweils aus einem vereinfachten probabilistischen Netz. Die von den Agenten beobachtbaren
Variabeln 4, B und C sind durch punktierte Linien gekennzeichnet.

Um die Aufgabe zu erfiillen, versucht Agent 1 in jedem Simulationsschritt die
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsvariable X zu berechnen. Dabei wird er feststellen,
dass er zwar die Variable X kennt, diese aber von einer unbeobachtbaren Variablen G
anhéngig ist, die wiederum von der beobachtbaren Variable C und einer weiteren
unbeobachtbaren Variablen D abhingig ist. Aus diesem Grund kann Agent 1 die Berechnung
nicht alleine durchfiihren und ist daher auf die Hilfe anderer Agenten angewiesen. Agent 1
wird daher beginnen, innerhalb des Multiagentensystems nach  geeigneten
Kooperationspartnern zu suchen (in meinem Beispiel kennt nur Agent 2 den Knoten D,
wahrend der Knoten G keinem anderen Agenten bekannt ist). Je nach Art der Kooperation
bzw. der Holonisierung sieht die Vorgehensweise dabei unterschiedlich aus.

Abbildung 9: Beispiel zweier kooperierender probabilistischer Agenten

Im Falle eines herkommlichen MAS muss Agent 1 im kritischsten Fall alle anderen -1
Agenten des MAS fragen, ob sie die Wahrscheinlichkeitsverteilungen flir die Knoten G oder
D angeben konnen, die auf beobachtbaren Fakten basieren. Wenn Agent 1 Agent 2 befragt,
wird dieser feststellen, dass er Knoten D kennt, der von den beobachtbaren Knoten 4 und B
abhéngig ist. Agent 2 wird darauthin die korrekte Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir C in
Abhingigkeit der aktuellen Werte von 4 und B berechnen und an Agent 1 weiterleiten, der
nun in der Lage ist, den gewiinschten Erwartungswert fiir X' zu berechnen.

Da die Aufgabe aber eine Sequenz von s Berechnungen des Wertes X umfasst, muss Agent
1 im schlechtesten Fall jedes Mal alle n-1 Agenten nach dem Werten von G und D fragen,
was sich allerdings umgehen lieBe, wenn sich Agent 1 merkt, dass Agent 2 iiber die
gewlinschten Informationen verfiigt.

Um die Kommunikation zur Losung der Aufgabe einzuschrinken, kann temporir ein
Holon, basierend auf einer Gruppe autonomer Agenten mit 2 < n Agenten, gebildet werden,
dessen Mitglieder mindestens einen der fiir Agent 1 zur Berechnung von P(X) relevanten
Knoten kennen miissen (in diesem Fall X, G oder D). Da Agent 1 und Agent 2 jeweils die
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Anforderungen erfiillen, sind beide Mitglied des Holons. In diesem Fall muss Agent 1 im
kritischsten Fall statt #-1 nur A-1 Agenten nach G und D fragen.

Mit Hilfe einer kopfgesteuerten Gesellschaft konnen der Prozess bzw. die
Kommunikationskosten noch weiter vereinfacht bzw. gesenkt werden, falls der Kopf des
Holons das Wissen und die Autoritdt besitzt, einen Plan zu entwerfen, der bestimmt, dass
Agent 1 nur Agent 2 beziiglich des Wertes von Knoten D befragen muss.

Im Falle der vollstindigen Verschmelzung der Mitglieder des Holons miissen alle
Wissensbasen kombiniert werden, wobei die Verschmelzung in manchen Fillen sehr
kostspielig bzw. sogar unpraktikabel sein kann. In der Praxis ist der Prozess der
Verschmelzung in vielen Fillen nicht sehr aufwindig und kann zu neuem Wissen fiihren,
wenn wihrend der Verschmelzung neue Abhingigkeiten zwischen Knoten von verschiedenen
Agenten entdeckt werden. Abbildung 10 zeigt auf der linken Seite das Resultat der
vollstindigen Verschmelzung der probabilistischen Netze der beiden Agenten. Man sicht,
dass eine neue Abhingigkeit zwischen dem nicht beobachtbaren Knoten F und der zu
berechnenden Variable X durch Kreuzkorrelationsanalyse erkannt wurde. Dieses neue Wissen
resultiert quasi aus dem Zusammenspiel der beiden Agenten und wird daher emergentes
Wissen genannt. Da der Holon neben dem Wissen auch die Fahigkeiten der urspriinglichen
Agenten erbt, kann der entstandene Holon die Werte bzw. Zustinde der beobachtbaren
Variablen 4, B und C ermitteln, um die entsprechende abhingige Wahrscheinlichkeit P(X) zu
berechnen.

Abbildung 10: Vollstdndige und partielle Verschmelzung

Beim s-fachen Berechnen der Wahrscheinlichkeitsverteilung von X in Abhéngigkeit der
sich verdndernden Werte von 4, B und C kann das vollstdndig kombinierte Netz bei jedem
Durchgang verwendet werden, so dass keine weitere Interaktion bzw. Kommunikation
zwischen dem Holon und anderen Agenten noétig ist. Ferner kann die Ermittlung von X etwas
differenzierter durchgefiihrt werden, da X nun zusétzlich in Abhéngigkeit von F berechnet

wird.
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Im Falle der Holonisierung, basierend auf partiellem Klonen und Verschmelzen, werden
nur die Teile der Wissensbasen bzw. PSK verschmolzen, die zur Losung der Aufgabe
relevant sind. Dazu stellen alle beteiligten Agenten eine Kopie bzw. einen Klon ihrer PSK
her, deren relevanten Teile zu einem Holon verschmolzen werden. Abbildung 10 zeigt auf der
rechten Seite das Ergebnis der partiellen Verschmelzung der probabilistischen Netze der
Agenten 1 und 2. Wiederum wurde emergentes Wissen in Form der Abhingigkeit der
Variable X von der unbeobachtbaren Variable F gefunden. Im Gegensatz zur vollstindigen
Verschmelzung kénnen hier allerdings die Knoten £ und H vernachléssigt werden, da sie
keinen Einfluss auf die Variable X haben. Generell resultieren aus dem partiellen
Verschmelzen in der Praxis deutlich kompaktere Holonennetze, da nur die relevanten Teile
kombiniert werden. Durch das Erstellen von partiellen Kopien bzw. Klonen stehen die
urspriinglichen Agenten parallel autonom fiir andere Aufgaben zur Verfiigung.

Abbildung 11 zeigt zusammenfassend einen Vergleich der Bearbeitungsdauer der
verschiedenen Holonentypen beziiglich der gestellten Aufgabe, wobei ich bei dem normalen
MAS, der Gruppe autonomer Agenten und dem kopfgesteuerten Holon davon ausgehe, dass
sich Agent 1 nach dem ersten Durchgang merkt, dass er nur Agent 2 nach der
Wabhrscheinlichkeitsverteilung von D fragen muss.
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Abbildung 11: Vergleich der Bearbeitungsdauer der verschiedenen Holonentypen (1)

Wie gezeigt, benétigen die beiden Verschmelzungsholonen anfangs zwar mehr
Berechnungszeit, da neben dem Finden relevanter Agenten deren Wissensbasen
verschmolzen werden miissen, danach jedoch konnen die kombinierten Netze fiir jeden der s
Durchgénge zur Berechnung von P(X) verwendet werden, wohingegen bei den anderen
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Holonenarten neben der Berechnung stets zwischen den Agenten kommuniziert werden muss.
Daher ergibt es sich bei einem hinreichend groBlen S, dass partielles Verschmelzen am
effizientesten ist, wobei man durch das Verschmelzen zusétzlich emergentes Wissen mit in
die Berechnung einbeziehen kann, so dass das Resultat exakter ist und durch das Klonen die
urspriinglichen Agenten parallel fiir andere Aufgaben verwendet werden kdnnen. Der Vorteil
des partiellen Verschmelzens wird umso groBer, je mehr Agenten zur Losung einer Aufgabe

ndtig sind, da dadurch der Kommunikationsaufwand stark zunimmt.

2.4.2.2 Beispiel 2: Komplexer Austausch von probabilistischen Teilnetzen

Hier wird der Vorteil des partiellen Klonens und Verschmelzens noch deutlicher. Abbildung
12 zeigt die probabilistischen Agenten 1, 2 und 3, die zur Losung der Aufgabe — also zur
sequenziellen Berechnung des Erwartungswertes der Variable X — kooperieren miissen. Agent
2 wurde gegeniiber Beispiel 1 so verdndert, dass er nun keine Kenntnis mehr {iber Variable B
besitzt, wihrend Agent 3 zwar B aber nicht 4 kennt. Ich gehe davon aus, dass innerhalb des
gesamten MAS neben Agent 1 nur Agent 2 und 3 Wissen iiber die Variablen 4, B, C und D

besitzen.

Abbildung 12: Beispiel dreier kooperierender probabilistischer Agenten

Wie in Beispiel 1 wird Agent 1 feststellen, dass er zwar die von G abhéngige zu
berechnende Variable X kennt, aber keine Information iiber G und D besitzt, die neben dem
beobachtbaren Wert von C zur Berechnung von P(X) notig sind. Agent 1 ist daher wiederum
auf die Hilfe anderer Agenten angewiesen.

Im Falle eines normalen MAS muss Agent 1 im schlechtesten Fall wieder alle n-1 Agenten
nach G und D fragen und wird dabei auf die Agenten 2 und 3 stoBen, die beide gewisse
Teilkenntnisse iiber D besitzen: Agent 2 kennt die Relation zwischen D und 4, wihrend
Agent 3 die zwischen D und B kennt. Um nun den exakten Wert von D in Abhéngigkeit von
A und B berechnen zu kénnen, miissen komplexere Informationen zwischen den drei Agenten
ausgetauscht werden. In diesem Beispiel besteht eine Moglichkeit darin, dass Agent 2 und
Agent 3 jeweils das fiir die Berechnung relevante Teilnetz A—D bzw. B—D an Agent 1

senden. Agent 1 ist dann in der Lage, die beiden Teilnetze mittels Verschmelzung zu einem
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einzigen Netz zu kombinieren (siehe Abbildung 13 links), das den Erwartungswert von D in
Abhingigkeit von 4 und B berechnen kann, auf dessen Grundlage sich der zu berechnende
Erwartungswert von X ermittelt 14sst. Im schlechtesten Fall muss dieser Prozess also fiir jeden
der s Berechnungsdurchginge erneut durchgefiihrt werden, wobei die Kommunikation
eingeschrankt werden kann, indem Agent 1 sich merkt, dass er nur mit Agent 2 und 3
interagieren muss.

