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Kurzfassung

Mathematische Methoden im Bereich des computergestiitzten Wohnens (Am-
bient Assisted Living) konnen eine wertvolle Ergdnzung zu bereits existieren-
den technischen Systemen darstellen. Ein aktuelles Projekt aus diesem For-
schungsfeld ist das eHome-Assistenzsystem. Dieses wurde am “Zentrum fiir
Angewandte Assistierende Technologien” zur Unterstiitzung allein lebender
dlterer Menschen entwickelt und iiber mehrere Monate in verschiedenen Woh-
nungen getestet. In dieser Arbeit wird untersucht, inwieweit mathematische
Methoden dazu verwendet werden konnen direkt aus den Daten, die im Rah-
men der Testreihe gesammelten wurden und die in anonymisierten Form zur
Analyse zur Verfiigung gestellt wurden, Information iiber das Verhalten der
Testpersonen zu generieren — und das in moglichst automatisierter und woh-
nungsunabhingiger Form.

Die Untersuchung beinhaltet eine statistische Auswertung der Daten und dar-
auf aufbauend eine Vervollstindigung der nicht zeitgleich aufgezeichneten Da-
ten zu einem vollstindigen numerischen Merkmalsdatensatz, sowie eine auto-
matische Klassifikation der Zeitfenster in Aktionsklassen, welche bereits ty-
pische Verhaltensmuster aufzeigen. Des weiteren wird ein Algorithmus zur
Bewegungsrekonstruktion untersucht, der auf einem lernfihigen Bayesischen
Netzwerk basiert und welcher nach einer anfianglichen Konfiguration fiir jede
Testwohnung direkt angewendet werden kann. Dazu muss lediglich die Topo-
logie und Ausstattung der Wohnung in einem abstrahierten Wohnungsmodell
erfasst werden. Mit Hilfe der rekonstruierten Bewegungssequenzen wird ver-

sucht relevante Aktivititen im Tagesablauf der Testpersonen zu erkennen.



Abstract

In the field of home monitoring mathematical methods are completing the al-
ready existing technical systems. Actual research in this field is currently being
done in the eHome Project. The goal was to aid elder people in living on their
own and the project was realized at the "Zentrum fiir Angewandte Assistieren-
de Technologien” and was tested over several months. This paper is evaluating
the possibilities of mathematical methods to generate information about the
behaviour of the anonymous test person. To meet practical needs it is tried to
generate that information independent of the footprint of the flat and as au-
tomated as possible. The examination entails a statistical analysis of the data
as well as an automated classification oft the time frames into action classes,
which are showing typical behaviour. An algorithm based on a self-learning
bayesian network, which allows to reconstruct motion oft the test-subjects is
analyzed. Therefore an abstract footprint of flats is developed, so that every
new flat can easily be treated by the algorithm. The resulting motion sequences
are used to examine whether relevant activities during the course oft the day

can be recognized or not.
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1 Einleitung

1.1 Gegenstand und Ziele der Arbeit

Gegenstand der Arbeit ist eine Analyse der durch das eHome Assistenzsystem iiber einen Zeit-
raum von 18 Monaten in 11 verschiedenen Wohnungen gesammelten Aktivitdtsdaten. Neben ei-
ner weitgehend wohnungsunabhingigen Analyse steht die Erkennung von Aktionsklassen, die
Rekonstruktion von Bewegungsabldufen und das Erkennen von typischen Verhaltensmustern im
Vordergrund, sowie das Erkennen von Abweichungen und Unregelmafigkeiten in diesem Verhal-

ten.

1.2 Forschungsstand

Ambient Assisted Living (umgebungsunterstiitztes Leben, oft auch computergestiitztes Wohnen,
kurz AAL) ist ein aktuelles, zukunftsweisendes Forschungsgebiet. Aufgrund der demographischen
und sozialen Entwicklung in den industrialisierten Léndern ist zu erwarten, dass die Zahl allein
lebender dlterer Menschen stark steigen wird, was dramatische Effekte fiir das private und 6ffentli-
che Gesundheits- und Pflegewesen zur Folge haben kann. Forschung und Entwicklung im Bereich
des Ambient Assisted Living kann daher einerseits zu einer groen Entlastung des Gesundheits-
und Pflegewesens fithren, andererseits Menschen in ihrem personlichen Wunsch entgegenkom-
men, in ihrem personlichen Umfeld zu leben. Viele Forschungsprojekte im Bereich AAL haben
daher ein gemeinsames Ziel: die Unterstiitzung von allein lebenden dlteren Menschen und de-
ren Angehdrigen, um die Zeit zu verlidngern, in der diese Menschen in ihrer gewohnten privaten
Umgebung bleiben konnen, sie sicher zu gestalten, und dadurch die Lebensqualitit insgesamt zu
verbessern (vgl. z.B. [9]).

Ein aktuelles Forschungsprojekt aus dem Bereich AAL ist das eHome Assistenzsystem (vgl. Ab-
schnitt @ bzw. [3L 111} 20} 21]), welches bereits erfolgreich iiber mehrere Monate getestet wurde
(vgl. [17]]) und in dessen Rahmen diese Diplomarbeit verfasst ist.

Daneben gibt eine Vielzahl unterschiedlicher AAL—Projekte. In der Literatur finden sich eine ganz
Reihe von Berichten zu Forschungsergebnissen zu diesen Projekten. Einige Beispiele sind zu fin-
den in [4} 9, [10]].

Eine wissenschaftliche Arbeit, die sich mit diesem Thema befasst ist auch die Dissertation von
Guo Qing Yin [18]]. Er arbeitet zum Teil mit denselben Daten, die auch in der vorliegenden Arbeit
verwendet werden. Auch seine Arbeit befasst sich mit der automatischen Erkennung bestimmter
Szenarien und umfasst die Erstellung eines Aktivititsmodells, sowie darauf aufbauend die Er-

kennung typischer Verhaltensmuster: mittels dem Split-Merge Algorithmus und Hidden Markov



1 Einleitung

Modellen wird dieses Verhalten beschrieben; mehrere Sensoren werden durch Sensor Fusion mit-
einander in Verbindung gebracht; eine Fallstudie zeigt, dass erkannt werden kann, ob die Daten
eines beliebigen Tages als ungewohnlich zu klassifizieren sind oder nicht.

Eine etwas allgemeinere Arbeit zu diesem Thema ist [2]]. In dieser Dissertation wird die Anwend-
barkeit statistischer Methoden im etwas allgemeineren Rahmen von Gebidudeautomationssyste-

men untersucht, wozu beispielsweise auch die Verkehrsiiberwachung in Tunneln gezihlt wird.

1.3 Theoretischer Rahmen

Den theoretischen Rahmen bilden mathematische Methoden, die auch im Data Mining und Machi-
ne Learning angewendet werden. Dazu zdhlen zum Beispiel der K-Means Algorithmus zur Quan-
tisierung der Daten, der EM-Algorithmus fiir Gauf3ische Mixturen zur Berechnung von Aktions-
klassen oder Bayessche Netze und Methoden der Dynamischen Programmierung zur Bewegungs-
Rekonstruktion. Alle Methoden sind so gewihlt, dass sie moglichst wohnungsunabhéngig und

weitgehend automatisch ausgefiihrt werden konnen.

1.4 Das eHome Assistenzsystem

Die Daten, die in dieser Arbeit verwendet werden, wurden durch Prototypen des eHome Assis-
tenzsystems gesammelt. Dieses wurde am Zentrum fiir Angewandte Assistierende Technologi-
en” der Technischen Universitit Wien (kurz AAT, vgl. [19]) entwickelt, mit der Zielsetzung allein
lebende dltere Menschen zu unterstiitzen. Das selbststidndige Leben in der eigenen Wohnung soll-
te sich sicher gestalten und Angehorige sollten insofern entlastet werden, als dass sie im Falle
von ungewohnlichen, eventuell auch gefidhrlichen Situationen rechtzeitig verstindigt werden. Der
eHome Prototyp wurde iiber mehrere Monate in 11 verschiedenen Wohnungen getestet. Drei die-
ser Tests wurden iiber einen ldngeren Zeitraum von circa vier Monaten durchgefiihrt, acht Tests

iiber einen Zeitraum von circa einem Monat.

Der eHome Prototyp

Der in den Wohnungen installierte eHome Prototyp besteht aus einem Netzwerk von Sensoren,
einer Zentralen Recheneinheit (HCU) und einer lokalen Benutzerschnittstelle (LUI).

Fiir das Sensornetzwerk wurden eigens entwickelte Sensormodule (Multi—Sensor—Boxen, MSB )
verwendet. Jede MSB kann folgende Sensoren beinhalten:

- Lichtsensor

Temperatursensor

Vibrationssensor (Accelerometer)

Bewegungsmelder (PIR Sensor, Passive Infra Red)
Tiirkontaktsensor (REED Sensor, Magnet-Kontakt-Schalter)
Temperatursensor Kochplatte (IR Sensor, Infra Red)

10



1.4 Das eHome Assistenzsystem

Diese MSB wurden an verschiedenen strategischen Orten innerhalb der Testwohnungen platziert.
Je nach Ort der Positionierung waren die Boxen unterschiedlich ausgestattet.

Jede Box sammelte nach der Installation selbststéindig Daten und iibertrug diese an die zentrale
Recheneinheit, wo sie aufgezeichnet und teilweise bereits ausgewertet wurden. Da diese Daten
sowohl in Echtzeit tiberpriift werden sollen, als auch in regelmédBigen Abstinden auf signifikan-
te Anderungen hin untersucht werden sollen, wurde bereits ein Expertensystem integriert (vgl.
[[L7]). Es besteht aus kontextabhingigen Regeln, die vom AAT zusammen mit Expertlnnen aus
dem Pflegebereich, sowie NutzerInnen erstellt wurden. Dieses Expertensystem ermdglicht eine
Beurteilung der Alltagssituation und ist in der Lage Alarme auszuldsen.

Eine Kommunikation zwischen den NutzerInnen und dem eHome System wird iiber LUI ermog-
licht. LUI ist ein Touch—Screen—basiertes Userterminal, welches so gestaltet ist, dass auch Men-
schen ohne besondere Vorkenntnisse im Umgang mit Computern es nutzen konnen. Es dient ei-
nerseits zum Bestitigen beziehungsweise Entschirfen von Alarmmeldungen, umfasst aber auch
verschiedene Funktionen wie Erinnerungen, Freisprech- und Videotelefonie, sowie begrenzte In-
ternetnutzung wie zum Beispiel das Abfragen des aktuellen Wetters oder der Nachrichten. Aus-

fiihrlichere Beschreibungen des Systems sind unter [13, [11} 20} 21]] zu finden.

Die eHome Daten

Die Rohdatensitze beinhalten die Aufzeichnungen der iibertragenen Sensormessungen. Jede Zeile
der insgesamt iiber 5 Millionen aufgezeichneten Zeilen besteht aus 11 Eintrdgen wie hier darge-
stellt:

2010.05.07 10:46:48,1273229208,801,R,0,6,385953,180,1,18.000000,2130706433
2010.05.07 10:46:49,1273229209,197,R,0,6,385972,178,1,25.000000,2130706433
2010.05.07 10:46:49,1273229209,833,R,0,6,385982,182,1,39.000000,2130706433
2010.05.07 10:47:04,1273229224,409,R,0,5,385983,180,1,1.000000,2130706433

2010.05.07 10:47:30,1273229250,125,R,0,5,385988,180,1,1.000000,2130706433

2010.05.07 10:47:34,1273229254,135,R,0,6,385990,183,1,55.000000,2130706433
2010.05.07 10:47:39,1273229259,167,R,0,2,385991,176,1,35.000000,2130706433
2010.05.07 10:47:39,1273229259,171,R,0,2,385992,175,1,64.000000,2130706433

Der erste Eintrag gibt die Zeit und das Datum der Aufzeichnung an und der zweite Eintrag den
entsprechenden Unix-Zeitstempel in Sekunden. Der dritte Eintrag — der Millisekundenanteil —
wird bei der folgende Analyse nicht beriicksichtigt. Auch die Eintréige in der vierten und fiinften
Spalte bleiben unberiicksichtigt (genauere Information iiber die Bedeutung ist nicht gegeben). Die
sechste Spalte gibt an, um welchen Sensortyp es sich handelt, die achte Spalte gibt an um welche
MSB es sich handelt und die zehnte Spalte enthélt den gemessenen Wert. Die Eintrdge in den

Spalten sieben, neun und elf bleiben unberiicksichtigt.
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1 Einleitung

Insgesamt wurde das System in 11 verschiedenen Wohnungen (bezeichnet mit TPO1 bis TP11)
getestet. In Tabelle findet sich eine Ubersicht iiber die genaue Anzahl der Testtage und den
Testzeitraum der verschiedenen Wohnungen, sowie die Anzahl der Rdume, der MSB und der in-

stallierten Sensoren.

Tage Zeitraum Riume MSB Sensoren
TP01 18 15.05-01.06.10 8 13 53
TP02 127 22.04-26.08.10 7 14 53
TP0O3 111 14.05-01.09.10 9 15 58
TP04 117 07.05-01.09.10 5 14 47
TP05 23 29.04 -21.05.10 6 14 53
TP06 31 31.05-30.06.10 5 12 40
TPO7 24 08.06-01.07.10 7 13 51
TPOS 19 05.07-23.07.10 8 14 55
TP09 20 09.07 -28.07.10 9 13 52
TP10 22 03.08 —24.08.10 6 13 52
TP11 22 06.08 —27.08.10 8 13 54

Tabelle 1.1: Statistik liber die Testwohnungen

1.5 Vorausblick, Struktur der Arbeit

In Kapitel [2] werden einige Grundlagen und Methoden, die in dieser Arbeit verwendet werden,
zusammengefasst. Dazu zdhlen grundlegende mathematische Begriffe und Methoden; Methoden
aus der Datenanalyse zur Vorverarbeitung, Reduktion und Klassifizierung der Daten, sowie eine
kurze Beschreibung Bayescher Netze. Daneben wird ein Algorithmus zur Bewegungsrekonstruk-

tion vorgestellt, welcher ausfiihrlich in [14] beschrieben ist.