Mit Hilfe einer autonomen Gruppe von Agenten mit # < n Mitgliedern, deren Mitglieder
mindestens einen der fiir Agent 1 zur Berechnung von P(X) relevanten kennen miissen (hier
X, G oder D), kann die anfangliche Suche von Agent 1 wieder von n-1 auf s-1 Anfragen
reduziert werden.

Bei der kopfgesteuerten Gesellschaft konnen auch hier wieder die Kommunikationskosten
reduziert werden, wenn der Kopf die Autoritit sowie das Wissen besitzt, zu bestimmen, dass

Agent 1 nur mit Agent 2 und Agent 3 kommunizieren muss.

ollstandig

Abbildung 13: Notiges Teilnetz, vollstindige und partielle Verschmelzung

Bei der Holonisierung mittels vollstindiger Verschmelzung dndert sich gegeniiber dem
ersten Beispiel, dass nun drei statt zwei probabilistische Netze zu einem einzigen Netz
verschmolzen werden miissen, das gegeniiber Beispiel 1 um die Knoten / und J erweitert
wurde  (siche  Abbildung 13).  Statt eines  Austauschs von  einfachen
Wabhrscheinlichkeitswerten handelt es sich hier um den Austausch von probabilistischen
Teilnetzen. Wiederum wurde beim Verschmelzungsprozess emergentes Wissen entdeckt
(Kante von Knoten F nach X).

Beim partiellen Klonen und Verschmelzen hingegen erhilt man nach dem Verschmelzen
der PSK der drei Agenten exakt dasselbe Netz wie in Beispiel 1 (siche Abbildung 13 rechts),
da die relevanten Teile gleich geblieben sind. In Abbildung 14 ist der Vergleich der
Bearbeitungsdauer der verschiedenen Formen der Holonisierung fiir Beispiel 2 dargestellt.

Die Anfangsbearbeitungsdauer des normalen MAS, der Gruppe autonomer Agenten sowie
des idealen kopfgesteuerten Holonen, hat sich gegeniiber Beispiel 1 jeweils erhoht, da nun
nicht mehr einfache Wahrscheinlichkeitsverteilungen zwischen zwei, sondern komplexe
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Teilnetze zwischen drei Agenten ausgetauscht werden miissen. Aus demselben Grund hat
sich auch die Steigungsrate der Graphen der drei Holonisierungsarten etwas erhoht (ich gehe
auch hier davon aus, dass sich bei allen drei Verfahren Agent 1 merkt, dass er nur mit Agent
2 und 3 kommunizieren muss). Die Anfangsbearbeitungsdauer der vollstindigen bzw.
partiellen Verschmelzung hat sich ebenfalls leicht erhdht, da nun drei statt zwei Netze
verschmolzen werden. Danach verhalten sich beide Holonenformen nahezu dquivalent zum
ersten Beispiel, wobei die Berechnung bei der vollstindigen Verschmelzung minimal ldnger
dauert, da nun ,nebenbei” auch die Werte der Knoten / und J berechnet werden. Wie in
Abbildung 14 ersichtlich, verringert sich gegeniiber Beispiel 1 die Anzahl S an Durchgidngen
deutlich, bei der das partielle Klonen und Verschmelzen effizienter ist als alle anderen
Holonenformen, wobei zusétzlich emergentes Wissen mit in die Berechnung einflie3t und das
Ergebnis somit exakter wird.
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Abbildung 14: Vergleich der Bearbeitungsdauer der verschiedenen Holonentypen (2)

2.4.2.3 Anwendungsgebiete der verschiedenen probabilistischen Holonenformen

Im Allgemeinen haben alle vorgestellten Holonenformen Vorteile in gewissen Situationen,
wobei der Hauptunterschied in dem Trade-Off zwischen den Kommunikationskosten, der
Gewinnung emergenten Wissens, der Wahrung der Konsistenz und den
Verschmelzungskosten besteht. Daher schlage ich die Entwicklung umfassender MAS-
Softwaresysteme vor, die mdglichst alle der hier vorgestellten Holonformen unterstiitzen, um
fiir den jeweiligen Anwendungsfall die effizienteste Form wéhlen zu konnen. Ideal wére auch
die Entwicklung geeigneter Kriterien und Malle, um die Entscheidung dynamisch wéhrend
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der Laufzeit treffen bzw. vereinfachen zu konnen, d. h. dass die Agenten selbststindig
dynamisch abschétzen konnen, welche Holonenform in der aktuellen Situation {iberhaupt
durchfiihrbar bzw. am besten ist.

In Bereich der agentenbasierten Simulation mit probabilistischen Agenten, deren Netze das
Verhalten des Agenten beziiglich bestimmter Einflussfaktoren repridsentieren, wobei die
Netze anhand realer bzw. realistischer Daten gelernt wurden, erweist sich der Ansatz des
partiellen Klonens und Verschmelzens als duflerst effizient. Die Konsistenz zwischen den
Agentenklonen und den urspriinglichen Agenten kann in diesem Fall sehr leicht gewahrt
bleiben, da die bereits gelernten Netze nur zur Simulation bzw. Berechnung verwendet
werden und somit nicht verdndert werden. Durch das Verschmelzen kann emergentes Wissen
entdeckt und in die Simulation mit einflieBen, wobei die Performanz bei mehrmaligen
Simulationen deutlich {iber der der anderen Holonenformen liegt. Der Performanzunterschied
ist umso grofer, je mehr Agenten zur Losung kooperieren miissen und je komplexer das
auszutauschende Wissen ist. Um den Kommunikationsaufwand vor der partiellen
Verschmelzung bzw. des Austauschs von probabilistischen Teilnetzen zu minimieren, konnen
entweder Ansdtze zur Verringerung des Informationsaustauschs bei verteilten
probabilistischen Netzen (siche beispielsweise [SLCO03]) als auch ein Algorithmus zur
Entdeckung maximaler probabilistischer Subnetze verwendet werden (siche [SS04] bzw.
[SS05)).

In anderen Fillen kann es in der Praxis vorkommen, dass der Verschmelzungsprozess oder
die Wahrung der Konsistenz zu teuer bzw. gar nicht erst mdglich sind. Hier sind die
kopfgesteuerte Gesellschaft bzw. die Gruppe autonomer Holonen sehr gute Alternativen, da
gegeniiber den normalen MAS Kommunikationskosten gespart werden konnen.

2.4.2.4 Probabilistische Durchschnittsbildung, Additions- und Relationsverschmelzung

Je nach Problemstellung konnen verschiedene Arten der vollstindigen bzw. partiellen
Verschmelzung notwendig sein. Drei der wichtigsten Formen fiir meine Arbeit sind die so
genannte Durchschnittsbildung, die Additions- sowie die Relationsverschmelzung.

Abbildung 15 zeigt entsprechende Beispiele, die sich auf die Verschmelzung zweier
gleichartiger Agenten beziehen, die jeweils dieselbe Struktur basierend auf den Knoten A4 bis
E besitzen.

Bei der Durchschnittsbildung werden die probabilistischen Netze der Agenten ,,gemittelt™,
indem fiir bestimmt Knoten durchschnittliche Werte verwendet werden, um das
durchschnittliche Verhalten bzw. Wissen der Agenten zu reprédsentieren. Durchschnittsnetze
setze ich beispielsweise bei der Analyse von Kundengruppen ein, da dort ein
Durchschnittsnetz das durchschnittliche Verhalten der Kundengruppe bzw. deren Median
modelliert.
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Bei der Additionsverschmelzung werden beide probabilistischen Netze der Agenten quasi
addiert, indem die Werte bzw. Wahrscheinlichkeitsverteilungen einiger Knoten ,,summiert®
werden. Das Ergebnis ist ein Netz, das das aggregierte Verhalten bzw. Wissen einer Gruppe
von Agenten repréasentiert, das im Rahmen meiner Arbeit unter anderem fiir agentenbasierte
Simulationen des aggregierten Verhaltens von Kundengruppen verwendet wird.

In anderen Fillen ist es interessant, Abhdngigkeiten zwischen einzelnen gleichartigen
Agenten zu entdecken und in agentenbasierten Simulationen oder verteiltem Data Mining
einflieBen zu lassen. In diesen Féllen eignet sich die Relationsverschmelzung, bei der
probabilistische Netze so verschmolzen werden, dass manche Knoten wie bei der
Durchschnittsbildung  vereinigt werden, wohingegen zwischen anderen Knoten
Abhingigkeiten durch Kreuzkorrelationsanalysen festgestellt werden und in das resultierende
Netz iibernommen werden. Abbildung 15 zeigt auf der rechten Seite, dass bei der
Verschmelzung der probabilistischen Netze von Agent 1 und 2 die Knoten 4, B und C
vereinigt wurden, wiéhrend zwischen den jeweiligen Instanzen der Knoten D und E
Abhéngigkeiten gefunden wurden.

Durchschnitt Addition

Abbildung 15: Durchschnittsbildung, Additions- und Relationsverschmelzung

Relation

& B

Es sind dariiber hinaus Kombinationen der verschiedenen Verschmelzungsarten moglich,
wobei fiir jeden Knoten bzw. Knotentyp angegeben werden kann, auf welche Art er
gegebenenfalls verschmolzen werden soll.

In Kapitel 3.3.5 zeige ich konkrete Vorgehensweisen zur Verschmelzung von
probabilistischen Verhaltensnetzen, wobei ich dabei auf jede der hier aufgefiihrten
Verschmelzungsarten im Detail eingehe, wéhrend ich in Kapitel 3.3.7.1 erldutere, wie
Doméinenwissen genutzt werden kann, um den Verschmelzungsprozess der Netze effizienter
zu gestalten.






3 Probabilistische Modellierung individuellen
Konsumentenverhaltens

Im Folgenden prisentiere ich ein Modell des individuellen Konsumentenverhaltens basierend
auf probabilistischen Holonen. In Kapitel 3.1 flihre ich in das Thema Konsumentenverhalten
ein und beschreibe bekannte Modelle aus dem Marketing und der Psychologie. AnschlieBend
erldutere ich in Kapitel 3.2 die im Rahmen meiner Arbeit entstandene Abbildung einzelner
realer Kunden auf probabilistische Kundenagenten. Kapitel 3.3 zeigt, wie das individuelle
Kaufverhalten aus historischen Kundendaten gelernt und anschlieBend in Form
probabilistischer Verhaltensnetze fiir simulationsbasierte Analysen und Prognosen zur

Verfligung steht, die ich in Kapitel erldutere.

3.1 Konsumentenverhalten

Der Begriff Konsumentenverhalten umfasst im engeren Sinne das Verhalten von Menschen
beim Kauf und Konsum von wirtschaftlichen Giitern [KRWO03]. Im weiteren Sinne wird
Konsumentenverhalten als das Verhalten der Letztverbraucher von materiellen und
immateriellen Giitern definiert, so dass auf diese Weise auch Patienten, Wihler, Spender usw.
als Konsumenten angesehen werden [SWO04]. Im Folgenden beziehe ich mich auf das
Konsumentenverhalten im engeren Sinne und werde die Begriffe Kdufer und Konsument
bzw. Kaufverhalten und Konsumentenverhalten aus Vereinfachungsgriinden synonym
verwenden, obwohl Kdufer und Verbraucher nicht unbedingt identisch sein miissen, z. B. im
Falle von Geschenken oder Mitbringseln. Kaufentscheidungen bestehen im Allgemeinen aus
einer Vorkauf-, Kauf- und Nachkaufphase [MH92] und lassen sich anhand verschiedener
Kriterien in unterschiedliche Arten differenzieren, z. B. nach dem Grad der kognitiven
Kontrolle in extensive Kaufentscheidungen (z. B. Hauskauf), limitierte Kaufentscheidungen,
habituelle Kdiufe sowie Impulskdufe [KRWO03]. Das Kaufverhalten einzelner Personen wird
durch eine Vielzahl von Umwelteinfliissen (externen Determinanten) und psychischen

Faktoren (internen Determinanten) beeinflusst.

3.1.1 Umwelteinfliisse und externe Determinanten

Die externen Determinanten des Kéuferverhaltens untergliedern sich in situative bzw.
physische und soziale Determinanten. Zu den situativen und physischen Faktoren des

Kaufverhaltens gehoren unter anderem:
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e natiirliche Umwelteinfliisse wie Landschaft, Klima und Wetter,

e die vom Menschen geschaffene Umwelt wie Stadte, Gebdude und Infrastruktur,
e Lage, Layout und Atmosphire des Geschiftes,

e Zeitfaktor (Tageszeit, Jahreszeit/Saison, Dringlichkeit) und

e Zweck des Kaufs (z. B. Eigenbedarf oder Geschenk).

Die sozialen Determinanten entspringen dem sozialen Umfeld des Konsumenten. Sie lassen
sich nach folgenden Kriterien gliedern [SWO04]:

e  Kultur, d. h. das Wertesystem bzw. der Wertewandel innerhalb einer Gesellschaft.

o  Subkultur, d. h. durch gemeinsame Erfahrungen oder Merkmale gepriagte Gruppen
innerhalb einer Kultur (z. B. religiose Minderheiten oder nationale Volksgruppen).

e Soziale Schicht, d. h. eine relativ homogene und stabile Untergruppe einer
Gesellschaft mit dhnlichen Werten, Interessen, Verhaltensweisen und Lebensstil.

e  Bezugsgruppen, d. h. Primargruppen wie Familie, Freunde, Nachbarn und Kollegen
sowie Sekundirgruppen (Berufsverbinde, Parteien, Vereine etc.) und Leitbild- bzw.
Antileitbildgruppen wie Popstars, Schauspieler oder Sportler.

3.1.2 Psychische Prozesse und interne Determinanten

Die internen bzw. psychischen Vorginge konnen in aktivierende Prozesse und kognitive
Prozesse gegliedert werden. Aktivierende Prozesse beschreiben sdmtliche psychischen
Vorgénge, die mit inneren Erregungen und Spannungen verbunden sind und das Verhalten
antreiben, wohingegen bei kognitiven Vorgéngen Informationen aufgenommen, verarbeitet
und gespeichert werden [KRWO03].

Aktivierende Prozesse gelten als notwendige Voraussetzung fiir simtliche menschlichen
Leistungen und somit auch fiir Kaufentscheidungen. Sie umfassen im Wesentlichen folgende

aufeinander aufbauenden hypothetischen Konstrukte:

e Emotion,

e Motivation,

e Einstellung und
e Zufriedenheit.

Unter einer Emotion versteht man einen zentralnervésen Ervregungszustand, der mehr oder
minder bewusst erlebt und kognitiv interpretiert wird, wobei er als angenehm oder
unangenechm empfunden wird. Emotionen kdnnen anhand verschiedener Kriterien in Klassen
eingeteilt werden (siehe beispielsweise [[CE94]).

Motivation bezeichnet kognitiv handlungs- bzw. zielorientierte Emotionen, Triebe und
Motive, wie z. B. Sparsamkeit, Prestige, Einhaltung von Normen, Erotik, Konsistenz oder

Risikoneigung. Ziel einer Motivation ist die Vermeidung unangenehmer und die Steigerung
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angenehmer Emotionen und Gefiihle, wobei es dabei zu drei verschiedenen Motiv-Konflikten

kommen kann:

o Appetenz-Appetenz-Konflikt, d. h. es kollidieren zwei oder mehr Motive mit
unterschiedlicher Zielorientierung aufeinander.

o Aversions-Aversions-Konflikt, d. h. man muss sich zwischen zwei oder mehr
ungeliebten oder unangenehmen Optionen entscheiden.

o Appetenz-Aversions-Konflikt, hier verhindert das Erreichen der Befriedigung eines
Motivs die Moglichkeit ein oder mehrere andere Motive zu befriedigen.

Eine Einstellung wird gekennzeichnet durch die kognitive Beurteilung bzw. positive oder
negative Bewertung von Dingen und Handlungen, also inwieweit bestimmte Objekte oder
Handlungen zur Befriedigung von Motiven geeignet sind.

Die Definition von Zufriedenheit erweitert die der Einstellung um konkrete
Objekterfahrung, d. h. bei Einstellungen konnen Objektbeurteilungen spekulativ sein,
wohingegen Zufriedenheit eine konkrete FErfahrung mit dem Objekt voraussetzt.
Zufriedenheit ist dabei das Ergebnis eines komplexen Informationsverarbeitungsprozesses,
bei dem die Bewertung eines Objekts oder einer Handlung aus einem Soll/Ist-Vergleich
resultiert.

Aktivierende Prozesse konnen nach [KRWO3] durch folgende Arten von Reizen ausgelost

werden:

e  Physikalische Reize, z. B. Farbe, GroBe, Kontrast, Klarheit einer Anzeige.

e Kognitive Reize, z. B. Uberraschungen, Widerspriiche, gedankliche Konflikte.

e Emotionale Reize, d. h. biologische Schliisselreize, die weitgehend automatisch
vorprogrammierte Reaktionen auslosen, die gedanklich nicht kontrolliert werden
konnen und visueller (Sehen), akustischer (Horen) oder olfaktorischer (Riechen)

Natur sein konnen.

Kognitive Prozesse des Konsumenten umfassen sédmtliche Vorgédnge im psychischen
Bereich, mit denen ein Individuum sich selbst und seine Umwelt erkennt und das eigene
Verhalten kontrolliert und willentlich steuert [SWO04]. Zu den kognitiven Prozessen gehoren:

e Informationsaufnahme (Wahrnehmung)
e Informationsverarbeitung (Denken und Entscheiden)
o Informationsspeicherung (Lernen und Gedéchtnis)

Prozesse der Informationsaufnahme gliedern sich in interne und externe
Informationsaufnahme. Bei der internen Informationssuche greift der Konsument
ausschlielich auf seine eigenen Erfahrungen aus fritheren Kaufentscheidungen zuriick. Im

Falle der externen Informationsaufnahme unterscheidet man zwischen der absichislosen
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Ubernahme von Informationen (z. B. durch unabsichtliche Aufnahme von Werbebotschaften)
und der aktiven Informationssuche, bei der der Kunde bewusst und absichtlich nach
Informationen iiber bestimmte Produkte sucht (z. B. durch das Studieren von Testberichten,
Einkaufsberatern, Produktkatalogen oder Werbebroschiiren).

Im Rahmen der Informationsverarbeitung analysiert der Kunde die gewonnen
Informationen mit Hilfe von Heuristiken und gelangt so zu einem Qualitdtsurteil [SW04].
Die verwendeten Heuristiken lassen sich in kompensatorische und nicht-kompensatorische
Entscheidungsregeln unterteilen. Dabei kann die kundenindividuelle Beurteilung der Qualitét
eines Produktes KQ, im Falle der kompensatorischen Heuristik, und NKQ im Falle der nicht-
kompensatorischen Entscheidungsregel, durch folgende Formeln ausgedriickt werden (in
Anlehnung an [KRWO03]):

KQ=)E, und NKQ=>E,-W,,
k=1 k=1

wobei E; die kundenindividuelle Beurteilung der Produkteigenschaft & und W, die
kundenindividuelle Wichtigkeit dieses Attributes ausdriickt. Bei den kompensatorischen
Entscheidungsregeln konnen negative Objekteigenschaften durch positive Eigenschaften
ausgeglichen  werden, wohingegen  attributspezifische = Schwichen bei  nicht-
kompensatorischen Heuristiken bereits zur Ablehnung des Objektes fithren konnen.