In Kapitel [3] wird eine exemplarische Analyse am Beispiel der Daten der Testwohnung TP04
durchgefiihrt. Abschnitt [3.1] beschreibt die deskriptive Analyse: die Rohdaten werden eingele-
sen und bereinigt; es wird festgestellt, welche Sensoren in der untersuchten Wohnung installiert
wurden und iiber welchen Zeitraum sie in Betrieb waren; es wird festgestellt, ob es zu lingeren
Ausfillen des Assistenzsystems gekommen ist. Die Zeitintervalle zwischen den Signalen werden
untersucht und die daraus resultierenden statistischen Werte werden in einer Ubersichts-Tabelle
zusammengefasst (vgl. Tabelle [3.1).

Danach wird die Verteilung der Signale der einzelnen Sensoren iiber einen Zeitraum von 24 Stun-
den untersucht: mit Hilfe eines Algorithmus wird versucht die theoretische Verteilung der Signale
zu schitzen (3.1.5).

Im letzten Schritt werden dann, basierend auf diesen Untersuchungen, die Daten der einzelnen
Sensoren mit geeigneten Methoden zu dquidistanten Zeitreihen vervollstiandigt (3.1.6). Aus die-
sen dquidistanten Zeitreihen resultiert eine Merkmalsdatenmatrix - jede Sensorzeitreihe stellt ein

Merkmal dar - welche fiir die Anwendung weiterer Methoden geeignet ist.
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1.5 Vorausblick, Struktur der Arbeit

In Abschnitt 3.2 wird dargestellt, wie diese Merkmalsdatenmatrix ohne relevanten Informations-
verlust, mittels Hauptkomponentenanalyse oder QR-Faktorisierung, reduziert werden kann und
wie die Ergebnisse aus diesen Analysen interpretiert werden kdnnen.

Danach folgt in Abschnitt[3.3]die Berechnung von Aktionsklassen. Dabei wird versucht mit (halb)
automatischen Methoden eine Einteilung der Zeitfenster derart zu berechnen, dass die natiirlichen
Handlungsabldufe wiedergegeben werden. Erst wird ein Verfahren untersucht, bei dem Hierar-
chisches Clustering in Kombination mit dem K-Means-Algorithmus durchgefiihrt wird. Danach
wird der EM-Algorithmus fiir Gausche Mixturen untersucht und die Ergebnisse dieser Algo-
rithmen werden miteinander verglichen. Es wird zu Bemerken sein, dass diese Einteilungen in
Aktionsklassen zwar sehr gute Ergebnisse liefern (welche in weiten Teilen mit den natiirlichen
Abliufen iibereinstimmen), eine Interpretation oder Benennung der Klassen aber schwierig ist, da
eine Klasse oftmals nicht einem einzigen Ereignis (zum Beispiel: WC-Gang) zuzuordnen ist, son-
dern in unterschiedlichen Kontexten auftreten kann. Daher wird in Kapitel ] eine strukturiertere

Herangehensweise entwickelt:

Zuerst wird dargelegt, welche Wiinsche es von Seiten der Ingenieure des Assistenzsystems gibt
und welche Aktivititen besonders relevant sind (@.1)). Es soll untersucht werden, ob diese Aktivi-
titen erkannt werden konnen. Daher wird darauf aufbauend ein Wohnungsmodell entwickelt (4.2)),
dass diese Aktivititen beriicksichtigt. Danach wird jeder Positionen innerhalb dieser Modelle ei-
ne Auswahl von Sensoren zugewiesen (4.3). Mit diesen ausgewihlten Sensoren (von denen dann
jeder eine konkrete Bedeutung hat) wird zuerst das Clustering der Zeitfenster wiederholt; danach
wird in Kapitel [5] versucht die Bewegung der Testperson zu rekonstruieren (exemplarisch am Bei-
spiel der Testwohnung TP07):

Die Rekonstruktion erfolgt durch einen auf Bayesschen Netzen basierenden halbautomatischen
Algorithmus, bei dem verschiedene Klassifizierungs- und Optimierungsschritte hintereinander
ausgefiihrt werden. Die Zustinde der berechneten Bewegungssequenz beschreiben die verschie-
denen, festgelegten Positionen interhalb der untersuchten Testwohnung. Es wird sich zeigen, dass
diese Sequenzen in weiten Teilen mit den beobachtbaren Positionen der Testperson iibereinstim-
men; fiir eine robuste Ortsbestimmung ist jedoch eine Verfeinerung und Weiterentwicklung des

Algorithmus nétig.

AbschlieBend findet sich in Kapitel [|eine kurze Zusammenfassung der Arbeit und eine Diskussion

der Ergebnisse; ein Ausblick iiber die nidchste Arbeitsschritte wird in Kapitel [7] gegeben.
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2 Mathematische Methoden

In diesem Kapitel werden einige der Grundlagen und Methoden, die in dieser Arbeit verwendet
werden, kurz zusammengefasst. Es handelt sich dabei um Methoden, die im Data Mining einge-
setzt werden. Dabei wird das Ziel verfolgt, aus groen Datenmengen durch (halb) automatische
Verfahren bestimmte RegelméaBigkeiten, GesetzmiBigkeiten oder verborgene Zusammenhinge zu
bestimmen. Dazu zdhlen verschiedene Schritte: von der Vorbereitung und Vorverarbeitung der
Daten, iiber die Anwendung von Verfahren aus Datenanalyse und Machine Learning, bis hin zur
Nachbearbeitung und Interpretation der Ergebnisse. Eine sehr anschauliche Einfithrung in Data
Mining wird beispielsweise in [[15] gegeben. Viele der hier kurz vorgestellten Methoden finden
sich neben anderen fortgeschrittenen Methoden, Algorithmen und Modellen, zum Beispiel in [§]

oder [[16l], sowie auch in den Vorlesungsskripten [[13] [14].

2.1 Voraussetzungen

Da die aufgezeichneten Daten reelle Werte besitzen sind, haben alle Vektoren und Matrizen die

im folgenden vorkommen ausschlieBlich reelle Eintrége.

2.1.1 Lineare Algebra

Es sei A eine m X n Matrix und B eine n X m Matrix. Die Matrix B = (bi j) ist die transponierte
Matrix zu A = (a,~ j), auch B = A7, falls b; ; = aj; gilt. Eine n X n Matrix A ist orthogonal, falls
ATA = I, wobei I die n x n Einheitsmatrix ist. Die Eigenwerte A, ..., 4, von A sind Losungen
der charakteristischen Gleichung det(A — xI) = 0 von A. Der Rang einer Matrix A ist definiert als

die maximale Anzahl linear unabhéngiger Spalten.

2.1.1 Definition. (QR-Zerlegung) Sei X eine m X n Matrix mit m > n. Die QR-Zerlegung von

cf)

wobei Q eine orthogonale m X m Matrix und R eine rechte obere n X n Dreiecksmatrix ist.

X ist definiert durch die Matrixzerlegung

Die Existenz der QR-Zerlegung kann fiir jede beliebige Matrix X € R"™" mit m > n bewiesen
werden. Ein Beweis findet sich zum Beispiel in [[7]. Algorithmen zur Berechnung der Zerlegung

mit der Householdertransformation oder der Givens—Rotation finden sich zum Beispiel in [6]].

14



2.1 Voraussetzungen

2.1.2 Definition. (Singuliirwertezerlegung) Sei X eine beliebige m X n Matrix von Rang r. Die

Singulirwertezerlegung (SVD, Singular Value Decomposition) ist durch die Matrixzerlegung
X =Uzv! 2.1

definiert, wobei U eine unitdre m X m Matrix und V eine unitire n X n Matrix ist. X ist eine m X n

Diagonalmatrix:
(on]
(06) 0
2 0
Y= =
0 0
o
mitX, = diag(oy,...,o)undoy 2032 ...20, =01 =...=0, =0.

Die Existenz der Singuldrwertezerlegung kann fiir jede beliebige m xn Matrix X bewiesen werden.

Ein Beweis findet sich zum Beispiel in [6] oder in [7]].

Die Diagonalelemente von X werden als Singuldrwerte o; bezeichnet. Die Menge der Singulér-
werte von X wird mit o(X) = {o1,03,...,0,} beschrieben. 0;(X) bezeichnet den i-ten Singulir-
wert von X. Fiir die Eigenwerte 1; der Kovarianzmatrix A := X’ X von X und die Singulirwerte o;
von X gilt:

Ai(A) = 07 (X)

A;(A) bezeichnet dabei den i-ten Eigenwert von A.

2.1.2 Statistik

Sei X eine reellwertige Zufallsvariable. Die kumulierten Verteilungsfunktion (CDF, Cumulativ
Distribution Function ) Fx : R — [0, 1] von X ist definiert durch:

Fx(x) = Pr(X < x).

Jede Verteilungsfunktion F ist monoton steigend, rechtsseitig stetig und es gilt: lim,_,_o, F(x) =0
und lim,_,o F(x) = 1.

Eine Funktion f : R — [0, c0) heillit Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (auch Wahrscheinlich-
keitsdichte oder einfach Dichte) der Zufallsvariable X falls fiir alle a < b € R gilt:

b
Prla<X<b)= f f(x)dx.

Esist f(x) = F'(x) = %, falls F differenzierbar ist und umgekehrt ist die Verteilungsfunktion
F fiir eine stetige Zufallsvariable X gegeben durch: F(x) = f_ xoo f(Hdt.
Der Erwartungswert (auch Mittelwert) 4 oder E(X) von X mit Dichtefunktion f ist definiert

15



2 Mathematische Methoden

durch:
u=EX)= f tf(t)dt

(%)

Die Varianz V(X) ist definiert als E((X—u)?) und die Standardabweichung oy als: oy = VV(X).

GauBsche Normalverteilung

Fiir alle u € R und o € R* ist die GauBsche Dichtefunktion f : R — R definiert durch:

1, x—u2
ei(% )

1
fx) =
oVN2rn
Eine stetige Zufallsvariable X mit dieser Wahrscheinlichkeitsdichte, hei3t normalverteilt mit den
Parametern y und o, auch geschrieben als X ~ N(u, o). Der Erwartungswert von X ist 4 und

die Varianz ist 0. Ist 4 = 0 und o = 1, so wird X Standard-Normalverteilt genannt.

2.2 Methoden der Datenanalyse und Statistik

2.2.1 Datenvorverarbeitung

Da es sich bei den vorliegenden Daten um Messwerte unterschiedlicher Sensoren und deshalb
abhiéngig vom Sensortyp um kontinuierliche oder diskrete Daten handelt, welche in nicht fest vor-
gegebenen zeitlichen Abstinden gemessen werden, miissen diese Daten vorverarbeitet werden,
um mit ihnen arbeiten zu konnen. Dazu zédhlt zum Beispiel das Bereinigen der Daten von Ausrei-
Bern oder Fehlerwerten oder das Vervollstindigen der Daten zu einer Merkmalsdatenmatrix (vgl.
Abschnitt[3.1.6), um Methoden wie die QR-Zerlegung oder die SVD anwenden zu kénnen. Oft-
mals werden auch standardisierte Daten benétigt, denn durch die unterschiedlichen Wertebereiche
der verschiedenen Sensortypen konnen einzelne Sensoren ein zu starkes Gewicht bekommen, was

die Ergebnisse verzerren wiirde:

Standardisierung: Die u-o-Standardisierung Z einer Zufallsvariable X mit Erwartungswert

4 und Standardabweichung o ist gegeben durch:

Eine solche Standardisierung wird stark von den grof3ten beobachteten Werten bestimmt und es ist
daher wichtig darauf zu achten, dass die Merkmale (in unserem Fall die Zeitreihen der einzelnen
Sensoren) ndherungsweise Gleich- oder Normalverteilt sind. Gegebenenfalls ist dazu notwendig,

manche Merkmale zu transformieren:

Transformation: Mogliche Datentransformationen sind zum Beispiel die Wurzeltransformati-

on oder die logarithmische Transformation:

16



2.2 Methoden der Datenanalyse und Statistik

Waurzeltransformation: f : (c,0) —» R*

fx) = Vbx—c¢

f_1 =x"+c¢,ceR, b>0
Logarithmische Transformation: f : (¢, ©0) —» R

f(x) = logy(x—¢)

f ' =b"+c,ceR, b>0

2.2.2 Theoretische Verteilung der Sensorsignale

Hier wird eine Methode beschrieben, mit der aus der empirischen kumulierten Verteilungsfunktion
Fg der Sensorsignale iiber 24 Stunden, mittels periodischer quadratischer Splineinterpolation (vgl.
z.B. [12]), die theoretische Verteilungsfunktion Fr geschiitzt werden kann (vgl Abschnitt[3.1.5):

2.2.1 Algorithmus.

1. Schritt: Scherung (Shear Mapping): Transformation von Fg derart, dass die Werte fiir 0:00 Uhr
und 24:00 Uhr gleich Null sind; alle anderen Werte werden proportional dazu und parallel zur

y-Achse verschoben.

2. Schritt: Schitzen des natiirlichen Anfangs der Periode. Der Zeitraum bis dahin wird an das Ende
der Funktion verschoben (es entsteht also eine Periode mit viel Aktivitit am Anfang und wenig

am Ende). Wir erhalten dadurch eine transformierte empirische Verteilungsfunktion Fg:

3. Schiitt: Das Konfidenzintervall wird mittels Kolmogorov Smirnov Test (vgl. bestimmt;

dazu wird der kritische Wert d,, abhéingig vom gewiinschten Signifikanzlevel «, berechnet.

4. Schritt: Quadratische periodische Splineinterpolation:

- Unsere ersten Stiitzstellen fiir die Interpolation sind der Anfangs- und Endpunkt von Fr (beide
Null). Die erste geschitzte theoretische Verteilung Fr, ist einfach die Verbindung dieser beiden
Punkte (die Annahme ist also Gleichverteilung). Es wird iiberpriift, ob Fg bereits im Konfiden-
zintervall von Fr, — dg, Fr, + dy liegt (vgl. wieder Kolmogorov Smirnov Test).

- Sollte das der Fall sein, so sind die Signale gleichverteilt und wir kénnen abbrechen (das tritt
zum Beispiel hdufig bei den Temperatursensoren auf).