Informationsspeicherung setzt sich zusammen aus Lernen und Geddchtnis, wobei das
Gedichtnis als Grundlage des Lernens zu sehen ist, indem Informationen abgespeichert und
jederzeit wieder verfligbar gemacht werden konnen. Es kann in semsorischen Speicher,
Kurzzeitgeddchtnis und Langzeitgeddchtnis unterteilt werden [KRWO03]. Unter Lernen
versteht man die relativ dauerhafte Verhaltensinderung aufgrund gesammelter Erfahrungen
oder Beobachtungen, wobei drei Arten des Lernens unterschieden werden [SW04]:

o Lernen durch Konditionierung (Stimulus-Response-Verkniipfungen)
e Lernen durch Nachahmung (anderer Personen)

o Kognitives Lernen (Erkennen von Mittel-Zweck-Beziehungen)

3.1.3 Modelle des Konsumentenverhaltens

Modelle des Konsumentenverhaltens haben die Aufgabe, das reale Verhalten von Kéaufern
und Konsumenten vereinfacht aber hinreichend genau abzubilden, indem sie
Verhaltensvariablen miteinander in Verbindung setzen, um das Zustandekommen des
Gesamtverhaltens theoretisch zu erklaren [KRWO03]. Verhaltensmodelle konnen nach den
verschiedensten Kriterien gegliedert werden. Grundsétzlich unterscheidet man zwischen den
naturwissenschaftlich gepragten Black-Box-Modellen bzw. Stimulus-Response-Modellen (SR-
Modelle) und den sozialpsychologisch beeinflussten Struktur- bzw. Stimulus-Organism-
Response-Modellen (SOR-Modelle) [SWO04]. Dariiber hinaus ist eine Einteilung der
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Verhaltensmodelle anhand der Abstraktion in Partial- und Totalmodelle mdglich, wobei
komplexe Totalmodelle versuchen, das gesamte Kauf- oder Entscheidungsverhalten
abzubilden und Partialmodelle sich nur auf Ausschnitte des Verhaltens beziehen [KRWO03].

3.1.3.1 Black-Box-Modelle / Stimulus-Response-Modelle

Black-Box- bzw. Stimulus-Response-Modelle basieren auf dem Behaviorismus [NAF74], da
sie voraussetzen, dass sich objektive Erkenntnisse iliber die Bestimmungsfaktoren des
Verhaltens ausschlieBlich iiber beobachtbare Reiz-Reaktions-Prozesse gewinnen lassen und
sie sdmtliche Prozesse in der Psyche des Kunden bewusst ignorieren [SW04]. SR-Modelle
bilden daher ausschlieBlich beobachtbare Stimuli und Reize (beispielsweise Produktpreise,
Werbung oder Produktplatzierung) auf messbare Kundenreaktionen ab (z. B. Kauf eines
Produktes, oder der Wechsel des Anbieters). Bekannte Stimulus-Response-Modelle sind
unter anderem regressionsanalytische Modelle und stochastische Prozessmodelle.

Bei den regressionsanalytischen Modellen werden die unabhdngigen Variablen der Reize
und Stimuli mit den abhdngigen Variablen der Reaktionen in Beziehung gesetzt. Die
Bandbreite der Abhéngigkeitsmodellierung zwischen den Variablen reicht dabei von
einfachen linear-additiven liber multiplikative bis hin zu mathematisch sehr aufwindigen
Verfahren. Regressionsanalytische Modelle bestechen durch methodische Pragmatik,
universelle FEinsetzbarkeit, praxisnahe Variablen und die vergleichsweise einfache
Datenbeschaffung und Operationalisierung [SW04].

Bei stochastischen Prozessmodellen werden Beziehungen zwischen Reizen und
Reaktionen mittels Zufalls- bzw. Wahrscheinlichkeitsmechanismen reprasentiert, d. h. die
Verfahren fokussieren auf die Wahrscheinlichkeit mit der ein Kunde auf gewisse Reize
reagiert. Bisherige Anwendungen beziehen sich z. B. auf die Wahl von Marken,
Einkaufsstitten oder Einkaufszeitpunkten, sowie Wiederkaufrate, Markentreue bzw.
Markenwechsel [SWO04].

3.1.3.2 Struktur-Modelle / Stimulus-Organism-Response-Modelle

Im Gegensatz zu Black-Box- bzw. Stimulus-Response-Modellen versuchen die Struktur-
bzw. Stimulus-Organism-Response-Modelle (SOR-Modelle), die Psyche des Konsumenten
zu erfassen und kognitiv kontrollierte Kaufentscheidungen darzustellen. Zu den bekanntesten
SOR-Modellen im Bereich des Marketings gehdren die Modelle von Nicosia [NFM66], von
Engel, Blackwell und Miniard [EBMO00], von Howard und Sheth [HS69], und von Bettmann
[BJR79].

Das Modell von Nicosia ist ein dreistufiges Verfahren basierend auf Flussdiagrammen, das
potentielle Reaktionen von Konsumenten auf neue Marken, Produkte oder Werbemalinahmen
reprasentiert [WGO1]. Der Prozess beginnt mit der Annahme, dass ein Konsument auf ein
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neues Angebot aufmerksam wird und dabei eventuell, aufgrund bestimmter
Produkteigenschaften, Interesse entwickelt. Im positiven Fall schlieBt sich eine Suche nach
Alternativen sowie deren Bewertung an, die schlieBlich in einer Kaufentscheidung miindet. In
der Nachkaufphase evaluiert der Konsument seinen Kauf und gibt an, ob er mit seiner
Kaufentscheidung zufrieden war.

Das Strukturmodell von Engel, Blackwell und Miniard versucht das Zusammenwirken der
zu Kaufentscheidungen fithrenden psychischen Vorginge zu beschreiben, ist aber in der
Praxis aufgrund seiner Komplexitét nur eingeschrinkt anwendbar [SWO04]. Es unterscheidet,
in Anlehnung an das klassische Phasenmodell, mehrere aufeinander folgende Prozessphasen
einer Kaufentscheidung [KRWO03]:

e Problemerkenntnis e Auswahl einer Alternative
e Informationssuche e Entscheidung: Kauf
e Informationsverarbeitung e Entscheidungsfolgen

e Alternativenbewertung

Das Strukturmodell von Howard und Sheth versucht, das Zustandekommen des
Kaufverhaltens anhand unterschiedlicher Konstellationen der in das Modell aufgenommenen
Variablen zu erkldren und dabei Nachteile des Phasenmodells zu vermeiden [KRWO03]. Es
werden drei Klassen von Modellvariablen unterschieden: Inputvariablen (beobachtbare und
messbare Reizeinfliisse), Outputvariablen (beobachtbare und messbare Reaktionen) sowie
Variablen fiir die Modellierung von hypothetischen Vorgdngen in der Psyche des
Konsumenten. Eine detaillierte Beschreibung sowie Kritik beziiglich des fiir die Praxis zu
komplexen und nicht anwendbaren Modells geben beispielsweise [MJ78] und [WP&1].

Das besonders kognitiv ausgeprigte Strukturmodell von Bettmann verwendet
Entscheidungsheuristiken, die die Aufnahme und Verarbeitung von Informationen lenken
[KRWO03], wobei die Heuristiken mittels so genannter Entscheidungsnetze modelliert werden,
die den Entscheidungsbdumen der Entscheidungstheorie entsprechen. In Bettmanns Modell
beziehen sie sich auf die Wahrnehmung und Verarbeitung von Produkteigenschaften sowie
situativen Reizen, wobei die Kaufentscheidung aufgrund der Ablehnung bzw. Zustimmung
von Alternativen geféllt wird.

Die beschriebenen Strukturmodelle versuchen jeweils, mit einem einzigen Modell das
komplexe Kaufverhalten von Konsumenten zu beschreiben, indem sie verschiedene
verhaltenswissenschaftliche Theorien und Konzeptionen miteinander kombinieren und
Beziige zu empirischen Ergebnissen der Konsumentenforschung herstellen [KRWO03]. Zur
Erklarung bestimmter Verhaltensweisen sind diese umfassenden Strukturmodelle allerdings
nur duflerst eingeschrankt niitzlich, da sie nicht das gesamte Kaufverhalten von Konsumenten
so umfassend beschreiben konnen, dass daraus empirisch validierbare Vorhersagen entstehen
[KRWO03]. Die Modelle sind in der Praxis aufgrund ihrer Komplexitit nur eingeschriankt
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einsetzbar, und es fehlen Erkenntnisse und Variablen beziiglich der Modellierung von
Impulskdufen [KRWO03]. Die Konsumentenforschung konzentriert sich daher auf Modelle,
die nur bestimmte Teilverhalten der Konsumenten abbilden und dadurch eine durchgehende
Uberpriifung  von  Hypothesen  ermdglichen, wobei eine Beschrinkung des
Verhaltensausschnittes nur bei Kenntnis der notwendigen Faktoren und Variablen zu
aussagekriftigen und anwendbaren Ergebnissen fiihren kann [KRWO03].

3.2 Kundenmodellierung mit probabilistischen Holonen

Die vorgestellten Modelle des Konsumentenverhaltens haben einige Nachteile. Stimulus-
Organism-Response-Modelle setzen theoretische Annahmen iiber interne psychologische
Prozesse voraus, deren genauen Auspriagungen bei konkreten Kunden nicht messbar sind.
Stimulus-Response-Modelle hingegen modellieren zwar messbare Reaktionen auf
beobachtbare Einfliisse, verwenden allerdings meist Verfahren, die nur eine geringe Anzahl
von Einflussfaktoren quantitativ beriicksichtigen und Abhéngigkeiten nur linear modellieren
konnen. Dariliber hinaus eignet sich die Mehrzahl der in den Modellen verwendeten
Analyseverfahren nicht fiir Prognosen und umgekehrt [ABKWO02].

Es fehlen somit geeignete softwaregestiitzte Konsumentenmodelle, mit deren Hilfe sich
komplexe (eventuell nichtlineare) individuelle Verhaltensmuster automatisiert aus realen
Daten extrahieren lassen, die sowohl fiir quantitative Analysen als auch fiir
simulationsbasierte Prognosen von ,,Was-wire-wenn-Szenarien® verwendet werden kdnnen.

Um ein Kundenmodell zu verwirklichen, das die genannten Anspriiche erfiillt, habe ich im
Rahmen dieser Arbeit ein Stimulus-Response-Modell zur Modellierung individueller Kunden
entwickelt, das sowohl regressionsanalytische als auch stochastische Prozessmodelle
unterstiitzt und auf beobachtbaren und quantitativ messbaren Fakten basiert. Ein einzelner
Kunde und dessen Kaufverhalten werden dabei durch einen Kundenagenten (Customer
Agent) reprasentiert. Ein Kundenagent ist ein probabilistischer Agent (siche Abbildung 16),
dessen Faktenwissen und probabilistisches Strukturwissen aus Informationen {iber den
Kunden gewonnen werden, die in einer Datenbank oder einem Data Warehouse zur
Verfiigung stehen.

Die wichtigste Funktionalitit (TM) der Kundenagenten — neben der Verwaltung und
Erstellung des kundenindividuellen Wissens — ist die Durchfiihrung virtueller Einkdufe in
vorgegebenen Szenarien.

Das Faktenwissen (FK) eines Kundenagenten besteht aus anonymisierten
Kundenkarteninformationen - wie beispielsweise soziodemographischen und geographischen
Angaben iiber Alter, Geschlecht, Familienstatus und Wohnort - und der kundenbezogenen
Einkaufshistorie in Form von Kassenbons und darauf aufbauenden statistischen Kennzahlen,
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wie beispielsweise kundenbezogener Gesamtumsatz, Umsatz-Wochentagsverteilungen und

Kundenwertkennzahlen.
Probabilistischer Kundenagent
™
T,:= VirtuellerEinkauf(szenario) sessecccccccsscccccscaas | T
FK
.Kundendaten_: I_-|isF_o T DRI Statistiken & Kennzahlen:
Soziodemographische Einkdufe, Umfragen, Umsatz. Kundenwert
Daten, Kundenprofil, ... Beschwerden, Anfragen, ... ! v
PSK Kaufverhaltensnetze
N, DMT, DK, N, DMT, DK,
N, O\O ceccconasa ccces N, Ob
@) O

Abbildung 16: Generelle Architektur der probabilistischen Kundenagenten

Das probabilistische Strukturwissen (PSK) wird mit probabilistischen Verhaltensnetze
reprasentiert, die das Kaufverhalten des Kunden modellieren. Die Netze werden anhand des
Faktenwissens und weiterer realer Daten iiber Artikeleigenschaften, Konkurrenzmaf3nahmen
und Umwelteinfliisse individuell gelernt.

Das Kaufverhalten eines Kunden wird durch das Zusammenspiel vieler Einflussfaktoren
wie Charaktereigenschaften, Neigungen, Bediirfnissen und Umwelteinfliissen bestimmt. Jede
dieser Eigenschaften - wie beispielsweise Sparsamkeit, Qualitdtsbewusstsein, Markentreue
oder Preissensibilitit - trdgt ihren Teil zum personlichen Verhalten bei, wobei die
Eigenschaften sich gegenseitig beeinflussen. So ist es beispielsweise fiir die Modellierung
und Simulation des Kaufverhaltens interessant, ob das Qualitdtsbewusstsein oder die
Preissensibilitdt eines Kunden bei einem bestimmten Angebot iiberwiegt, d. h. ob der Kunde
sich durch einen sehr niedrigen Preis zum Kauf eines minderwertigen Produktes ,,iiberreden*
lasst oder nicht. Bildlich gesprochen streiten sich die Eigenschaften eines Kunden, wer von
ihnen den grofiten Einfluss auf dessen Kaufentscheidung hat. Aus diesem Grund liegt es
nahe, die Eigenschaften eines Kunden selbst als probabilistische Agenten zu betrachten, als
so genannte Feature-Agenten. Aufbauend auf dieser Sichtweise ist ein Kundenagent ein

Holon aus einer Menge von Feature-Agenten (so genanntes Feature-MAS), wobei jeder
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Feature-Agent jeweils eine einzelne Charaktereigenschaft, Gewohnheit, Neigung oder
individuelle Reaktion auf Umwelteinfliisse des Kunden représentiert (siche Abbildung 17).
Dies kommt der Sichtweise Marvin Minskys nahe, die er in seinem einflussreichen Buch
[MMB&86] als ,,society of mind* bezeichnet.

Promotionen

Konkurrenzangebot

Qualitatsbewusstsei N

Preissensibilitat Sparsamkeit
Werbesensibilitat Wettersensibilitit
- Trendbewusstsein

\ Probierfreude

Wetterlage

Abbildung 17: Society of Mind

Abbildung 18 zeigt die holonische Kundenagentenstruktur, bei der ein Kundenagent aus
einer Menge von Feature-Agenten besteht, die jeweils komplette probabilistische Agenten
mit eigenen Funktionalititen, eigenem Faktenwissen und entsprechenden Verhaltensnetzen
sind. Der Kopf des Holons wird durch den eigentlichen Kundenagenten reprisentiert.
Einzelne Feature-Agenten konnen dabei jeweils als Partialmodell oder Feature-Dimension
des Kunden angesehen werden, d. h. man kann sie als eine gefilterte Sicht auf
Funktionalitdten, Wissen und Verhalten des Kundenagenten betrachten.

Das Verhalten bzw. die Reaktionen des Kundenagenten bezogen auf ein vorgegebenes
Szenario ergeben sich aus dem Zusammenspiel der einzelnen Feature-Agenten. Die zugrunde
liegende Holonenform kann dabei unterschiedlich sein: von der kommunikationsgesteuerten
Interaktion zwischen den einzelnen Feature-Agenten bis hin zu deren partiellen bzw.
vollstandigen Verschmelzung.
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Probabilistischer Kundenholon
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Abbildung 18: Kundenagent als Holon aus Feature-Agenten

3.2.1 Kundenattribute

Das individuelle Kaufverhalten eines Kunden kann anhand personlicher Auspragungen
beziiglich einer Menge von Kundenattributen beschrieben werden, die im Faktenwissen und
der PSK der entsprechenden Feature-Agenten des Kundenagenten gekapselt sind. Ich
unterscheide bei den verwendeten Attributen zwischen:

e statischen Attributen,
e cinfachen dynamischen Attributen und
e komplexen verhaltensbezogenen Attributen.

3.2.1.1 Statische Attribute

Statische Attribute sind Elemente des Faktenwissens, deren Giiltigkeit konstant ist oder deren
Verdnderungen in der zugrunde liegenden Datenbank nicht gepflegt werden. Dabei handelt es
sich meist um soziodemographische und geographische Merkmale. Beispiele fiir einfache
statische Attribute sind Geburtsjahr, Geschlecht, Wohnort, Einkommen, Familienstand,
Anzahl der Kinder, etc. Wahrend beispielsweise das Geburtsjahr unverdnderlich ist, konnen
sich beispielsweise Wohnort, Einkommen oder Anzahl der Kinder eines Kunden im Laufe
der Zeit dndern, was aber in der Praxis in den meisten Fillen nicht informationstechnisch
erfasst wird.
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3.2.1.2 Einfache dynamische Attribute

Einfache dynamische Attribute sind in der Regel Kennzahlen bzw. statistische Werte, die aus
dem Faktenwissen generiert werden und sich im Laufe der Zeit dndern. Es handelt sich meist
um einfache verhaltensbezogene Merkmale. Beispiele, die fiir verschiedene Zeitrdume

berechnet werden konnen (z. B. pro Tag, Woche, Monat, Quartal, Jahr, oder insgesamt), sind:

e Anzahl der getitigten Einkéufe,

e Anzahl unterschiedlicher erworbener Artikel,

e Anzahl unterschiedlicher Warengruppen, aus denen Artikel erworben wurden,
e Umsatz bzw. Ertrag,

e Anzahl bzw. Anteil zum Zeitpunkt des Kaufs beworbener Artikel,

e Anzahl bzw. Anteil von Markenartikeln,

e Anzahl bzw. Anteil von preiswerten/mittelpreisigen/teuren Artikeln',

e  Wochentagsverteilung der getitigten Einkéufe oder

e Anzahl der Reklamationen.

Je nach Aufgabenstellung konnen dabei Absolutwerte oder Prozentangaben von groBerer
Bedeutung sein. Mdglich sind ebenso Kombinationen der Attribute, wie beispielsweise der
Anteil zum Zeitpunkt des Kaufes beworbener Markenartikel, die an einem Samstag gekauft
wurden. Einfache dynamische Attribute werden in der Regel mit Hilfe geeigneter

Datenbankanfragen ermittelt.

3.2.1.3 Komplexe verhaltensbezogene Attribute

Unter komplexen verhaltensbezogenen Attributen verstehe ich dynamische Attribute, die nur
durch aufwéndige Berechnungen bzw. durch Simulationen mit Hilfe entsprechender
Verhaltensnetze innerhalb des PSK des Kundenagenten bzw. der Feature-Agenten ermittelt
werden konnen. Beispiele fiir komplexe dynamische Attribute sind Preis- und
Werbesensibilitit eines Kunden.

Komplexe Attribute modelliere ich mit Hilfe vollstdndiger bzw. partieller Verhaltensnetze,
die Verdnderungen einer oder mehrerer Kennzahlen in Abhéngigkeit von verschiedenen
Einflussfaktoren reprasentieren. Zur Ermittlung der entsprechenden Kennzahlen werden
mehrere Simulationsldufe mit jeweils geédnderten Werten der Einflussfaktoren durchgefiihrt,

" Artikel konnen nach verschiedenen Verfahren in Preiskategorien eingeteilt werden.
Wichtig ist dabei die Betrachtung des Preises in Relation zu den Preisen dhnlicher Artikel.
Eine geeignte Basis ist dabei der Grundpreis, also der Preis pro Mengeneinheit bzw.
Gewicht, wie beispielsweise Preis pro ml, kg, Stiick etc.
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wobei das Ergebnis durch Mittelwert- bzw. Summenbildung der jeweiligen Teilergebnisse
gebildet wird.

Beispielsweise kann eine Kennzahl beziiglich der Preissensibilitdt eines Kunden berechnet
werden, indem bei einem Verhaltensnetz, das die Abhéngigkeit des kundenindividuellen
Absatzes vom Verkaufspreis eines Produktes modelliert, der Preis jeweils um einen Prozent-
oder Absolutwert (beispielsweise 0,1 Euro) erhdht und anschliefend die prozentuale bzw.
absolute durchschnittliche Verdnderung der Absatzmenge durch Simulation ermittelt wird. So
erhdlt man die durchschnittliche Verinderung der vom Kunden gekauften Artikelmenge in
Abhéngigkeit von Preisdnderungen. Analog konnen Kennzahlen wie beispielsweise Werbe-
oder Qualititssensibilitdt berechnet werden. Dabei sind nahezu beliebige Kombinationen von
Einfliissen moglich, um entsprechende Kennzahlen zu bilden (siche Kapitel 4).

3.2.2 Verhaltensnetze

Die in dieser Arbeit verwendeten Verhaltensnetze basieren auf Bayes’schen Netzen (siche
Kapitel 2.3). Sie modellieren das jeweilige individuelle Kaufverhalten bzw. Teilverhalten
(Feature-Verhalten) einzelner Kunden und werden zur kundenindividuellen Analyse,
Diagnose, Prognose und Simulation verwendet.