- Wenn nicht, wird in jedem Schritt ein Punkt, nimlich jener mit maximaler Distanz zwischen Fr,

und Fg ausgewdhlt und die neue geschiitzte theoretische Verteilungsfunktion Fr, , berechnet.

i+1
- Sobald F im Konfidenzintervall um die berechnete Verteilung liegt, wird abgebrochen und

diese berechnete Verteilung, F. T, stellt die theoretische Verteilung dar.
5. Schritt: Riick-Transformation von F: T zu Fr;

6. Schritt: Auf negative Verteilung hin iiberpriifen:

- Wenn es zu keine negativen Verteilung kommt, sind wir fertig;
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- Kommt es aber doch an irgendeiner Stelle zu einer negativen Verteilung, so kann auf diesem

Weg keine theoretische Verteilung bestimmt werden.

Kolmogorov Smirnov Test

Um zu iiberpriifen, ob Fg der geschitzten Verteilungsfunktion Fr, mit der Signifikanz a bezie-
hungsweise mit einer Wahrscheinlichkeit von 1 — « folgt, wenden wir den Kolmogorov Smirnov
Test an:

Um festzustellen ob diese Annahme erfiillt ist, wird unabhéingig von der Art der Verteilung ein
kritischer Wert d,, bestimmt. Dieser Wert ist abhiingig vom Signifikanz-Niveau « (typische Werte
sind @ = 0.05 oder @ = 0.01) und der Anzahl n der zur Verfiigung stehenden empirischen Daten.

Fiir geniigend grofBe n (n > 40) kann d, ndherungsweise bestimmt werden:

Jlog(2)

d. =
04 m

Das bedeutet d, wird kleiner, um so mehr Daten zur Verfiigung stehen; d, wird gréer, um so
kleiner das vorgegebene Signifikanz-Niveau ist.

Das so genannte Konfidenzintervall (auch Vertrauensbereich oder Vertrauensintervall) Fy + d,
ist jener Bereich, in dem die Werte der empirischen Verteilung liegen miissen, wenn die Hypothese
Fg folgt Fr nicht abgelehnt werden soll.

Wir berechnen daher in jedem Schritt die maximale Distanz d,,,4, = max | Fr — Fg |, zwischen Fr
und Fg, sobald d,;,,x < d, gilt konnen wir abbrechen und die berechnete Funktion Fr ist dann die

geschitzte theoretische Verteilung der Signale.

2.2.3 Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse (PCA, Principal Component Analysis) dient dazu, umfangrei-
che Datensitze zu reduzieren indem die Vielzahl der n Merkmale eines Datensatzes auf eine mog-
lichst geringe Zahl k aussagekriftiger Linearkombinationen, die so genannten Hauptkomponenten,
reduziert wird. Dazu wird eine Singulirwertezerlegung X = UXV! der Datenmatrix X durchge-
fuhrt (vgl. 2.1.2). Die Singuldrwerte o; geben den Anteil der Varianz der i-ten Komponente an
der Gesamtvarianz wieder. Aufgrund dieser Anteile wird k festgelegt; als Richtwert werden hiu-
fig insgesamt 95% der Gesamtvarianz angestrebt. Der Matrix V, die so genannten Komponenten-
oder Ladungsmatrix, ist die Relevanz der » Merkmale fiir die Komponenten zu entnehmen (durch
Umsortierung wird eine bessere Interpretierbarkeit erreicht (vgl. Darstellung der Ergebnisse). Die
Matrix U enthilt den neuen, transformierten Datensatz und liefert, eingeschrénkt auf die ersten k

Spalten, den reduzierten Datensatz, mit dem weiter gearbeitet werden kann.

Darstellung der Ergebnisse

Durch eine Umsortierung der Komponentenmatrix V wird erreicht, dass alle Merkmale gleich

gewichtet werden und eine einfachere Interpretation der Ergebnisse moglich ist:
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2.3 Clustering

2.2.2 Algorithmus.

Schritt 1: Dividieren der Spalten der Matrix V durch ihr betragsgroftes Element; Multiplizieren

aller Werte mit 100; Runden.

Schritt 2: Sortieren der Zeilen von V nach Relevanz:

- Schritt 1: die Variable, die in der 1. Komponente den betragsgroften Eintrag besitzt, wird in die
erste Zeile verschoben.

- Schritt k: von den verbleibenden Zeilen wird jene, die bis zur k-ten Komponente den betrags-
groBten Eintrag besitzt, an die k-te Stelle verschoben.

Schritt 3: Entfernen aller Werte kleiner einer gewiinschten GroBe (oft 40 oder 60), um bessere
Ubersicht zu erreichen.

2.2.4 QR-Zerlegung

Durch eine QR-Zerlegung einer Datenmatrix Xn kann Information iiber die Relevanz der einzelnen
Merkmale und iiber Abhéngigkeiten zwischen den Merkmalen gewonnen werden. Dazu wird erst
die vorbearbeitete Datenmatrix X in die Faktoren Q und R, wie in [2.1.1] beschrieben, zerlegt. R

enthilt dann die gewiinschten Informationen und wird zur besseren Interpretation bearbeitet:

Darstellung der Ergebnisse

Wieder wird durch Umsortierung der Ergebnis—Matrix, diesmal der Matrix R, eine bessere Inter-

pretierbarkeit erreicht:

2.2.3 Algorithmus. (Sortieren der Matrix R)

Schritt 1: Permutation von R so dass der Absolutbetrag der Diagonalelemente | diag(R) | abnimmt
(QR-Zerlegung mit Pivotsuche).

Schritt 2: Berechnen von w := Y, diag R?;

Ri;?
w

Schritt 3: Ersetzten der Eintrige R;; von R durch

Schritt 4: Auswahl eines Grenzwertes §; alle Werte kleiner § werden, zur besseren Ubersicht, nicht

dargestellt.

Die Diagonalelemente der umsortierten Matrix reprasentieren das Gewicht der Merkmale, die

restlichen dargestellten Elemente (also jene groBer o) liefern die Abhéngigkeitinformation.

2.3 Clustering

2.3.1 Unuberwachtes Clustering

Beim uniiberwachten Clustering geht es darum, in einer Menge von Daten mehrere Kategorien

(Cluster) zu erkennen, wobei die Kategoriebeschriftungen nicht vorgegeben sind.
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K-Means Algorithmus

Ein sehr einfaches uniiberwachtes Clusteringverfahren stellt der K-Means Algorithmus dar, bei

dem jedes Cluster durch einen Prototypen représentiert wird:

2.3.1 Algorithmus. (K-Means)
1. Schritt: Es werden zufillig k Prototypen v;,i = 1, ...,k ausgewdhlt.

2. Schritt: Zuordnen der Datenpunkte x,, mitn = 1,..., N wobei N die Anzahl der Datenpunkte
ist, zu den Clustern Cy,i = 1,...,k, zum Beispiel durch die Néchste-Nachbar-Regel:

.....

dabei sind u;,, die Elemente der Partitionsmatrix U, definiert durch:

1 falls x,, € C;
Uip =

0 fallsx, ¢ C;

4. Schritt: Iterieren der Schritte 2 und 3 bis Konvergenz erreicht ist.

EM-Algorithmus fiir GauBsche Mixturen

Ein komplexeres Verfahren ist beispielsweise der EM-Algorithmus fiir Gauische Mixturen (Ex-
pectation Maximization Algorithm), der in vielen Bereichen Anwendung findet:

Es wird davon ausgegangen, dass die Datenpunkte einer Multivariaten Gauflschen Verteilung P
entsprechen. Eine solche Verteilung besteht aus £ Komponenten, welche jede fiir sich eine eigene
Verteilung darstellt. Die Parameter einer solchen Verteilung sind die Gewichtung w; = P(C = i),
das Mittel y; und die Kovarianz X; jeder Komponente C = i.

Problemstellung ist nun, sowohl die Parameter des Modells zu schitzten, als auch festzulegen, zu

welcher Komponente C die einzelnen Datenpunkte x; gehoren.

2.3.2 Algorithmus. (EM-Algorithmus fiir GauB3sche Mixturen) Zuerst werden die Parameter
des Mixtur-Modells zufdllig initialisiert. Danach werden die beiden folgenden Schritte bis zur
Konvergenz iteriert (vgl. [16]):

E-Schritt: Berechnung von:
pij = P(C = i]x;),

der Wahrscheinlichkeit, dass der Datenpunkt X; von der Komponente i erzeugt wurde. Aus dem
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2.4 Bayessche Netzwerke

Satz von Bayes folgt:
Pij = a/P(Xj | C = l)P(C = l)

Definiere:

nj = Z Pij
J

als die effektive Anzahl von Datenpunkte, die der Komponente i aktuell zugeordnet sind.

M-Schritt: Neuberechnung des Mittels, der Kovarianz und der Gewichtungen der Komponenten:
Hi < ZPinj/ni
J

2 — Z pii(Xj — u)(Xj — )" /n;

Wi nl/N

wobei N die Anzahl der Datenpunkte ist.

Die Konvergenz dieses Algorithmus kann bewiesen werden. Ein Beweis findet sich zum Beispiel
in [8].

2.3.3 Bemerkung. Oft liefert der EM-Algorithmus sehr gute Ergebnisse — es kann aber auch sein,
dass es manchmal schiefgeht. Das kann zum Beispiel an einer schlechten Initialisierung liegen.
Eine Wiederholung kann dann zu wesentlich besseren Ergebnissen fiihren. Es ist auch moglich, die
Parameter von vornherein mit sinnvollen Werten zu initialisieren. Sollten mehrere Komponenten
in einer vermischt sein, zum Beispiel weil sie eine grof3e Ahnlichkeit aufweisen, so kann diese
Komponente mit neuen Zufallsparametern erneut gestartet und in mehrere Komponenten aufgeteilt

werden.

Ein anderes Clustering-Verfahren ist zum Beispiel das Hierarchische Clustering. Daneben gibt es
auch iiberwachte Verfahren, die dann verwendet werden konnen, wenn bereits Kategorien vorge-
geben sind. Ein Beispiel dazu ist die Klassifikation mit Entscheidungsbdumen (Decision—Trees).

Diese und weitere Verfahren finden sich zum Beispiel in [[1]].

2.4 Bayessche Netzwerke

Ein Bayessches Netzwerk ist wie folgt definiert (vgl. [[16]):

- Die Knoten des Netzwerks werden durch eine Menge von Zufallsvariablen gebildet. Diese kon-
nen diskret oder stetig sein.

- Die Knoten sind verbunden durch eine Menge von gerichteten Kanten. X ist ein Elternknoten
von Y, wenn es eine Kante von X nach Y gibt.

- Fiir jeden Knoten X; ist eine bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung P(X; | Eltern(X;)) definiert.
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- Es handelt sich bei dem Netzwerk um einen azyklischen Graphen, d.h. es gibt keine gerichteten
Zyklen.

Die Topologie des Netzwerks legt die geltenden bedingten Unabhiéngigkeitsbeziehungen fest. Die

Kombination aus der Topologie und den bedingten Verteilungen reicht aus, um die vollstandige

gemeinsame Verteilung fiir alle Variablen zu bestimmen:

P(x1, ... %) = ]_[ P(x; | Eltern(X;))
i=1

Jeder Eintrag in der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung berechnet sich also durch das
Produkt der bedingten Wahrscheinlichkeitstabellen des Bayesschen Netzwerks.

2.4.1 Dynamische Bayessche Netzwerke

Ein dynamisches Bayessches Netzwerk reprisentiert ein temporales Wahrscheinlichkeitsmodell
der folgenden Art:

Es besteht aus eine Menge von Zufallsvariablen, von denen manche beobachtbar sind und man-
che nicht. X, bezeichnet die Menge der nicht beobachtbaren Zustandsvariablen zur Zeit t, E, die
Menge der beobachtbaren Evidenzvariablen zur Zeit t.

Zum Beispiel bildet ein Hidden Markov Modell ein einfaches Bayessches Netzwerk. Es besteht
aus zwel Zufallsvariablen — einer Zustandsvariable X und einer Evidenzvariable (auch Beobach-
tungsvariable) Y. Die Wahrscheinlichkeit fiir X; zum Zeitpunkt ¢ hingt von X;_; ab (beschreibt
also ein Markov Modell 1. Ordnung). Die Wahrscheinlichkeit fiir Y, zum Zeitpunkt ¢ hingt von X,
ab (vgl. wieder [16] oder [8].

2.5 Bewegungs—Rekonstruktion

Das folgende Modell zur Bewegungs—Rekonstruktion wurde im Zuge der Arbeit von Professor
Dr. Arnold Neumaier ausgearbeitet und findet sich im Vorlesungsskriptum [[14]] zu Methoden der
Datenanalyse. Es wird angenommen, dass sich ein Subjekt innerhalb eines Netzwerkes von Knoten
und ungerichteten Kanten bewegt. Des weiteren wird angenommen, dass eine unbestimmte Menge
von Sensoren an den Knoten und an manchen Kanten Daten sammelt. Wir betrachten dann das

Problem, die Bewegung innerhalb eines solchen Netzwerkes zu rekonstruieren.

2.5.1 Problemstellung

Gegeben sei ein Netzwerk ‘W bestehend aus Knoten N € X, der Menge aller Knoten von ‘W,
und Kanten AB zwischen den Knoten A und B. Die von den Sensoren gesammelten Daten liegen
in Form von dquidistanten Zeitreihen (¢ = 1,...,T) vor.

Jedem Knoten sei eine bestimmte Menge von Sensoren z¥ € ZV, der Menge der Sensoren der
Knoten, zugeordnet. Abhéngig davon wird jedem Knoten ein bestimmter Typ T zugeordnet, der
angibt wieviele und welche Sensoren dieses Knotens zur folgenden Bewegungs—Rekonstruktion

herangezogen werden sollen. Dem entsprechen wird eine Abbildung ¢V : ZV — Z7 definiert, so
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dass die erhaltenen Zeitreihen ¢ [N =N (z{v )t = 1...T) bei allen Knoten desselben Typs eine
vergleichbare Bedeutung haben.

Jeder Kante AB wird eine Zeitreihe z?B € ZAB der Menge der Sensoren der Kanten, (t =1...7),
zugeordnet. Sollten fiir eine Kante AB keine Daten verfiigbar sein, so bleibt z2'8 leer (dasselbe gilt
fiir £, tN , wenn an dem Knoten keine Daten verfiigbar sind).

Gesucht ist eine Zeitreihe xtw(t = 1 : T) welche die geschitzte Position xtw e XW des Subjekts
zum Zeitpunkt ¢ in W wiedergibt.

2.5.2 Loésungsschritte

Die Losung erhalten wir in mehreren Schritten. Der erste Schritt ist unabhingig von ‘W (d.h. die
Knoten mehrerer Wohnungen kénnen gemeinsam verarbeitet werden) und wird Offline durchge-
fiihrt.

Schritt 1

Fiir jeden Typ 7 wird die Vereinigung aller {,N mit N von Typ 7 in ¢ Cluster (mittels EM-
Algorithmus) aufgeteilt. Daraus resultieren Zeitreihen yﬁv mit Eintrdgen von 1 bis c¢. Die Klas-
sennamen (Labels) werden so vergeben, dass hiufigere Klassen kleinere Labels besitzen.

Jeder Klasse y eines Knotens N wird eine geschitzte anfangliche Aufenthaltswahrscheinlichkeit

PN €10, 1] zugewiesen.

Schritt 2

Auch dieser Schritt kann unabhéngig von ‘W, also fiir alle Kanten aller Wohnungen gemeinsam

durchgefiihrt werden. Fiir jede Kante AB werden drei Wahrscheinlichkeiten berechnet:

Dol %) = (1 - ply ) - p(y®)), (2.2)
PR YE) = o) - B - Py, (2.3)
PR E) = pyP) - ¢*B(1 - B(yP)). (2.4)

wobei

s POMBPOP)
2-p(y" - p(yB)

Dabei bezeichnen [2.2]bis [2.4] die Wahrscheinlichkeiten weder in A noch in B zu sein, in A zu sein,
in B zu sein. Diese summieren sich fiir feste A und B zu 1.
Fiir jede Kante AB werden anfingliche Zustands-Wahrscheinlichkeits-Zeitreihen p*8(x) berech-

net:
@) =Py,
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sowie anfingliche Zustandssequenzen xA% mit den Hidden States A, B und 0:
x’;\B = argmax(p?B (x)).
X

Dann wird die Vereinigung aller (z!, z2, zAP) klassifiziert. Diesmal kann eine iiberwachte Klassi-
fizierung (Decision Tree) in c¢| Klassen durchgefiihrt werden, so dass die geschitzten Zustandsse-
quenzen x'8 dabei sinnvoll geteilt werden. Es resultieren daraus Zeitreihen yA8(t = 1,..., T) mit
Eintrdgen aus [1, ..., c;] wobei wieder hiufigere Klassen kleinere Labels tragen.

Dann werden die folgenden bedingten Wahrscheinlichkeiten berechnet:

N(x,y)
AB -
wobei
Neoy) =1+ P
Y=y
und

NG) = > N(x,Y),
y

P8 wird nun neu definiert:

pi? = plx | o),
Wir berechnen das Potential (den negativen Logarithmus) der regularisierten relativen Haufigkei-
ten von (xfB,y?B) = (x,y).:

VAB(x,y) = —log p(x | y).

Schritt 3

Dieser Schritt wird fiir jede Wohnung getrennt durchgefiihrt und kann so gestaltet werden, dass
ein Online-Lernen moglich ist:

Fiir jede Kante wird ein trainiert:

Die versteckten Zustinde sind x, € X4B, die Fronten sind {x;, y;, Xr41, i1}, trainiert wird mit

Viterbi Training:
T-1

X7 = argmin Z V(xt, Y, Xew1, Yie1)- (2.5)
(x,x41)ET 12

Das Potential ist dabei definiert durch:

N(x,y,x',y")

V(x,y,x',y") = —log Nay)

mit den anfidnglichen Werten:
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NGy, XYY =1+ ) pd)pei(x),
Vi=Ys Y=Y

N(x,y) = Z N(x,y,x",y").
Xy
Fiir spétere Iterationen gilt fiir p,(x):

1 falls x; = x;
pi(x) =
0 sonst.
wobei x; die Losung von (2.5) der vorhergehenden Iteration ist.

Nach dem Training wird VA8(x, y) neu berechnet.

Schritt 4
Auch dieser Schritt wird fiir jedes Netzwerk getrennt durchgefiihrt:
Fiir jede Kante AB und fiir jeden Zeitpunkt ¢ sei o' = 0, es sei denn ein Sensor bestitigt mit

Gewissheit, dass ein Ubergang zwischen A und B zu diesem Zeitpunkt nicht moglich ist (zum
Beispiel eine geschlossene Tiir), dann ist 0% = 1. Eine konsistente Zuordnung der Zustinde

x; € XV wird erreicht durch:

T
X1.T = argmin Z Vi(xy)

XX+ 1€T, ’01’43:0 t=1

wobei 7',(W aus allen permutierten Ubergiingen zwischen den Knoten besteht und

Vi) = ) VAP, y).
AB
Summiert wird dabei iiber alle Kanten AB der Wohnung “W.

A1 By

PRI yA’"’B ™) klassifiziert, in s Klassen eingeteilt, die wieder

Dann wird die Vereinigung der (y
so benannt sind, dass hiufigere Klassen kleiner Labels tragen. Daraus resultiert eine Zeitreihe

y;W,t =1,...,T mit Eintrdgen von 1 bis s.

Schritt 5

Fiir jedes Netzwerk ‘W wird ein diskretes mit den Fronten {x;, y;, X;+1, y;+1} trainiert. Die versteck-
ten Zustinde nehmen Werte aus X™ an und sind wie oben dadurch beschriinkt, dass (x;, x;+1) € 75
und ofB =0.

Mittels Viterbi Training wird das Netzwerk trainiert:
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T-1

X|.7 = argmin Z V(Xt, X415 Y Ye41)-
(X1, x+1)ET =1

Das Potential V(x;, X141, s, Yr+1) ist wieder der negative Logarithmus der regularisierten relativen

Héufigkeiten.

26



3 Analyse

3.1 Deskriptive Analyse

3.1.1 Einlesen der Rohdaten und Feststellen der Sensoren

Die Rohdatensitze wurden einer mathematischen Offline-Analyse unterzogen. Dazu wurde zuerst
fiir jede Wohnung die wesentliche Information aus den Rohdaten extrahiert. Es handelt sich dabei
jeweils um die Zeit, den Sensortyp, die MSB und den Wert (vgl.[T.4).

Danach wurden fiir jede Wohnung die vorhanden Sensoren festgestellt und die Daten nach Senso-
ren sortiert. Pro Wohnung wurden um die 50 Sensoren installiert. Die genaue Anzahl kann Tabelle
[I.T]entnommen werden. Es wurde festgestellt, dass manche Sensoren nur eine sehr kurze Zeit in
Betrieb waren — manche nur einen einzigen Tag. Diese Sensoren wurden aus den weiteren Unter-
suchungen ausgeschlossen. Dazu wurde wéhrend dem Einlesen der Daten eine Grenze bestimmt,
ab der Sensoren nicht mehr beriicksichtigt werden sollten. Abbildung[3.1]zeigt die entsprechenden
Abbildungen aus dem Programm: Links ist die Laufzeit aller Sensoren von Testwohnung TP04 zu
sehen. Interaktiv wurde an dieser Stelle die Grenze fiir die Mindestlaufzeit festgelegt. Rechts sind
nur jene Sensoren abgebildet, deren Laufzeit die gewéhlte Grenze nicht unterschreitet und die in
weiterer Folge beriicksichtigt werden.

Den festgestellten Sensoren wurden darauthin Namen fiir die weitere Analyse zugewiesen. Dazu
wurden die MSB durchnummeriert (beginnend mit 1) und jedem Sensortyp wurde eine Abkiirzung
zugewiesen: V = Vibration; M = Move (Bewegung); D = Door (Tiirkontakt); H = Hot Plate
(Herdplatte); T = Temperature (Temperatur); L = Ligth (Licht). Zusammengesetzt ergaben sich
daraus die eindeutigen Bezeichnungen wie zum Beispiel VOS5 fiir Vibrationssensor der MSB 5.

3.1.2 Feststellen langerer Ausfélle des Assistenzsystems

Um léngere Ausfille des Systems erkennen zu konnen, wurden die Zeitabstinde zwischen allen
Signalen berechnet. Wieder konnte mittels interaktiver Auswahl eine Grenze fiir zu grofie Zeitin-
tervalle angegeben werden. Dabei kann beriicksichtigt werden, dass aufgrund der Konfiguration
der Sensoren eigentlich zumindest alle 10 Minuten ein Signal gesendet werden sollte (minima-
les Sendeintervall der Lichtsensoren). In Abbildung [3.2]sind links alle berechneten Zeitintervalle
zwischen den Signalen zu sehen; rechts sind bereits jene Intervalle ausgeschlossen, die als Ausfall

eingestuft wurden.
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3 Analyse

Anzahl der Testtage der 50 Sensoren von TP04
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Abbildung 3.1: Anzahl der Testtage der Sensoren von TP04. Auszug aus dem interaktiven Programm.
Links: alle Sensoren — interaktiv wurde an dieser Stelle die Grenze fiir die Mindestlauf-
zeit festgelegt. Rechts: die ausgewéhlten Sensoren, die weiter untersucht wurden.

3.1.3 Feststellen von AusreiBern unter den Werten

Auch die gemessenen Werte miissen auf mogliche Ausreifler hin untersucht werden. Es gibt bei-
spielsweise fiir die Lichtsensoren oder fiir die Herd-Temperatursensoren Fehlerwerte, die iibertra-
gen werden, wenn ein Sensor nicht richtig arbeitet oder wenn er nicht angesteckt ist.

Um solche und andere Ausrei3er festzustellen, werden die Werte wieder in einer Abbildung darge-
stellt (vgl. Abbildung[3.3)) und interaktiv werden wieder Grenzwerte fiir zu grole Werte bestimmt.
Diese wurden aussortiert und die verbliebenen Werte sind in Abbildung [3.4] zu sehen (im Unter-
schied zu [3.3|sind sie sortiert).

Es kann beobachtet werden, dass die verschiedenen Sensortypen sehr unterschiedliche Werte sen-
den. Die Tiirkontaktsensoren senden ausschlieBlich die Werte O und 1. Die Vibrationssensoren
dagegen senden kontinuierliche Werte groBer Null — nur wenige Werte liegen in einem sehr hohen
Bereich, die meisten sind in einem niedrigeren Wertebereich angesiedelt und daher wurden diese
Werte fiir alle weiteren Untersuchungen transformiert (vgl. 2.2.1), wodurch eine bessere Vertei-
lung der Werte erreicht wurde.

Die Werte der Temperatursensoren liegen zwischen 12 und 32 Grad, wobei die meisten im Bereich
20 bis 25 Grad liegen.

Die Bewegungsmelder senden bei Bewegung ausschlieBlich 1.

Die Lichtsensoren senden kontinuierliche Werte groBer, aber auch gleich Null. Wieder gibt es
relativ wenige sehr grole Werte und viele eher niedrige Werte. Daher wurden auch diese Werte
logarithmiert. In Tabelle [3.1] sind die verschiedenen statistischen Werte der einzelnen Sensoren

von TP04 zusammengefasst.
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Sensor  Signale Werte Intervalle Léngere Intervalle-Klassen
Gesamt Min Mean Max Std Ausn. Min Mean Max Std Ausfille ZuKlein Normal Zu Grof§ Ausn. Ausn.
X loggo(sec) <0s  8s:24h >24h 0:8s
D08 3473 0 0.5 1 05 0.51 1.50 2.66 0.61 4 0.00 75.70 0.03 24.27
D10 475 0 0.5 1 05 0.51 1.76 277 0.72 4 0.00 45.22 3.40 51.38
D11 1132 0 0.5 1 05 0.51 1.83 278 0.1 4 0.00 88.65 0.53 10.82
D12 3286 0 0.5 1 05 051 1.55 2.66 0.57 4 0.00 78.15 0.00 21.85
D13 1630 0 0.5 1 05 051 1.51 277 0.66 4 0.00 80.81 0.55 18.63
log(x) loggo(sec) <0s  6s:24h >24h 0:5s
Vol 12998 240 478 825 0.81 044 125 266 0.5 5 0.00 44.87 0.00 55.13
V02 2415 2.64 517 825 1.23 044 128 277 0.77 5 0.00 32.61 1.12 66.27
Vo3 5055 240 501 826 1.08 044 130 277 0.64 6 0.00 47.89 0.04 52.07
Vo4 2153 230 513 826 1.31 044 152 278 0.71 5 0.00 45.76 0.51 53.72
Vo5 3191 220 503 828 1.18 044 127 277 0.71 5 0.00 39.52 0.50 59.98
V06 4733 256 5.07 826 1.04 044 124 277 0.67 5 0.00 39.21 0.23 60.55
Vo7 4754 220 478 828 0.96 044 122 277 0.64 5 0.00 49.51 0.08 50.41
V09 125073 240 497 826 0.66 044 093 275 0.30 5 0.00 60.58 0.00 39.42
V10 13030 230 594 824 1.05 044 121 278 0.65 5 0.00 18.53 0.01 81.46
X loggo(sec) <Im  Im:lh >24h4m 1h:lh4m
TO1 2866 150 194 260 2.1 1.11 1.69 2.00 0.26 5 0.00 6.33 1.92 91.75
T02 2844 160 196 275 19 1.09 1.67 2.00 029 5 0.00 3.06 0.35 96.58
TO3 2829 160 194 280 19 1.08 1.62 2.00 0.30 5 0.00 2.37 0.89 96.74
T04 2774 125 193 285 2.7 1.00 1.60 2.00 029 5 0.00 2.67 4.77 92.56
TOS 2840 155 193 280 22 .10  1.62 198 0.29 5 0.00 2.26 0.35 97.39
T06 2775 155 191 295 2.1 1.09 1.53 2.00 0.30 5 0.00 7.40 1.30 91.30
TO7 2856 145 19.1 295 23 1.11 .63 1.99 0.26 5 0.00 5.54 1.09 93.37
TO8 2910 12,0 197 295 34 1.00 1.77 2.00 0.23 5 0.00 10.46 0.90 88.64
T09 2562 17.0 205 275 1.8 1.07 1.68 2.00 0.29 5 0.00 2.74 54.24 43.02
T10 3053 165 215 290 24 1.00 1.70 2.00 0.23 5 0.00 17.78 0.43 81.79
T11 2892 175 230 310 26 1.06 1.84 200 0.19 5 0.00 8.80 0.03 91.17
TI12 2836 17.0 216 300 22 1.09 174 200 0.21 5 0.00 9.68 23.42 66.90
T13 2915 17.0 214 300 23 1.00  1.73 2.00 026 5 0.00 13.68 13.88 72.44
X loggo(sec) <5s  10s:24h >24h 5:10s
MO04 42608 1 1 1 0 059 093 274 043 4 0.10 26.14 0.01 73.76
MO8 8372 1 1 1 0 059 142 267 0.56 5 0.14 40.33 0.00 59.53
M10 38245 1 1 1 0 059 115 266 0.57 3 0.10 11.24 0.00 88.65
Mi12 171825 1 1 1 0 059 091 267 036 4 0.05 23.15 0.00 76.80
M13 69921 1 1 1 0 059 0.89 276 0.31 4 0.08 43.75 0.00 56.17
log(x+ 1) 65535 loggo(sec) <lm 1:10m  >10m2s 60s  10m:10m2s
L0l 58803 0.00 1.19 6.61 0.50 1.00 126 156 0.14 5 0.00 51.31 1.17 42.41 5.10
L02 22180 0.00 0.65 7.07 0.74 1.00 140 156 0.17 5 0.00 37.84 2.52 11.41 48.23
L03 29365 0.00 0.70 697 056 1.00 135 156 0.15 5 0.00 54.94 2.59 17.04 25.42
L04 22769 0.00 1.60 6.81 1.62 1.00 136 1.56 0.18 5 0.01 42.58 6.75 10.00 40.66
L05 25553 0.00 161 7.12 1.33 .00 137 156 0.17 5 0.01 43.67 1.60 16.41 38.30
L06 19708 139  1.77 11.09 0.64 5 100 141 156 0.16 5 0.01 35.54 4.75 9.27 50.44
L07 24814 0.00 1.32 11.09 1.24 2 100 137 156 0.17 5 0.00 40.21 3.57 17.71 38.51
L08 21223 1.39 283 11.09 1.20 4 1.00 140 156 0.17 5 0.00 43.34 6.08 5.89 44.70
L09 15400 1.61 1.69 11.09 0.58 3 100 151 1.56 0.13 5 0.00 9.18 64.68 0.56 25.58
L10 22356 1.39 259 11.09 1.09 1 100 138 156 0.17 5 0.00 41.64 6.02 10.42 41.92
L1l 23141 0.00 222 11.09 1.65 3 100 139 156 0.16 5 0.01 42.29 3.22 11.38 43.10
L12 20220 1.39 235 11.09 0.97 3 100 138 156 0.17 5 0.00 35.38 30.93 5.19 28.49
L13 21142 139 284 11.09 1.28 1 1.00 138 156 0.17 5 0.01 42.33 13.76 5.73 38.17