Das Lernen der Netze wird mit historischen, kundenbezogenen Daten anonymisierter
Kundenkarten, Kreditkarten, Kassenbons und Kundenbefragungen durchgefiihrt, die in den
Data Marts und Data Warehouses des Einzelhandels zur Verfligung stehen. Ein Data
Warehouse ist eine spezielle unternehmensweite, einheitliche und konsistente Meta-
Datenbank, die parallel zu den operativen Datenbanken eine integrierte Datensicht flir die
vielfdltigsten analytischen Anwendungen bietet [GKS02]. Im Gegensatz dazu stellt ein Data
Mart lokalen Nutzern eine ausgewihlte Datenbasis fiir spezielle Anwendungen zur
Verfligung (z. B. Business-Intelligence-Losungen). Auf Basis von Data Warehouses und Data
Marts werden im Rahmen des On-Line Analytical Processing (OLAP) samtliche
betriebswirtschaftlich relevanten Daten (z. B. Absatz, Kosten, Deckungsbeitrige etc.) in
multidimensionalen Datenwiirfeln (so genannten Cubes) abgebildet, deren Dimensionen
betriebswirtschaftlichen Gliederungskriterien entsprechen [HW04] (z. B. Produktgruppen,
Kundengruppen, Verkaufsgebiete etc.).

Kundenbezogene Daten transformiere ich in so genannte Data-Mining-Tabellen, die als
Lerndaten der Verhaltensnetze dienen, wobei mit Hilfe maschineller Lernverfahren des Data
Minings Zusammenhénge und Verhaltensmuster aus den Data-Mining-Tabellen extrahiert
werden. Der Prozess des Data Minings beinhaltet die Aufbereitung und Bereinigung der
Unternechmensdaten. Es werden beispielsweise Inkonsistenzen innerhalb der Daten beseitigt
sowie fehlende oder fehlerhafte Eintrdge entdeckt, die gegebenenfalls korrigiert oder geloscht

werden.
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Zur Modellierung der Grundstruktur und deren Evaluierung flieBen Erkenntnisse aus dem
Marketing und der Psychologie in Form von Doménenwissen ein. Um Umwelteinfliisse in
den Netzen zu modellieren, werden weitere Informationen bendtigt, wie etwa tagesgenaue
Wetterdaten, Informationen iiber Wirtschaftslage, Feiertage oder andere Events wie
beispielsweise Rabatt- oder Jubildumsaktionen. Abbildung 19 zeigt zusammenfassend alle
Daten und Informationen, die ich zur Erstellung der kundenbezogenen, probabilistischen
Verhaltensnetze verwende.

Kundendaten
Kundenkartendaten
Kredit- & EC-Kartendaten
Kasenbondaten
Kundenkontakte:
Beschwerden, Anfragen,
Befragungen, ...

Marketing

* Modelle des
Konsumentenverhaltens

* Empirische Erkenntnisse

* Kennzahlen und Konzepte

« Domanenwissen

Data Mining

Struktur / Evaluation
Kundenindividuelles Verhaltensnetz

Data Mining
Struktur / Verifikation

Psychologie und
Soziologie

* Modelle des
menschlichen Verhaltens
* Soziologische Modelle

Umwelteinfliisse

Saison / Events
Wettereinfliisse
Okonomische Daten
Konkurrenzsituation

Abbildung 19: Generierung der probabilistischen Verhaltensnetze

3.2.3 Feature-Agenten im Detail

Ich unterscheide Feature-Agenten beziiglich des semantischen Typs der entsprechenden
Kundenattribute und Verhaltensaspekte. Im Rahmen dieser Arbeit habe ich folgende
semantischen Typen von Stimuli identifiziert, die jeweils als einzelne Feature-Agenten zur
Verfligung stehen:

e Preis-Feature-Agent,

e Promotion-Feature-Agent,

e Qualitdt-Feature-Agent,

e Termin-Feature-Agent,

e Konkurrenz-Feature-Agent sowie
e Umwelt-Feature-Agent.
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Jeder dieser Feature-Agenten verwaltet Kundenattribute und Verhaltensweisen, die sich
auf den entsprechenden semantischen Typ beziehen und ist somit ein partielles Stimulus-
Response-Modell des individuellen Kaufverhaltens.

Damit die verschiedenen Netze der Feature-Agenten durch Holonisierung verschmolzen
werden konnen, beziehe ich die entsprechenden FEinflussvariablen (Stimuli) jeweils auf
dieselben Response-Variablen mit den semantischen Typen ,,Absatz“, ,Umsatz“ und
,Ertrag®, wobei der kundenindividuelle ,,Absatz* im Vordergrund steht. Um beispielsweise
die Preissensibilitét eines Kunden beziiglich eines bestimmten Artikels zu modellieren, wird
ein Verhaltensnetz erlernt, dessen Struktur die Beziechung zwischen Artikelpreis und der vom
Kunden gekauften Artikelmenge bzw. dem kundenbezogenen Umsatz oder Gewinn
reprisentiert.

Die Verhaltensnetze der Feature-Agenten konnen sich sowohl auf das entsprechende
Verhalten des Kunden beziiglich eines einzelnen Artikels als auch auf eine Menge von
Artikeln einer Warengruppe bzw. einer beliebigen Artikelmenge beziehen.

Um Attributauspragungen und Kennzahlen ermitteln und entsprechende Verhaltensnetze
lernen zu konnen, haben Feature-Agenten Zugriff auf eine Datenbank mit kundenbezogenen
historischen Daten und Fakten {iber historische Zustinde der Stimulivariablen (Informationen
iiber Artikelpreise, Werbemaflnahmen, Umweltzustidnde, etc.).

In der Regel ist die Struktur der Netze sowie Anzahl und Semantik der Variablenzustinde
von entsprechenden Informationen bzw. Datenspalten in der Datenquelle bzw. der Data-
Mining-Tabelle abhingig. Im Folgenden prisentiere ich daher die allgemeine Semantik und
Grundstruktur der einzelnen Feature-Agenten, die in der Praxis jedoch je nach
Datengrundlage und Fragestellung unterschiedliche Auspragungen besitzen kdnnen.

3.2.3.1 Der Preis-Feature-Agent

Der Preis-Feature-Agent kapselt alle Fakten, Attribute und Verhaltensnetze, die sich direkt
oder indirekt auf das Preisverhalten und die Finanzen des Kunden beziehen. Fakten bzw.
statische Attribute sind beispielsweise Informationen iiber das Einkommen des Kunden. Ein
Beispiel fiir ein einfaches dynamisches Attribut ist die Verteilung der vom Kunden in einem
bestimmten Zeitraum gekauften Produkte in unterschiedliche Preiskategorien.

Der Preis-Feature-Agent enthdlt Verhaltensnetze, die das dynamische Preisverhalten des
Kunden bezogen auf einzelne Artikel bzw. Warengruppen reprisentieren. Die Grundstruktur
dieser Netze modelliert in der Regel die vom Kunden gekaufte Artikelmenge (bzw. den
generierten Umsatz und Gewinn) in Abhéngigkeit von Verkaufspreis, Preiskategorie und
eventuell gewdhrten Rabatten. Abbildung 20 zeigt ein entsprechendes Preis-Feature-
Verhaltensnetz mit den zugehorigen semantischen Knotentypen.
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Preiskategorie

Rabatt Verkaufspreis

Absatzmenge

Abbildung 20: Generelle Preis-Feature-Agent-Verhaltensnetz-Struktur

Je nach Anwendungsfall kann sich die in Abbildung 20 gezeigte Struktur dndern, d. h.
bestimmte Knoten konnen wegfallen (z. B. Rabatte, Umsatz oder Gewinn), oder es ergibt sich
eine vollig andere Kantenstruktur (beispielsweise kann es Kanten von Absatzmenge zu
Umsatz oder Gewinn geben).

Auf Grundlage der Preis-Verhaltensnetze konnen weitere dynamische Attribute berechnet
bzw. simuliert werden, wie beispielsweise die kundenindividuelle Preis- oder

Rabattsensibilitit bezogen auf eine vorgegebene Artikelmenge.

3.2.3.2 Der Promotion-Feature-Agent

Der  Promotion-Feature-Agent  verwaltet  sédmtliche  Informationen  {iber  das
kundenindividuelle = Verhalten beziiglich verschiedenartiger = Promotionsarten und
Werbemalinahmen, die produktbezogen oder allgemeiner Natur sein konnen. Dariiber hinaus
konnen Abhéngigkeiten von Platzierungen und Verpackungsdesigns modelliert werden.
Beispiele fiir einfache promotionsbezogene Attribute sind die Anteile der vom Kunden
gekauften beworbenen und nicht beworbenen Artikel oder deren Verteilung in A-, B- und C-
Platzierungen.

Analog zum Preis-Feature-Agent wird das promotionsbezogene Verhalten modelliert,
indem die kundenindividuelle Absatzmenge (bzw. Umsatz und Gewinn) in Abhéngigkeit von
promotionsbezogenen Variablen, wie beispielsweise Promotionsart und Platzierung,

reprasentiert wird (sieche Abbildung 21).

@tionsart = _ Platzierung

Absatzmenge Gewinn

Abbildung 21: Generelle Promotion-Feature-Agent-Verhaltensnetz-Struktur

Mit Hilfe promotionsbezogener Verhaltensnetze lassen sich komplexe dynamische
Attribute durch Simulation erzeugen, wie etwa die Werbesensibilitdt eines Kunden oder ein
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MaB, das angibt, wie sehr sich ein Kunde von der Platzierung oder der Verpackung eines
Artikels im Regal beeinflussen ldsst. Die konkrete Struktur und Semantik
promotionsbezogener Netze hdngt dabei wiederum von der Datengrundlage ab.

3.2.3.3 Der Qualitdt-Feature-Agent

Der Qualitit-Feature-Agent modelliert kundenindividuelle Priaferenzen bezogen auf Marke
und Qualitdt von Produkten oder &ahnlichen Artikeleigenschaften, wie beispielsweise
okologische und gesundheitliche Angaben. Entsprechende einfache dynamische Attribute
konnen die Anzahl bzw. der Anteil von Markenartikeln oder Eigenmarkenartikeln unter den
vom Kunden erworbenen Produkten sein, oder die Verteilung der gekauften Artikel in
qualitativ minder- bzw. hochwertige Produkte. Voraussetzung ist wiederum die Verfiigbarkeit
entsprechender eindeutiger Qualitdtsmerkmale sowie entsprechender Informationen und
Daten.