Tabelle 3.1: Statistik iiber die einzelnen Sensoren; TP04
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Zeitintervalle zwischen den Signalen aller 45 Sensoren von TP04 {insgesamt 856712 Signale)
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Abbildung 3.2: Zeitintervalle zwischen den Signalen aller Sensoren; Auszug aus dem interaktiven Pro-
gramm; Die zwei linken Abbildungen zeigen alle Intervalle — links nicht sortiert, rechts
sortiert; Die zwei rechten Abbildungen zeigen die akzeptierten Intervalle, alle aussortierten
Intervalle gelten als Ausfille; TP04

3.1.4 Untersuchung der Zeitintervalle

Auch die Zeitintervalle zwischen den Signalen wurden genauer untersucht. Es stellte sich her-
aus, dass jeder Sensortyp sehr charakteristische Hiufungen bei den Zeitintervalllingen ausweif3t,
welche sich durch die Konfiguration der Sensoren beziiglich minimalem und maximalem Sende-
intervall erklédren lassen. In Abbildung sind die aufgetretenen Zeitintervalle abgebildet.

Die Tiirkontaktsensoren haben ein minimales Sendeintervall von 100 ms. Daher sind mehrere
Signale in einer Sekunde moglich. Meistens werden beim Offnen und SchlieBen einer Tiir gleich
mehrere Signale hintereinander gesendet, dann kann es aber zu signifikant unterschiedlich langen
Intervallen bis zur nichsten Tiirbewegung kommen. Das ldsst sich in der Abbildung [3.5] rechts
oben, gut beobachten.

Vibrationssensoren haben ein minimales Sendeintervall von 200 Millisekunden. Daher kdnnen
auch diese mehrmals in der Sekunde Signale senden und auch hier ist zu bemerken, dass kleine
Intervalllingen haufig vorkommen.

Das minimale Sendeintervall der Temperatursensoren ist eine Minute. Gesendet wird bei einer
Anderung von +10°C oder maximal nach 60 Minuten. Wie aus der Abbildung rechts mittig,
ganz klar zu sehen ist, wird am hiufigsten nach 60 Minuten gesendet, das heifit die Temperatur ist
relativ konstant — hiufige und grof3e Temperaturschwankungen sind daher unwahrscheinlich.
Bewegungssensoren senden sofort bei Bewegung, sind dann aber 5 Sekunden lang blockiert. Im
Falle einer Bewegung wird daher oft in kurzen Absténden gesendet (festzustellen an den besonders

hiufigen Intervalllaingen um die 6 Sekunden).
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Verteilung der Lange der Zeitintervall - getrennt nach Sensortyp
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Abbildung 3.5: Verteilung der Sendeintervalle der Sensortypen; TP04

Bei den Lichtsensoren ist das minimale Sendeintervall 1 Minute, gesendet wird bei einer Ande-
rung der Lichtstirke von + 100 Lux oder + 20 % oder sonst nach lidngstens 10 Minuten. Diese
Intervalllingen sind deutlich erkennbar in der Abbildung rechts unten. Am hiufigsten tritt

wieder das maximale Sendeintervall von 10 Minuten auf, gefolgt vom minimalen Sendeintervall.

Auch diese Ergebnisse sind in Tabelle [3.1] dargestellt. Zusitzlich ist angegeben, welche Zeitin-
tervalle besonders hiufig vorkommen (Ausnahmeklassen), wieviel Prozent der Gesamtzahl aller
Intervalle eines Sensors in diese hdufigen Zeitbereiche fallen, sowie eine Einteilung der verblei-
benden Intervalle - d.h. jener, die nicht in eine dieser Ausnahmeklassen fallen - in ”Zu Kleine”

(aufgrund des minimalem Sende-Intervalls), ”Zu Grof3e” und “Normale”.

3.1.5 Verteilung der Signale uiber 24 Stunden

Im niéchsten Schritt wurde die Verteilung der Signale iiber einen Zeitraum von 24 Stunden un-
tersucht. In Abbildung [3.6]sind die entsprechenden Histogramme einiger ausgewihlter Sensoren
dargestellt.

Ausgehend von den empirischen kumulierten Verteilungsfunktionen wurde die theoretische Ver-
teilung der Signale fiir jeden Sensor berechnet (vgl — Theoretische Verteilung bestimmen).
Nicht in jedem Fall konnte mit dieser Methode ein positives Ergebnis erreicht werden. Gibt es
beispielsweise zu grofle Spriinge in der Verteilung, das heift in kurzer zeitlicher Abfolge gibt es
groBBe Unterschiede in der Anzahl der gesendeten Signale, so kann dies dazu fiithren, dass die so
berechnete theoretische Verteilungsfunktion an einigen Stellen eine negative Steigung aufweist.
Es ist daher notwendig das Verfahren an diese Probleme anzupassen.

In Abbildung [3.6] sind aber auch einige Beispiele zu sehen, bei denen mit obiger Methode ein
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positives Ergebnis erreicht werden konnte - die entsprechende geschitzte theoretische Verteilung

ist in diesem Fall im Histogramm eingezeichnet; mit einem Faktor 2/3 zur besseren Sichtbarkeit.
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Abbildung 3.6: Verteilung der Signale iiber 24 Stunden; Abgebildet ist die Verteilung der Signale einiger
ausgewihlter Sensoren, sowie die berechnete theoretische Verteilung (2/3 des tatséchlichen
Wertes zur besseren Sichtbarkeit).

Beobachtungen:

3.1.1 Beobachtungen.
Die Sensoren im Eingangsbereich (D09,D13,V02,M09,M13) zeigen eine sehr dhnliche Verteilung

mit Hiufungen morgens und am frithen Abend, wohl erklirbar durch die regelméBigen Besuche
der Betreuungsperson (D09 und D13 sind in[3.6]links oben abgebildet).

Der Bett-Vibrationssensor V10 (der zweite von links unten in [3.6) ist rund um die Uhr aktiv. Er
weillt Haufungen um 6:00, 11:00, 16:00 und 24:00 Uhr auf. Er besitzt mit Abstand die meisten
Signale und laut Beschreibung handelt es sich hier tatsdchlich um den bevorzugten Aufenthaltsort

der Testperson. Dieser Sensor unterscheidet sich sehr von den anderen Vibrationssensoren, welche
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meist nur unter Tags und zu bestimmten Zeiten viele Signale senden (vgl. zum Beispiel V11 in
Abbildung [3.6)

Einige Sensoren zeigen deutliche Hiufungen am Morgen, bis ca 11:00 Uhr. Den restlichen Tag
iiber gibt es weniger Signale (meist kaum Signale um die Mittagszeit, und leichte Haufungen
gegen 16:00). Bei diesen Sensoren handelt es sich hauptsdchlich um Vibrationssensoren und zwar
jene im hinteren Teil der Wohnung (Gang und Kiiche) der demnach nur zu bestimmten Zeiten

hiufig benutzt wird.
Die Mikrowelle wird hauptsichlich morgens gegen 8:00 Uhr benutzt (vgl. D11 in[3.6]rechts oben).

Bei den Lichtsensoren zeigt LO2 ein auffdlliges Verhalten (auch in der Nacht sehr viele Signa-
le), welches sich wohl durch ein Nachtlicht erkldren lédsst, das laut Beschreibung installiert ist.
AuBerdem zeigen einige der Lichtsensoren Haufungen zwischen 4:00 und 8:00 Uhr und zwar im

wesentlichen jene, die am Weg vom Bett zum WC liegen (vgl. L12 in[3.6|rechts unten).

Mit einer Ausnahme (T11) folgen alle Temperatursensoren einer gleichmifigen Verteilung (vgl
[3.6; TO2 links unten).

Grundsitzlich ist zu bemerken, dass ortlich nahe beieinander liegende Sensoren oft auch eine
dhnliche Verteilung der Signale aufweisen (vgl. D11, V11 und M11 in[3.6).

3.1.6 Vervolistandigen der Daten zu aquidistante Zeitreihen

Bei vielen numerischen Methoden wird mit Datenmatrizen gearbeitet. Jede Spalte einer Daten-
matrix stellt ein Merkmal (auch Variable) dar, jede Zeile einen Datenpunkt (auch Beobachtung
oder Merkmalsvektor). Um die gegebenen Daten in Matrixform darstellen zu konnen, wurden
die durch die Sensormessungen gegebenen Zeitreihen im 10 Sekunden Abstand vervollstindigt,

wobei fiir die verschiedenen Sensortypen unterschiedlich vorgegangen wurde:

Tirkontaktsensoren: Hier wurde im wesentlichen der Vorgingerwert beibehalten. O bedeutet,
dass die Tiire geschlossen ist und 1, dass sie gedffnet ist. Die Zeitreihen wurden begonnen mit
dem Wert 0. Solange keine Signale aufgezeichnet waren, wurde der Wert beibehalten. Wenn es in-
nerhalb von 10 Sekunden ein Signal gegeben hat, wurde dieser Wert geédndert; es wurde in diesem
Fenster der Wert 1 eingetragen. Fortgesetzt wurde dann aber mit dem letzten Wert innerhalb dieses
Zeitfensters, der wieder Null sein konnte (innerhalb von 10 Sekunden kdnnen mehrmals Signale
gesendet werden, es kann die Tiire kurz geoffnet, dann aber sofort wieder geschlossen werden,
wodurch dann zwar eine Eins im jeweiligen Fenster eingetragen wird, fortgesetzt wird dann aber
wieder mit 0).

Bei einem aktuellen Wert von 1 wurde analog vorgegangen.
Vibrationssensoren: Auch diese Sensoren kénnen mehrmals in der Sekunde Signale senden.

Verschiedene Moglichkeiten Zeitreihen zu erstellen sind zum Beispiel die Signale pro Zeitfenster

zu zdhlen und auf die Werte zu verzichten. Das ist auch deswegen interessant, da hiufige Signale
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meist mit sehr hohen Werten einhergehen. Oder aber es wird der Mittelwert aller Signale eines

Fensters, oder auch das Maximum, im jeweiligen Zeitfenster eingetragen.

Hier wurde zur Erstellung der Zeitreihen der Mittelwert verwendet.

Temperatursensoren:

Hier wurden die vorhandenen Daten durch lineare Interpolation ver-

vollstindigt. Dadurch konnte fiir jeden Zeitpunkt der dquidistanten Zeitreihe ein Wert ermittelt

und in das entsprechende Zeitfenster eintragen werden.

Bewegungsmelder:

Signale sind immer nach 5 Sekunden, also zwei mal innerhalb des 10 Se-

kunden Zeitfensters moglich. Zuerst wurde die Anzahl der Signale pro Zeitfenster gezédhlt und an-

schlieBend wurde die Summe iiber das aktuelle Zeitfenster und die 50 Sekunden vor dem aktuellen

Zeitfenster gebildet. Es werden also die Werte iiber eine Zeitraum von 60 Sekunden beriicksichtigt,

daher sind Werte zwischen 0 und 12 mdglich.

Lichtsensoren:

Die Lichtsensoren wurden genauso wie Temperatursensoren durch lineare In-

terpolation vervollstindigt.

Visualisierung der vervollstandigten Zeitreihen

Um einen visuellen Eindruck der Daten zu bekommen und um das Geschehen in der Wohnung

visuell erfassen zu konnen, sind die vervollstindigten Zeitreihen in einer Gesamtansichten dar-
gestellt. Abbildung zeigt zum Beispiel eine Testwoche von TP04. Um so detaillierter diese

Zeitreihen betrachtet werden, um so mehr kann daraus abgelesen werden und es kann ein Ein-

druck davon gewonnen werde, was in diesem Zeitraum in der Wohnung passierte.
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Abbildung 3.7: Aquidistante Zeitreihen, Gesamtansicht; TP04, Testwoche 5
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Die resultierenden Datenmatrizen

Bei den Matrizen, die aus den beschriebenen vervollstiandigten Zeitreihen resultieren, liefert nun
jede Spalte die Werte eines Sensors iiber den gesamten Testzeitraum. Jede Zeile liefert die Werte
aller Sensoren zu einem bestimmten Zeitpunkt. Insgesamt wurde dadurch der Datensatz auf ca.
300 Millionen Eintrige erweitert (Bei den Langzeit-Tests auf etwa 60 Millionen Eintrdge; bei den
Kurzzeit-Tests auf etwa 15 Millionen Eintrdge). Um mit diesen Merkmalsdatensitzen effizient
arbeiten zu konnen, war es notwendig, eine Datenreduktion durchzufiihren. Eine hiufig verwen-
dete Methode dafiir ist die zum Beispiel die Hauptkomponentenanalyse (2.2.3), aber auch mit der

QR-Zerlegung konnen wichtige Aspekte hervorgehoben werden.

3.2 Datenreduktion

3.2.1 Hauptkomponentenanalyse

Fiir die Hauptkomponentenanalyse (vgl. Abschnitt[2.2.3)) wurde die Singuldrwertezerlegung X =

UZVT der Datenmatrix X berechnet.

Die Merkmale von X waren die dquidistanten Sensorzeitreihen, die noch vorbearbeitet und ergénzt

wurden:

- Bei den Temperatursensoren wurde die mittlere Temperatur aller Sensoren abgezogen (vgl. Ab-
bildung [3.3] rechts oben — der Wochentrend ist sehr auffillig). Diese mittlere Temperatur kann
als zusitzliches Merkmal in die Analyse miteinbezogen werden.

- Zusitzlich als zeitliche Komponente wurden zwei Merkmale hinzugefiigt:
ST = sin(Zeit = 2/86400sec);
CT = cos(Zeit = 2m/86400sec).

- Die Werte fiir Licht und Temperatur wurden logarithmiert.

- Alle Merkmale wurden zentriert.

Berechnet wurden die Komponentenmatrix V, die Eigenwerte der Kovarianzmatrix (die Diago-
nalelemente von X) und die Koordinaten beziiglich der neuen Achsen (U). Die Eigenwerte der
Kovarianzmatrix sind dabei von grolem Interesse, da sie den Anteil der Varianz der Komponenten
an der Gesamtvarianz wiedergeben. Sie bilden die Grundlage fiir die Entscheidung der Anzahl der
Hauptkomponenten — insgesamt werden dabei um die 95% der Gesamtvarianz angestrebt.
Tabelle [3.2] ist zu entnehmen, dass bereits mit 25 der insgesamt 48 Komponenten 95% der Ge-
samtvarianz erreicht sind. Diese 25 Komponenten bilden also die Hauptkomponenten.

In 2.2.2) wurde beschrieben, wie die Hauptkomponentenmatrix (die auf die Hauptkomponenten
eingeschrinkte Komponentenmatrix) transformiert werden kann, so dass die Merkmale ihrer Re-
levanz fiir die Hauptkomponenten nach geordnet sind. Diese transformierte Matrix ist in Tabelle
[3.8) dargestellt.

Daraus resultiert dann fiir jede Hauptkomponente eine Menge von relevanten Sensoren, abhéngig
vom gewihlten Grenzwert (vgl. wieder[2.2.2)), welche in Tabelle [3.3) aufgelistet sind.
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% Var. kum.
Komp. 1 27.64 27.64
Komp. 2 20.22 47.86
Komp. 3 598 53.84
Komp. 4 4.17 58.01
Komp. 5 346 6147
Komp. 6 3.33 64.80
Komp. 7 2.88 67.68
Komp. 8 2.65 70.33
Komp. 9 229 72.62
Komp. 10 2.18 74.80
Komp. 11 2.04 76.84
Komp. 12 1.98 78.82
Komp. 13 1.76  80.59
Komp. 14 1.73  82.32
Komp. 15 1.70 84.02
Komp. 16 1.56 85.57
Komp. 17 1.52 87.09
Komp. 18 1.40 88.49
Komp. 19 1.34 89.83
Komp. 20 1.28 91.10
Komp. 21 1.25 9236
Komp. 22 097 93.33
Komp. 23 0.86 94.19
Komp. 24 0.85 95.04
Komp. 25 0.79 95.83
Andere <0.74 100

‘\'*N»c»ﬂH_{ S Ou

100%

90%

80%

70%

60%

50%

40%

30%

20%

10%

Pe¢eseteooseeses
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46
Komponenten

0%

Varianz der Komponenten; kumuliert

Tabelle 3.2: TPO4 - Varianz der Komponenten; Links: Werte der ersten 25 Komponenten; diese decken
insgesamt bereits 95 % der Gesamtvarianz ab; Rechts: Varianz aller Komponenten sowie die

kumulierte Varianz.
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bildet; Abgebildet sind die ersten 25 Komponenten

Abbildung 3.8: Hauptkomponentenmatrix, Spalten durch betragsgroftes Element dividiert; Werte mal 100; gerundet; sortiert nach Relevanz; Eintrige < 60 nicht abge-
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Relevante Senoren

T10,T05,T07,T01,T04,T06,T11,T13,T08,T09,T02,T03,T12,L04,
L12,L.13,L.05,L.08,L.10,L11,L.07,CT,L06,L02,L04,
M04,V06,V07,M10,V10,VO05,
D08,D12,
M12,V06,V01,V07,L09,M04,M13,M08,
ST,

V02,ST,v01,V03,M10,M04,V09,
L09,L.03,D08,D12,

V09,V04,V03,MO08,

D11,V04,D13,D08,

Vo4,

V09,

M13,VO05,

VO5.M13,V04,

M12,

D10.M10,D13,

Vo3,v02,

L03,

V01,MO08,

V10,V07,VO05,

D10,D11,D13,

L01,L03,L06,

T12,T08,CT,

T12,L04,ST, T13,D13,

V06,vV07,

Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.
Komp.

0NN R W=

[NOTR NS T O T NG N NG T NG Y G G U G U W G S S Vo
N W= OWVWKAIANWNRWN~=O

Tabelle 3.3: Zusammenfassung der relevanten Sensoren der Hauptkomponenten; die fett gedruckten Senso-
ren sind jene, die bei der Sortierung nach Relevanz (vgl. [2.2.2) ausgewihlt wurden.

3.2.1 Beobachtungen.

Fiir die erst Komponente sind die Temperatursensoren wesentlich (ein Verhalten, das fiir alle Woh-

nungen typisches ist).

Fiir die zweite Komponente dagegen sind die Lichtsensoren von grofer Relevanz, sowie das zu-
sitzliche Merkmal CT, welches dem natiirlichem Verlauf des Lichts dhnelt (auch das gilt meist fiir

alle Wohnungen).

Die dritte Komponente wird bestimmt durch die Bewegungs- und Vibrationssensoren in der Kii-

che, sowie dem einen Bewegungssensor im Gang am Weg zur Kiiche.

Fiir die vierte Komponente sind zwei Tiirkontaktsensoren relevant — die der Eingangs- und der
Vorzimmertiir, die beide gedffnet werden, wenn die Wohnung betreten beziehungsweise verlassen

wird.

Auf diese Weise ist es moglich den Hauptkomponenten eine Bedeutung zuzuweisen, wie zum

Beispiel Aktivitit in einem bestimmten Bereich der Wohnung.

Zusitzlich zeigt Tabelle eine Moglichkeit, eine Ubersicht iiber die gesamte Komponentenma-
trix zu erhalten. Anstatt der Werte geben Symbole Auskunft {iber die Relevanz der Sensoren. So
bedeutet O, dass das entsprechende Merkmal fiir diese Komponente relevant ist (d.h. groer als
die gewihlte Grenze). Mit m sind jene Eintrige gekennzeichnet, die im Sortieralgoritmus (2.2.3))

ausgewihlt wurden.
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Abbildung 3.9: Hauptkomponentenmatrix wie oben, hier sind alle Werte > 60 durch ein O markiert; alle Werte, die im Sortieralgoritmus ausgewihlt wurden sind durch
m gekennzeichnet; es sind alle Komponenten abgebildet
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3.2.2 QR-Faktorisierung

Eine andere Methode zur Untersuchung der Merkmale stellt die dar (vgl. Abschnitt[2.2.4). Auch
mit Hilfe dieser Zerlegung ist es moglich, die Daten zu reduzieren, wobei hier ein anderer Aspekt
hervorgehoben wird: Welche Merkmale besitzen hohen Informationsgehalt? Welche Merkmale
enthalten redundante Information und konnen daher ohne gréeren Informationsverlust weggelas-
sen werden?

Das Verfahren basiert auf der Zerlegung X = QR der Datenmatrix X. Dabei ist Q eine orthogona-
le Matrix und R eine rechte obere Dreiecksmatrix. Fiir die Analyse von Bedeutung ist die obere
Dreiecksmatrix R. Die Diagonalelemente von R geben das Gewicht der einzelnen Merkmale wie-
der, welche aufgrund dieser Gewichte beziiglich ihrer Relevanz bzw. ihres Informationsgehaltes
absteigend geordnet werden konnen.

Nach dem Berechnen der QR-Zerlegung wurde R, wie in [2.2.4] beschrieben, umsortiert und dar-
aufthin wurden die Diagonalelemente untersucht:

In Abbildung ist das Gewicht der einzelnen Sensoren, sowie die kumulierte Summe ab-
gebildet. Anhand so einer Darstellung bzw. aufgrund der Gewichte kann entschieden werden, auf
wieviele Sensoren die Daten reduziert werden sollen. Wie bei der Hauptkomponentenanalyse kann
sich die Entscheidung danach richten, dass insgesamt 95% Gesamtgewicht erreicht werden.

In néchsten Schritt wurden die anderen Elemente von R untersucht:

Diese geben Auskunft iiber gewisse Abhingigkeiten (redundante Information) zwischen den Sen-
soren. So kann ein betragsmifBig groBer Wert als sehr abhiingig und ein betragsmifig kleiner Wert
als wenig abhéngig interpretiert werden. In Abbildung sind diese Werte sortiert dargestellt.

Gewichte der Sensoren sowie deren kumulierte Summe
12 T T T T T T T T T 0.045

004+
U eine untere Schranke & auszuwdihlen,
0035+ an der entsprechenden Stelle klicken

Gewahltes &= 0.0051

Gewicht (Relevanz)

=)

=

=

[a)
(.. o

H | H 0 h
g 10 15 20 2% 30 35 40 45 100 200 300 400 &S00 GO0 70O 800 900 1000
47 Sensoren von TPO4 Alle Elemente von R = 0 und mit Ausnahme der Diagonalelemente

(a) QR-Zerlegung: Diagonalelemente von R so- (b) QR-Zerlegung: alle Werte von R sortiert
wie die kumulierte Summe; (ausgenommen Diagonalelemente);

Nachdem eine gewiinschte untere Schranke 6 ausgewihlt wurde (6 definiert dabei den Richtwert,
nach dem zwei Sensoren als voneinander abhingig oder nicht voneinander abhingig eingestuft
werden und kann hier nach eigenem Ermessen gewihlt werden), konnen die Ergebnisse der QR-
Zerlegung in einer Tabelle zusammengefasst werden — siehe dazu Tabelle[3.4]

Die erste Spalte enthilt die Sensoren nach Relevanz beziehungsweise nach Informationsgehalt ab-
steigend sortiert — die jeweiligen Gewichte sind der zweiten Spalte zu entnehmen. In der dritten

Spalte sind jene Sensoren angefiihrt, die aufgrund der Wahl von ¢ als abhéngig eingestuft wurden
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Gewicht % abhingige Sensoren

V10 4.41

D12 4.41

T14 441 LO1;DI11;T09; T04; T11; T13; T12; TO5; T08; T10; TO3; TO7; T02; TO6;
Vi1l 441 V07,

V02 4.38

LO7 435 L04;L12;L02;L10;L05; L08; L03; L11; L09; L06; L14; L13;
M13 4.26

V05 4.22

Mill 4.15 MO5;

Vo4 3.94

Ml14 392

D09 391

D14 3.89

M09 3.63

TO1 3.60

V06 3.59

LO1 3.36

D13 3.33

V03 3.20

V08 291

L04 2.85

D11 2.54

L12 2.28 L05;L11;L09;L06; L14; L13;
MO5 2.26

Vo7 2.22

L02 1.79

L10 1.65

LO5 1.09

T09 0.93

Andere <0.7

Tabelle 3.4: QR-Zerlegung: Relevante Sensoren von insgesamt 51 Sensoren; sortiert nach Relevanz; neben
dem Gewicht der einzelnen Sensoren sind zusitzlich jene Sensoren angefiihrt, die eine grofle
Abhingigkeit zu ihnen aufweisen; TP04
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(d.h. je nachdem wie 6 gewihlt wurde sind hier mehr oder weniger Sensoren eingetragen).

3.2.2 Beobachtungen.

Ganz typisch ist jeweils ein Temperatursensor mit sehr hohem Gewicht; alle anderen Temperatur-
sensoren haben dagegen nur ein sehr kleines Gewicht, zeigen dafiir aber eine hohe Abhéingigkeit

zu diesem einen relevanten Temperatursensor.

Ahnlich verhilt es sich mit dem Licht, wenn auch nicht ganz so eindeutig - es gibt zwar immer
eine Gruppe von Lichtsensoren, die offenbar sehr dhnliche Information beinhalten, aber immer

auch einige, die davon abweichen und selbst ein groes Gewicht besitzen.

Anders verhilt es sich mit dem Sensoren fiir Bewegung, Vibration und Tiirkontakt. Hier sind im
allgemeinen wenige Abhingigkeiten zu finden. Wenn doch, so sind diese meistens durch ortliche

Zusammenhinge begriindet.

Es ist auffillig, dass all diese Sensoren meist ein sehr dhnliches Gewicht aufweisen, d.h. dass die
Reihenfolge in der sie hier auftreten eher zufillig erscheint und sie im Wesentlichen gleich relevant

sind.