Ein Verhaltensnetz des Qualitit-Feature-Agenten kann beispielsweise die Abhingigkeit
der vom Kunden erworbenen Absatzmenge von der Marke, Eigenmarke und Produktqualitét
modellieren (siche Abbildung 22). Mit Hilfe solcher Verhaltensnetze konnen weitere
dynamische Attribute durch Simulation ermittelt werden, wie zum Beispiel die absolute bzw.
prozentuale Verdnderung der vom Kunden erworbenen Absatzmenge beziiglich der
Anderung der Qualitit von Produkten oder Produktgruppen (Qualititssensibilitit).

Markenartikel Eigenmarke

Abbildung 22: Generelle Qualitit-Feature-Agent-Verhaltensnetz-Struktur

3.2.3.4 Der Termin-Feature-Agent

Der Termin-Feature-Agent verwaltet Fakten, Information, Daten und Modelle, die sich auf
das Verhalten des Kunden beziiglich zeitlicher, zeitpunktbezogener oder eventabhidngiger
Aspekte beziehen. Events sind in diesem Zusammenhang besondere Zeitrdume wie
Schulferien, Sommerschlussverkauf oder Weihnachtszeit, nationale und regionale Feiertage
sowie spezielle Ereignisse wie Karneval, Valentinstag oder Halloween. Ebenso konnen
Events auch spezielle oOrtliche Sonderaktionen sein (z. B. Stadt- oder Dorffeste mit
verkaufsoffenen Sonntagen) oder von den Einzelhdndlern veranstaltete Aktionen wie

Familientage, Weinproben oder Jubiléen.
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Einfache dynamische zeitliche Attribute sind beispielsweise die Wochentags- oder
Monatsverteilung des kundenindividuellen Umsatzes, die Anzahl der Einkdufe in einem
gewissen Zeitraum oder die durchschnittliche Dauer zwischen zwei Einkédufen etc.

Der Termin-Feature-Agent verwaltet dariiber hinaus Verhaltensnetze, die die Abhingigkeit
der kundenindividuellen Absatzmenge (sowie Umsatz bzw. Gewinn) von zeitlichen und
saisonalen Faktoren modelliert (siche Abbildung 23).

Wochentag

Absatzmenge

Abbildung 23: Generelle Termin-Feature-Agent-Verhaltensnetz-Struktur

3.2.3.5 Der Konkurrenz-Feature-Agent

Der Konkurrenz-Feature-Agent verwaltet Fakten, Informationen und Verhaltensmodelle, die
das Kaufverhalten des Kunden eines Unternehmens in Abhéngigkeit der Situation bzw. der
MaBnahmen der Unternehmenskonkurrenz modellieren, wie beispielsweise deren Sortimente,
Verkaufspreise, Promotionen und Events. Voraussetzung dafiir ist allerdings die detaillierte
Kenntnis der entsprechenden historischen Konkurrenzdaten. Als einfache dynamische
Attribute dienen z. B. die Anzahl bzw. der durchschnittliche Umsatz eines Kunden bei der
Konkurrenz oder die Anzahl bzw. die prozentuale Verteilung der beim Unternehmen
gekauften Artikel, deren Verkaufspreise bei der Konkurrenz niedriger bzw. hoher waren.

Die Verhaltensnetze des Konkurrenz-Feature-Agenten modellieren die Abhéingigkeit der
kundenbezogenen Reaktionen (unternehmensbezogener kundenindividueller Absatz, Umsatz
und Ertrag) von den Verkaufspreisen, Promotionen und Events der Konkurrenz (siehe
Abbildung 24).

Abbildung 24: Generelle Konkurrenz-Feature-Agent-Verhaltensnetz-Struktur
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3.2.3.6 Der Umwelt-Feature-Agent

Der Umwelt-Feature-Agent kapselt Fakten, Informationen und Verhaltensmodelle des
Kunden beziiglich der Umwelt, die sich beispielsweise auf Wettereinfliisse oder die
allgemeine Wirtschaftslage beziehen. Einfache Attribute sind dabei zum Beispiel die Anzahl
bzw. Verteilung der Einkédufe bei schonem oder schlechtem Wetter, wobei meteorologische
Einflussfaktoren weiter in Unterfaktoren zerlegt werden konnen, beispielsweise in
Temperatur, Luftfeuchte, Sonnenscheindauer, Niederschlagsart und Schneehdhe.
Entsprechende Informationen kénnen in Form von Datenbanktabellen bzw. Data-Mining-
Tabellen vom Deutschen Wetterdienst zur Verfiigung gestellt werden. Die allgemeine
Wirtschaftslage kann anhand verschiedener Kennzahlen, zum Beispiel dem Stand des
Deutschen Aktien Index (DAX), Inflationsrate oder dem durchschnittlichen Pro-Kopf-
Einkommen, représentiert werden.

Die Verhaltensnetze des Umwelt-Feature setzen die kundenbezogene Absatzmenge (bzw.
Umsatz und Gewinn) in Relation zu Wetterlagen und Wirtschaftssituationen (siche
Abbildung 25). Mit Hilfe der Verhaltensnetze konnen wieder komplexere dynamische
Attribute durch Simulation ermittelt werden, wie beispielsweise die prozentuale Steigerung
bzw. Verringerung des kundenbezogenen Absatzes von Speiseeis oder Mineralwasser in
Abhingigkeit von der Lufttemperatur.

@ ~Wirtschaftslage

Abbildung 25: Generelle Umwelt-Feature-Agent-Verhaltensnetz-Struktur

3.2.4 Kundenindividuelle Artikel-Feature-Verhaltensmatrix

Generell konnen Kunden gegeniiber verschiedenen Artikeln bzw. Warengruppen ein vollig
unterschiedliches Kaufverhalten besitzen. Aus diesem Grund miissen Kundenagenten das
individuelle Kaufverhalten eines Kunden beziiglich jedes beliebigen Artikels eines Marktes
reprasentieren konnen. Deshalb modelliere ich das kundenindividuelle Verhalten gegeniiber
einzelnen Artikeln als Zusammenspiel bzw. Interaktion artikelbezogener Instanzen der
verschiedenen kundenindividuellen Feature-Agenten. So kann beispielsweise der Preis-
Feature-Agent ein konkretes Produkt als giinstig bewerten und somit zum Kauf animieren,
wahrend der Qualitit-Feature-Agent, aufgrund der schlechten Produktqualitit oder der

Tatsache, dass es sich nicht um einen Markenartikel handelt, den Kauf ablehnt. Um nun zu
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entscheiden, welcher Feature-Agent im konkreten Fall mehr Einfluss besitzt, miissen die
Feature-Agenten miteinander ,,verhandeln®, um die artikelbezogene Reaktion des Kunden zu
ermitteln.

Die Interaktion bzw. die Verhandlung der Feature-Agenten realisiere ich durch
probabilistische Holonisierung (siche Kapitel 2.4.2), wobei die partielle bzw. vollstéindige
Verschmelzung aus Griinden der Performance bevorzugt wird. Dazu werden die Feature-
Verhaltensnetze der einzelnen Feature-Agenten artikelbezogen gelernt und anschlieBend
tempordr zu einem holonischen Kaufverhaltensnetz verschmolzen. Welche Features,
semantische Knotentypen und deren konkreten Konfigurationen dabei zum Einsatz kommen,
hingt stark von der jeweiligen Fragestellung ab und muss in der Praxis manuell vorgegeben
werden. Das resultierende Netz modelliert anschlieBend die als signifikant bewerteten
Zusammenhinge und Abhéingigkeiten zwischen den Knoten der jeweiligen relevanten
Feature-Verhaltensnetze (siche Abbildung 26).
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Abbildung 26: Holonisches Kaufverhaltensnetz durch partielle Verschmelzung

Die Relevanz einzelner Knoten und deren Abhédngigkeiten wird dabei durch entsprechende
Lernverfahren ermittelt, wobei je nach Anwendungsfall und Fragestellung entsprechendes
Doménenwissen genutzt wird, um Performanz und Giite zu steigern (siche 3.3.7).

Das Erstellen holonischer Verhaltensnetze aus einzelnen relevanten Feature-Netzen ist fiir
jeden einzelnen Artikel eines Marktes moglich. Ein Kunde wird daher durch eine so genannte
kundenindividuelle Artikel-Feature-Verhaltensmatrix modelliert (siche Abbildung 27), die
sein Kaufverhalten bzw. featurebezogenes Teilverhalten beziiglich jedes einzelnen Artikels
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eines Einzelhidndlers ausdriickt. So ergeben sich, je nach Datengrundlage und Kundenhistorie,
folgende drei Fille der Verhaltensmodellierung beziiglich

1. Artikeln, die der Kunde regelmifig oder haufig gekauft hat,
2. Artikeln, die der Kunde selten gekauft hat, und
3. Artikeln, die der Kunde nie gekauft hat.

Preis-Feature- Promotion- Qualitat-Feature- Termin-Feature- Konkurrenz- Umwelt-Feature-
Agent Feature-Agent Agent Agent Feature-Agent Agent
Promotion Termin

Artikel 1

-
)

Artikel 2

-

Artikel n

Qualitat
Verhalten n

Abbildung 27: Kundenindividuelle Artikel-Feature-Verhaltensmatrix

3.2.4.1 Verhaltensnetze fiir regelméfig bzw. hiufig gekaufte Artikel

Im Fall, dass ein Kunde einen bestimmten Artikel regelméBig oder hdufig kauft, liegen
detaillierte Informationen vor, die aus historischen Kundenkartendaten und der
entsprechenden Einkaufshistorie ermittelt werden konnen. Aus diesen Daten lassen sich nach
Bereinigung und Aufbereitung Data-Mining-Tabellen erstellen, die als Grundlage fiir das
Erstellen entsprechender Feature-Verhaltensnetze bzw. dem holonischen Kaufverhaltensnetz
dienen (siche Kapitel 3.3).