Es gibt einen wesentlichen Unterschied zwischen den beiden oben beschriebenen Methoden. Durch
eine Hauptkomponentenanalyse wird eine Datenreduktion durch eine Neuausrichtung der Koordi-
natenachsen erreicht. Die reduzierten Daten sind dann jene, die durch Transformation und Reduk-
tion der urspriinglichen gesamten Datenmatrix erhalten werden — stellen also Linearkombinatio-
nen der urspriinglichen Daten dar. Das heifit aber auch, dass auf diese urspriinglichen Daten nicht
verzichtet werden kann und sie fiir die Reduktion wesentlich sind.

Dahingegen bestehen die reduzierten Daten, die mittels QR-Zerlegung bestimmt werden, aus einer
Auswabhl der urspriinglichen Merkmale. Jene Merkmale, die aufgrund ihrer Relevanz ausgemustert
werden, werden nicht in die reduzierten Daten miteinbezogen.

Beziiglich der Sensoren bedeutet das also, dass mit Hilfe der QR-Zerlegung auch untersucht wer-
den kann, welche Sensoren des gesamten Netzwerkes besonders hohen Informationsgehalt haben

beziehungsweise auf welche eventuell verzichtet werden konnte.

3.3 Berechnung von Aktivitatsklassen

Im nichsten Schritt wurden die Zeitfenster der reduzierten Datensétze untersucht. Ziel war es, die
Datenpunkte mittels geeigneter Algorithmen so in unterschiedliche Aktionsklassen zu unterteilen,
dass die resultierenden Klassen eine Interpretation iiber die verschiedenen Aktionen der Testper-
son zulassen. Die Zuordnung der Datenpunkte zu den verschiedenen Klassen sollte automatisch
und alleine aus der Struktur der Merkmalsdatensitzte heraus durchgefiihrt werden.

Es gibt in der Clusteranalyse unterschiedliche Ansitzte. Die Hierarchische Clusteranalyse bei-
spielsweise bestimmt die Klassenzugehorigkeit aufgrund der Distanzen zwischen den Datenpunk-

ten. Handelt es sich aber wie hier um eine Datenmatrix mit iiber einer Million Datenpunkten, so

43



3 Analyse

ist die Distanzmatrix, in welcher die Distanzen zwischen allen Datenpunkten eingetragen sind, zu

grof3, um damit effizient zu arbeiten.

Moglich ist aber beispielsweise eine vorausgehende Quantisierung der Datenpunkte, zum Beispiel

durch ein prototypbasiertes Verfahren wie K-Means und darauf folgend die Anwendung eines

Hierarchischen Verfahrens auf den Prototypen.

3.3.1 K-Means und Hierarchische Clusteranalyse

Der Merkmalsdatensatz wurde reduziert (vgl. Abschnitt[3.2.1)) und anschliefend wurde ein Clus-

tering der Datenpunkte durch eine Kombination von K-Means und Hierarchischer Clusteranalyse

durchgefiihrt. In Abbildung[3.10/konnen verschiedene Schritte visuell nachvollzogen werden:
1. Schritt Die Anzahl der Beobachtungen mittels K-Means (vgl. [2.3.1) auf wenige Prototypen

reduzieren:

Im gezeigten Beispiel wurden die Datenpunkte auf 100 Prototypen reduziert. In Abbildung
3.10| ist rechts oben zu sehen, wie sich die Datenpunkte auf die verschiedenen Prototypen
aufteilen; rot gekennzeichnet sind Prototypen mit einer Anzahl von weniger als 1% der
Anzahl aller Datenpunkte.

An diese Stelle konnten diese “’kleinen Klassen” zu einer Restklasse zusammengefiihrt wer-
den, als neues Zentrum (der Prototyp dieser Klasse) wird dann das Mittel aller Datenpunkte
dieser Restklasse berechnet (wurde hier nicht durchgefiihrt; solche Klassen miissen mit Vor-
sicht behandelt werden, da sie in der Regel eine deutlich grolere Streuung aufweisen als die

restlichen Klassen).

2. Schritt Reduktion der Prototypen auf wenige, vielleicht 20 bis 30 Cluster mittels Hierarchi-

scher Clusteranalyse (vgl. zum Beispiel [1l]); Zuordnung der Datenpunkte zu den entspre-
chenden Clustern:

Um {iiber die Anzahl der Cluster zu entscheiden wird das linke zweite Bild von oben in
Abbildung [3.10] herangezogen. Es zeigt die relativen Kosten einer Einteilung der 100 Pro-
totypen in verschieden viele Klassen (von links nach rechts die Kosten fiir zwei, drei, vier,
usw. Klassen). Ab einer gewissen Anzahl von Klassen sind - etwas vereinfacht gesprochen
- die Unterschiede zwischen den Beobachtungen bereits so klein, dass eine weitere Unter-
teilung als nicht mehr sinnvoll erachtet werden kann.

Hier wurden jene relativen Kosten rot markiert, die kleiner gleich 1 sind, was im gezeigten
Beispiel dann der Fall ist, wenn in mehr als 33 Klassen geteilt wird. In der nichsten Ab-
bildung direkt darunter ist dann zu sehen, wie sich die Datenpunkte auf die berechneten 33

Klassen aufteilen.

3.Schritt Erstellen einer Farbcodierung der Clusterzentren und deren Darstellung:

44

Dazu wurde fiir jede der 33 neuen Klassen das jeweilige Zentrum berechnet. Diese wurden
dargestellt, indem die ersten drei Koordinaten jeweils auf das Intervall [0, 1] skaliert wurden.
Wie sich diese Zentren verteilen kann in den vier Abbildungen rechts in [3.10] beobachtet
werden, wo zusitzlich 10 000 zufillig ausgewéhlte Datenpunkte mit abgebildet sind.

Daneben lieferten die skalierten Koordinaten aulerdem direkt eine Farbcodierung der Zen-
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tren dadurch, dass die Koordinaten als Rot-, Griin- und Blauanteil im RGB-Farbraum auf-
gefasst werdenden. Die resultierende Codierung wurde in den vier Abbildungen rechts ver-
wendet und ist links unten in [3.10|dargestellt.

4.Schritt. Resultierende Clusterzeitreihen berechnen. Diese visuell darstellen und auf mog-
liche Interpretationen hin untersuchen:

Abbildung [3.TT] zeigt als Beispiel einen Testtag (TP04; 10 Testwoche; Mittwoch) im Ver-
gleich mit den Daten (vgl. Beobachtungen [3.3.).
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Abbildung 3.11: Vergleich der Daten mit den Klasseneinteilungen der 10 Sekunden-Zeitreihen und den
Langzeitmittel-Zeitreihen; Mi, Testwoche 10;

In Abbildung [3.T1]ist neben der aus der durchgefiihrten Einteilung in 33 Klassen resultierenden
Cluster-Zeitreihe, eine weitere Cluster-Zeitreihe angegeben, die eine Einteilung der Langzeitmittel—
Zeitreihen zeigt. Diese Langzeitmittel-Zeitreihen wurden aus den 10-Sekunden Zeitreihen berech-
net, indem die Werte iiber einen ldngeren Zeitraum (hier 15 Minuten) gemittelt wurden. Danach
wurden diese Zeitreihen ebenfalls, wie beschreiben klassifiziert. Wie zu sehen ist, fithrt das zu

einem anderen Ergebnis.

3.3.1 Beobachtungen.

Die Einteilung der 15 Minuten Langzeit Mittel (zweite Zeile von oben in [3.TT)) fiihrt zu einer viel
ruhigeren Cluster-Zeitreihe, als jene iiber die 10 Sekunden Mittel (dritte Zeile von oben in [3.TT).

Auftillige Klassen der Langzeitmitten sind: Violett (relativ ruhiger Schlaf), blau (Unterbrechung
des ruhigen Schlafes durch WC-Gang oder starke Bewegungen), olivgriin (relativ wenig Aktivitét
am Tag), hellgriin (viel Aktivitit in der ganzen Wohnung), braun-violett (viel Aktivitdt im Bett).

Auffillige Klassen der 10 Sekunden Zeitreihen sind: violett (ruhiger Schlaf), beige (ndchtliche Ak-

tivitdt wie WC-Gang oder starke Bewegungen), griin (Dammerung aber immer noch Schlaf) und
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K-Means

EM

10 Cluster

3.3 Berechnung von Aktivitétsklassen

verschiedene Klassen fiir mehr oder weniger viel Aktivitit unter Tags wie zum Beispiel hellblau
(viel Aktivitdt im Bett), dunkelblau (viel Aktivitit in der Wohnung).

Es ldsst sich also erkennen, dass auf diese Weise durchaus aussagekriftige Klasseneinteilungen
berechnet werden konnen. Allerdings erfordert die Berechnung die Durchfiihrung einer Reihe
verschiedener Schritte und einige interaktive Entscheidungen zum Beispiel iiber die Klassenan-

zahlen.

3.3.2 Clustering mittels EM-Algorithmus flir GauBsche Mischungen

Ein anderer Algorithmus zur Klassifikation der Zeitfenster ist der EM-Algorithmus (Expactation
Maximization-Algorithmus) fiir GauBsche Mixturen. Angewandt wurde der Algorithmus wieder
auf den reduzierten Merkmalsdatensatz aller Sensor-Zeitreihen.

Abbildung [3.12] zeigt wieder eine Beispiel-Testwoche. In der dritten Zeile ist die aus dem EM-
Algorithmus resultierende Zeitreihe abgebildet (10 Cluster). In der Zeile direkt dariiber kann be-
obachtet werden, wie sich K-Means verhilt, wenn er direkt angewandt wird, das heif3t, wenn direkt
10 Cluster berechnet werden und nicht, wie in[3.3.1] eine Kombination aus K-Means und Hierar-

chischem Clustering durchgefiihrt wird.
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Abbildung 3.12: Vergleich: K-Means — EM-Algorithmus: Oben ist die Klasseneinteilung von K-Means;
unten die von EM abgebildet; jeweils wurden die Daten in 10 Cluster aufgeteilt; Samstag,
Testwoche 5;

3.3.2 Beobachtungen.

Auffillige Klassen beim EM-Clustering sind zum Beispiel: rot (Schlaf beziehungsweise wenig
Aktivitit), griin (hdufig in Verbindung mit gedffneter WC-Tiir), braun (wenig Aktivitiit aber viel
Licht), die restlichen Klassen verteilen sich iiber die aktive Zeit.

47




3 Analyse

Auffillig beim K-Means-Clustering ist, dass die Klassen sehr schlecht interpretierbar sind: hell-
griin/grau (wenig Aktivitit; es ist nicht nachvollziehbar wie diese unterschieden werden), rosa

(nicht interpretierbar), usw.

Der nichtliche WC-Gang (ca. 21:30 Uhr) wird durch den EM-Algorithmus deutlich erkannt; K-

Means identifiziert diesen aber nicht so eindeutig.

Insgesamt sind die Ergebnisse des EM-Algorithmus also doch deutlich besser, vor allem wesent-
lich leichter zu interpretieren.

Trotzdem ist aber zu bemerken, dass es sehr schwer ist, anhand dieser Klassifizierungen und Dar-
stellungen genauere Aussagen zu treffen — beispielsweise iiber den genauen Aufenthalt oder eine
bestimmte Aktivitit. Es ist wohl notwendig, insgesamt etwas strukturierter vorzugehen und even-
tuell anstatt der gesamten Menge von Sensoren nur eine Auswahl zu verwenden, je nachdem

welche Information erhalten werden soll.
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4 Wohnungsmodell

4.1 Winsche der Ingenieure

Nach Erfassung und statistischer Analyse der Rohdaten der einzelnen Testwohnungen wurde her-
ausgearbeitet, welche Fragestellung fiir das eHome Projekt an sich von Interesse sind. Zum einen
handelt es sich dabei um technische Fragen, beispielsweise Empfehlungen zur Anzahl der Senso-
ren oder zur Haufigkeit der Wertemessungen. Zum anderen sind Fragen beziiglich der Erkennung

bestimmter Aktivitdten und Phasen im Tagesablauf der Testpersonen interessant.

Fragen aus technischer Sicht:

- Was kann erkannt werden und mit welcher Signifikanz?

- Welche Sensoren erscheinen besonders wichtig?

- Welche und wie viele Sensoren werden an welchen Orten bendtigt um Aussagen treffen zu
konnen - in Abhédngigkeit von der Anzahl und der Art der interessierenden Objekte/Gertite.

- Welche Sensoren konnten (am ehesten) weggelassen werden — ohne relevanten Informations-
verlust!

- Welche Genauigkeit ist notig?

- Welche Auflosung (Granularitit) der Daten ist notig?

- In welchen zeitlichen Abstinden werden die Daten benotigt?

- Was passiert, wenn die Voraussetzungen nicht erfiillt sind?

- Welche Algorithmen werden empfohlen?

- Notige Standardisierung der Ausstattung?

Relevante Aktivitiiten: 11) Tief schlafen;

12) Unruhig schlafen;

13) Wach im Bett sein;

14) Bett in der Nacht verlassen

1) Aufstehen;

2) Beniitzung der Toilette;

3) Beniitzung von Waschmoglichkeit,
Dusche oder Bad;

4) Zubereitung Friihstiick;

ohne spezielles Ziel,
15) Bett in der Nacht verlassen
um die Toilette aufzusuchen;

>) Konsumation Friihstiick; 16) Bett in der Nacht verlassen

6) Zubereitung Mittagessen;
um etwas essen zu gehen;

7) Konsumation Mittagessen 17) Zeit auBergewohnlich hoher Aktivitit.

8) Zubereitung Abendessen;
9) Konsumation Abendessen;
10) Zu Bett gehen;

18) Verlassen der Wohnung;
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4 Wohnungsmodell

19) Riickkehr in die Wohnung; 23) Jause;
20) Besuch (d.h. Anwesenheit von mehr als ei- 24) Medikamenteneinnahme;
ner Person); 25) Ausruhen;
26) Buch lesen;
21) Raum liiften; 27) Fernsehen;
22) Abwasch; 28) Telefonieren.