3.2.4.2 Verhaltensnetze fiir selten gekaufte Artikel

Bei Artikeln, die ein Kunde nur einmal oder sehr selten gekauft hat, ist es schwierig, eine
Aussage zu treffen. Allerdings kann man sehr leicht feststellen, ob es sich bei den
entsprechenden Artikeln um Produkte handelt, die im Allgemeinen nur sehr selten gekauft
werden, wie zum Beispiel Fernseher, Waschmaschinen oder Mdbel. Falls es sich um neu
eingelistete Artikel handelt, die der Kunden aus diesem Grunde nicht haufig kaufen konnte,
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kann man durch artikelbezogene Ahnlichkeitsanalysen #hnliche Artikel (meist aus der
gleichen Warengruppe) finden, die der Kunde schon o6fters erworben hat und dann deren
kundenindividuellen Verhaltensnetze iibernehmen bzw. das durchschnittliche Verhalten des
Kunden innerhalb derselben Produktkategorie verwenden (siehe Kapitel 3.2.5.2). Alternativ
konnen bei geringer Datengrundlage auch Netze von dhnlichen Kunden (siehe Kapitel 5.3 fiir
Details iiber kundenbezogene vektor- und verhaltensnetzbasierte Ahnlichkeitsanalysen) oder
das durchschnittliche Verhalten von geeigneten Kundengruppen verwendet werden (siche
Kapitel 5.2).

3.2.4.3 Verhaltensnetze fiir nie gekaufte Artikel

Uber Artikel, die ein Kunde nie gekauft hat, kann man zunichst keine Aussagen machen, da
in diesem Fall keine historischen Daten zur Verfiigung stehen. Falls der Kunde den Artikel
nie erwerben konnte, weil es sich um eine Neueinlistung handelt, kann jedoch analog zu
Verhaltensnetzen fiir selten gekaufte Artikel als Approximation ein Verhaltensnetz eines
dhnlichen Artikels oder ein Durchschnittsverhaltensnetz einer Menge &hnlicher Artikel
verwendet werden. Auf diese Weise ist es moglich, das Verhalten bzw. das potentielle
Interesse des Kunden an dem entsprechenden Produkt zu schétzen. Falls ein Kunde einen
langzeitig eingelisteten Artikel nie erworben hat, besitzt der Kunde entweder aus

unbekannten Griinden kein Interesse an thm oder er wurde nie auf thn aufmerksam.

3.2.5 Kundenindividuelle holonische Artikelgruppenverhaltensnetze

Im Folgenden beschreibe ich die Modellierung des kundenindividuellen Kaufverhaltens
beziiglich einer Menge von Artikeln, wobei ich je nach Anwendungsfall und Fragestellung

folgende drei unterschiedliche Modellierungsformen verwende:

e kundenindividuelles Artikelgruppen-Relationsverhaltensnetz,
e kundenindividuelles Artikelgruppen-Durchschnittsverhaltensnetz, und

e kundenindividuelles Artikelgruppen-Additionsverhaltensnetz.

3.2.5.1 Kundenindividuelles Artikelgruppen-Relationsverhaltensnetz

Die kundenindividuellen Artikelverhaltensnetze lassen sich bereits fiir simulationsbasierte
Analysen, Diagnosen und Prognosen unter Beriicksichtigung einer Vielzahl von
Einflussfaktoren nutzen (siche Kapitel 4). Allerdings werden dabei keinerlei Abhingigkeiten
zwischen Artikeln untereinander betrachtet, d. h. es wird vernachlissigt, dass beispielsweise
Verkaufspreis, Promotion, Platzierung oder die Qualitét eines Artikels immer auch direkten
bzw. indirekten Einfluss auf den Absatz #hnlicher, konkurrierender bzw. erginzender
Produkte haben konnen. Beispielsweise kann die Promotion eines Produktes P der Ketchup-
Marke M den Kunden nicht nur zum Kauf von P, sondern auch dem anderer Produkte von M
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animieren, da er durch die Werbung mdglicherweise auf M aufmerksam wird. Das konnte
andererseits auch dazu fiihren, dass der Kunde keine Ketchup-Produkte anderer Marken
erwirbt, vor allem wenn er bei Produkt P neben der Promotion auch durch einen verringerten
Promotions-Verkaufspreis ,,angelockt® wird. Das bedeutet, dass die Promotion bzw.
Preissenkung bei Produkt P zu erhohtem Absatz bei P und anderen Produkten der Marke M,
aber gleichzeitig auch zur Verringerung des Absatzes konkurrierender Produkte fithren kann.
Zusitzlich konnte durch die Fokussierung auf Ketchup beispielsweise der Absatz von
tiefgekiihlten Pommes Frites leicht erhoht werden, da Ketchup und Pommes Frites oft
zusammen gekauft werden (so genannter Cross-Selling-Effekt).

Um mogliche kausale Zusammenhinge bzw. Abhédngigkeiten zwischen einer Menge von
Artikeln kundenindividuell zu modellieren, miissen entsprechende Abhédngigkeiten zwischen
den jeweiligen Artikelverhaltensnetzen erkannt und reprisentiert werden. Dies realisiere ich
durch Verschmelzung der kundenindividuellen Artikelverhaltensnetze mit Hilfe der
Relationsverschmelzung, die emergentes Wissen (hier Artikelabhéngigkeiten) entdecken und
modellieren kann (siche Kapitel 2.4.2.4). Abbildung 28 zeigt ein einfaches Beispiel einer
solchen Relationsverschmelzung zweier Artikel 4 und B.
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Abbildung 28: Kundenindividuelles Artikelgruppen-Relationsverhaltensnetz
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Auf der linken Seite sind die beiden individuellen Artikelverhaltensnetze des Kunden
beziiglich der Artikel 4 und B, wobei aus Griinden der Vereinfachung nicht alle Feature-
Agenten bzw. Knoten der Feature-Verhaltensnetze beriicksichtigt werden. Auf der rechten
Seite erscheint das Ergebnis der Relationsverschmelzung der beiden Einzelnetze. Die Knoten
fiir Wochentag und Monat wurden vereinigt, da sie in den beiden Ursprungsnetzen exakt die
gleichen Werte beinhalten. Die gestrichelten Kanten geben mdgliche Abhédngigkeiten an, die
durch Korrelationsanalysen bzw. durch die Anwendung des Verschmelzungsalgorithmus
entdeckt werden konnen und als emergentes Wissen gespeichert werden.

Da die Komplexitit der Artikelgruppennetze mit der Anzahl der Artikel exponentiell
zunehmen kann, werden nur solche Kanten hinzugefiigt, bei denen der Mehrwert (also der
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Zugewinn an Modellierungsgiite) groBer ist als die Erhohung der Komplexitit (kann mit
Hilfe von Metriken wie beispielsweise dem MDL-Gewicht gewéhrleistet werden; siche
Kapitel 3.3). Durch den Einsatz von Doménenwissen in Form von erzwungenen,
vorgeschlagenen und verbotenen Kantenkombinationen kann die Komplexitidt des
Verschmelzens in der Praxis enorm reduziert werden (siche Kapitel 3.3.7). Dariiber hinaus
bietet es sich an, nur solche Artikelverhaltensnetze einer vorgegebenen Artikelmenge zu
einem Artikelgruppenverhaltensnetz zu verschmelzen, bei denen eine deutliche Abhéngigkeit
bzw. Relation durch im Vorfeld durchgefiihrte Korrelationsanalysen ermittelt werden konnte.

3.2.5.2 Kundenindividuelles Artikelgruppen-Durchschnittsverhaltensnetz

Kundenindividuelle Artikelgruppen-Durchschnittsverhaltensnetze dienen zur Modellierung
des durchschnittlichen Verhaltens eines Kunden beziiglich einer vorgegebenen Artikelmenge,
beispielsweise einer thematischen Warengruppe. Ich realisiere die Bildung entsprechender
Netze mit Hilfe der in Kapitel 2.4.2.4 vorgestellten Durchschnittsverschmelzung fiir
probabilistische Verhaltensnetze, indem die relevanten Artikelverhaltensnetze quasi
»gemittelt werden (siche Abbildung 29). Dabei ist es in der Praxis oft sinnvoll,
beispielsweise den Knoten ,,Verkaufspreis“ durch die entsprechende ,,Preiskategorie” zu

ersetzen, wenn die Artikel der vorgegebenen Menge sehr verschiedenartig sind.
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Abbildung 29: Kundenindividuelles Artikelgruppen-Durchschnittsverhaltensnetz
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Artikelmengen-Durchschnittsverhaltensnetze konnen beispielsweise eingesetzt werden,
wenn flir einen speziellen Artikel nur wenige kundenbezogene Daten vorliegen und es
dadurch nicht moglich ist, ein detailliertes Einzelartikelverhaltensnetz zu erzeugen oder wenn
ein neuer Artikel ins Sortiment aufgenommen werden soll und daher noch keine historischen
Daten verfiigbar sind. In diesen Fillen kann das Durchschnittsverhaltensnetz als Schitzung
verwendet werden. Die zugrunde liegende Artikelmenge wird dabei ausschlieBlich aus

Produkten gebildet, die dem zu untersuchenden Produkt &hnlich sind, was im Vorfeld durch
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Ahnlichkeitsanalysen bzw. durch Klassifikation ermdglicht werden kann.

Dariiber hinaus konnen Durchschnittsnetze auch zur FErzeugung statischer oder
dynamischer Attribute beziiglich beliebiger Artikelgruppen bzw. Warengruppen und
Warenkdrben verwendet werden. Einen guten Uberblick iiber das individuelle Kaufverhalten
einzelner Kunden bietet dabei beispielsweise das globale Durchschnittskaufverhaltensnetz
eines Kunden, das ein spezielles Durchschnittsverhaltensnetz ist, wobei die Artikelmenge aus
allen Artikeln besteht, die der Kunde jemals erworben hat.

Analog konnen Durchschnittsnetze fiir thematische Warengruppen wie Food, Nonfood,
Haushaltswaren oder elektrische Gerite erzeugt werden, die einen guten Uberblick iiber das
jeweilige warengruppenspezifische Verhalten bieten und als Basis fiir kundenbezogene
Ahnlichkeitsanalysen, Klassifikationen und Clusterings dienen (siche Kapitel 5.2).

3.2.5.3 Kundenindividuelles Artikelgruppen-Additionsverhaltensnetz

Neben den Durchschnittsverhaltensnetzen benétige ich in einigen Féllen Artikelgruppen-
Additionsverhaltensnetze, die das Verhalten beziiglich aller Einzelartikel einer vorgegebenen
Artikelgruppe quasi ,,summieren. Konkret werden dabei ausschlieBlich die Werte der
Knoten Absatzmenge, Umsatz und Gewinn durch entsprechende Additionsverschmelzung
summiert (siche Kapitel 2.4.2.4). Abbildung 30 zeigt ein vereinfachtes Beispiel der
Additionsverschmelzung der Artike