Es wurden von der eHome Forschungsgruppe bereits ein Regelwerk entwickelt (dieses bildet das
eHome Expertensystem), mit dessen Hilfe es moglich ist einige relevante Situationen im Tages-
ablauf, wie ungewohnlich lange Toilettenaufenthalte oder der Riickgang der Tagesaktivitit (ein
Indikator fiir eine Verschlechterung des gesundheitlichen Zustandes), zu erkennen. Im weiteren
Verlauf dieser Arbeit soll untersucht werden, ob diese und die oben angefiihrten relevante Aktivi-

tdten automatisch und wohnungsunabhiéngig erkannt werden konnen.

4.2 Abstraktion der Testwohnungen

Um auf allgemeine Fragen wie: “Ist das automatische Erkennen bestimmter Aktivititen mog-
lich?”, antworten zu konnen, ist es notwendig, Verfahren auszuwéhlen beziehungsweise zu ent-
wickeln, die wohnungsunabhiingig (ausgenommen geringfiigiger Anpassungen fiir neue Wohnun-
gen), also unabhingig sowohl von Grundriss und Ausstattung, als auch von den Gewohnheiten der
Testpersonen, anwendbar sind.

Dazu wurde im ersten Schritt untersucht, auf welche Weise die verschiedenen Testwohnungen
vergleichbar sind und welche Gemeinsamkeiten es beziiglich Topologie, Sensorausstattung, usw.
gibt.

Aufgrund der oben angefiihrten Fragestellungen ergibt sich eine besondere Bedeutung bestimmter
Réiume und Objekte.

Folgende Rdume sind von besonderem Interesse:

- Vorzimmer (V) - Schlafzimmer (S)
- Kiiche (K) - Bad (B)
- Wohnzimmer (W) - Toilette (T)

Zusitzlich zu diesen Rdumen sind auflerdem vorgekommen:

- Extrazimmer (E1,E2) wie Biigelzimmer, nicht benutztes Kinderzimmer, usw. (maximal sind 2
solcher Zimmer pro Wohnung vorgekommen);
- Gang (G).

AuBerdem sind folgende Objekte innerhalb der Wohnungen von besonderem Interesse:

Herd (h) — Kochen;

Kiihlschrank (k) — Essenszubereitung; Trinken;

Tisch (t) — Essen;

Sofa (s) — Ausruhen; Lesen; Fernsehen; evtl. Schlafen;
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4.3 Zuordnung der Sensoren

- Bett (b) — Schlafen; Ausruhen.
Beziiglich Liiften:
- Fiir jeden Raum die Temperatursensoren.

Darauf aufbauend wurde ein allgemeines abstrahiertes Wohnungsmodell entwickelt. Entspre-
chend der oben genannten Rdume und Objekte wurde fiir jede Wohnung die Topologie in Form
eines Graphen ‘W erfasst. Die Knoten N bilden eine abstrakte Reprisentation der Rdume (ecki-
ge Knoten) und der relevanten Objekte (runde Knoten) von ‘W. Der AuBlenbereich wird durch
einen eigenen Knoten A représentiert (dadurch ist gekennzeichnet wo die Wohnung verlassen
werden kann). Die Kanten AB der Graphen ‘W reprisentieren die Moglichkeiten sich zwischen
den Knoten zu bewegen, entweder indem eine Tiir passiert wird oder indem zu einem Objekt
hin- beziehungsweise von ihm weggegangen wird. Die Graphen aller Testwohnungen sind in den
Abbildungen von . T] dargestellt.

4.3 Zuordnung der Sensoren

Aufbauend auf dem oben beschriebenen Wohnungsmodell und den daraus resultierenden Graphen
der Testwohnungen, wurden allen Knoten und Kanten je nach Verfiigbarkeit entsprechende Sen-
soren zugewiesen. Dadurch wurde erreicht, dass zu jedem Zeitpunkt an jedem der Knoten und an
jeder Kante Information iiber die aktuelle Aktivitit verfiigbar ist.

Grundsitzlich gibt es in den verschiedenen Riumen sehr unterschiedliche Ausstattungen. In man-
chen Rdumen wurde zum Beispiel nur eine MSB installiert, in anderen vier oder fiinf. Hier sollte
aber darauf geachtet werden, dass den Knoten dhnliche Sensorkombinationen zugewiesen werden:
Fiir jeden Knoten wurde daher maximal ein Sensor pro Sensortyp ausgewéhlt (es sind also ma-
ximal 5 Sensoren pro Knoten mdoglich). Sollten an einem Knoten mehrere Sensoren zu Auswahl
gestanden haben (oft gab es mehrere Temperatursensoren oder mehrere Vibrationssensoren in ei-
nem Raum), so wurde jener Sensor ausgewdhlt, der den Ergebnissen der QR-Zerlegung nach als
am relevantesten betrachtet werden konnte. (vgl. Kapitel [3.2.2)).

Nicht allen Kanten konnten Sensoren zugewiesen werden, dies war nur bei denen méglich, wo
ein Tiirkontaktsensor installiert wurde. In den Graphen der Testwohnungen sind die vorhandenen

Turkontaktsensoren eingetragen (vgl. @.1).

Tabelle 4.1] fasst noch einmal zusammen, welche Rédume in den Testwohnung vorgekommen sind
und enthilt auBerdem die Information dariiber, welche Sensoren diesen Raumen zugewiesen wur-
den.

Tabelle 4.2] fasst noch einmal alle relevanten Objekte der verschiedenen Wohnungen zusammen
und auch hier ist angegeben, welche Sensoren den Objekten zugewiesen wurden.

In Tabelle [4.3]ist zusammengefasst, welche Verbindungen (Kanten) in den Testwohnung vorge-

kommen sind und ob diesen Tiirkontaktsensoren zugewiesen werden konnten.
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4 Wohnungsmodell

(a) Topologie - Testwohnung TPO1; (b) Topologie - Testwohnung TP02;

(d) Topologie - Testwohnung TP04; (e) Topologie - Testwohnung TP04; (f) Topologie - TP04;

Abbildung 4.1: Graphen der Testwohnungen TPO1 bis TP06. * Keine MSB installiert, bleibt daher unberiicksichtigt. A = Auflen; V = Vorzimmer; K = Kiiche; W
Wohnzimmer; S = Schlafzimmer; B = Badezimmer; T = Toilette; E1 = Extrazimmer; E2 = Extrazimmer; G = Gang; h = Herd; k = Kiihlschrank; m
Mikrowelle; t = Tisch; s = Sofa; b = Bett.
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4.3 Zuordnung der Sensoren
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4 Wohnungsmodell

TP01 TP02 TPO3 TP04 TPOS TP06 TP07 TPOS TP09 TP10 TP1l Anz

AuBenbereich X X X X X X X X X X X 11
Vorzimmer X X X X X X X X X X X 11
A\ V03 V13 V06 V06 V05 V03 V06 Vo3 V03 V06 10
M MO03 MOl MO6 M09 MO6 MO5 MO3 MO06 MO03 MO03 MO06 11
T TO3 T13 TO6 T09 TO6 TOS TO3 TO6 TO3 TO3 TO6 11
L L03 L13 LO06 L09 LO6 LO5 L03 L06 L03 L03 LO6 11
Kiiche X X X X X X X X X X X 11
A\ V10 V05 Vi1 V05 Vo1 Vi2 Vi2 V10 Vi2 Vi1 10
T Mi14 MO05 Mil1 MO05 M13 Mi2 MI10 Mi12 Mil1 9
M T10 T14 TOS T14 TO8 TO7 TO04 T12 TO02 T10 TI11 11
L L04 L14 LO05 LO7 L08 TO3 LI12 L12 L04 L04 LI11 11
Wohnzimmer X X X X X X X X X X X 11
A\ Vi1 V05 Vi1 V04 V10 V09 Vi1 V04 V06 V13 Vo4 11
M Mil1 MO05 MI10 MI10 M09 M1l Mi4 MO06 MI13 MI13 10
T TO6 T10 Ti12 TO04 T10 T09 TI11 TO4 TO6 TO09 TO04 11
L L06 L09 L13 L04 L10 L09 LI11 L02 L06 L06 LO1 11
Badezimmer X X X X X X X X X X X 11
A\ V08 Vi1 Vo7 V06 Vi1 V08 V08 V05 V08 V08 V05 11
M MO7 MO8 MO8 MO5 4
T TO8 T11 TO7 TO6 T11 TO8 TO8 TOS TO8 TO8 TOS 11
L L08 L11 L07 L06 L11 L08 LO8 LO5 LO8 LO8 LOS 11
WwC X X X X X X X X X X 10
A\ V05 V04 V09 Vi2 V09 V05 V09 V05 V08 Vo7 10
T TO5 TO04 T09 T12 T09 TOS TO9 TOS TO8 TO7 10
L LO5 L04 L09 L12 L09 LO5 L09 LO5 LO8 LO7 10
Schlafzimmer X X X X X X X X X X 10
v \ Vo7 Vo4 Vi2 V10 Vo7 Vi1l Vo7 Vo7 V10 10
M MO1 MO7 MO04 Ml14 MI10 MO7 MIl1 MO7 MO7 M10 10
T TO1 T02 TO04 Ti12 T10 TO1 TO7 TO7 TO7 T10 10
L LO1 L02 L04 L12 L10 LO1 LO7 LO7 LO7 L10 10
Extrazimmer 1 X X X X X X X 7
\ V13 V06 V13 Vi3 Vi2 5
M M12 MO1 MO06 M13 M13 MI12 6
T T13 TI12 TO1 T10 T13 T13 TI12 7
L L13 L12 LO01 L09 L13 L13 L12 7
Extrazimmer 2 * X * X 4
\ V08 1
M MO03 MO8 2
T TO3 LO8 2
L L02 TO8 2
Gang X X X 3
\ V05 Vil 2
M MO5 Ml11 2
T TO5 TI1 2
L LO5 L11 2
Anzahl Riaume 8 7 9 5 6 5 7 8 9 6 8

Tabelle 4.1: Zuordnung der Sensoren zu den Rdumen der Testwohnungen; X — Vorhanden;
* Zwar existiert dieser Raum, er bleibt aber unberiicksichtigt, da keine MSB installiert wurde.
V = Vibrationssensor; M = Bewegungsmelder; T = Temperatursensor; L = Lichtsensor.
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4.3 Zuordnung der Sensoren

TP0O1 TP02 TP03 TP04 TPOS TPO6 TP07 TPO8 TP09 TP10 TPl11 Anz

Tisch X X X X X X X X X X X 11
\4 Vo2 Vo8 V15 Vo2 V02 Vo3 V02 V02 Vo2 9
Sofa X X X X X X X X X X 10
\4 V06 V09 V13 Vo1 V01 V09 Vo1 7
Herd X X X X X X X X X X 10
T HO4 HO3 HO8 HO8 HO7 HO4 HO8 HO4 HO4 9
Kiihlschrank X X X X X X X X X X X 11
D D04 D14 D05 D05 D04 D12 D10 D12 D12 D09 10
Mikrowelle X X 2
D D03 D11 2
Bett X X X X X X X X X X X 11
v Vo1 Vo2 V10 Vo7 Vo6 Vo1 Vo7 Vo1 8
Anzahl Objekte 5 6 4 3 5 4 4 4 3 5 2
Tabelle 4.2: Zuordnung der Sensoren zu den Objekten der Testwohnung; X = Vorhanden;
A B TP0O1 TP02 TP03 TP04 TPOS TPO6 TP07 TP0O8 TP09 TP10 TPl11 Anz
A VZ D03 D01 D06 D09 D06 D05 D03 D06 D03 D03 D06 11
VZ WC D08 D04 D09 X D08 D05 D09 D05 D05 D07 10
VZ KU D10 X X D04 X D13 D12 X X 9
KU h X X X X X X X X X X 10
KU k X X X X X X X X X X 10
VZ WZ DI1 X D15 D13 D10 X X D13 D13 9
WZ s X X X X X X X X X 10
VZ BZ D80 D11 D11 D08 D08 D05 X 7
VZ SZ D07 X D14 D10 D07 4
SZ b X X X X X X X X X X 10
VZ El D13 D12 DO1 X D13 4
KU t X X X X X 5
Wz t X X X X X 5
El1 t X 1
WZ El D11 D13 D12 3
VZ E2 X D02 Dl11 3
WZ SZ D11 D10 2
GA SZ D04 D07 2
GA BZ X D08 2
GA WZ D07 X 2
KU BZ X X 2
KU m X X 2
WZ E2 D08 1
SZ E1 D07 1
BZ WC X 1
Wz KU X 1
GA KU D14 1
GA WC D12 1
GA VZ X 1
WZ b X 1
Anz 13 13 14 7 11 13 12 12 12 13 12 13

Tabelle 4.3: Verbindungen zwischen Rdumen bzw Objekten der Testwohnungen sowie deren zugeordnete

Sensoren; X = Verbindung vorhanden, aber kein Sensor.

A = AulBlen; V = Vorzimmer; K = Kiiche; W = Wohnzimmer; S = Schlafzimmer; B = Ba-
dezimmer; T = Toilette; E1 = Extrazimmer; E2 = Extrazimmer; G = Gang; h = Herd; k =
Kiihlschrank; m = Mikrowelle; t = Tisch; s = Sofa; b = Bett;
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4 Wohnungsmodell

4.4 Clustering mit ausgewahlten Sensoren

Durch die Zuordnung ausgewéhlter Sensoren zu bestimmten Positionen in den Wohnungen konn-
te erneut untersucht werden, ob eine automatische Einteilung in Aktionsklassen mittels EM—
Algorithmus, wie sie in Abschnitt [3.3.2] fiir alle Sensoren von TP04 durchgefiihrt wurde, gut in-
terpretierbar ist. Dazu wurden die ausgewihlten Sensoren, diesmal von TP07, genau wie in [3.3.2]
geclustert. Abbildung [.2] zeigt wieder als Beispiel einen Testtag, und zwar den Donnerstag der

ersten Testwoche.

4.4.1 Beobachtungen.

Auffillige Klassen sind zum Beispiel:
- blau (abwesend), die Testperson verlieB an diesem Tag offenbar zwei mal die Wohnung.

- rot (ruhiger Schlaf) und dunkelblau (unruhiger Schlaf) — treten abwechselnd in der Nacht auf.

Nichtliche WC-Ginge werden erkannt (zwischen 0:00 und 1:00 Uhr, sowie kurz vor 20:00 und
kurz vor 13:00 Uhr; Details in Abbildung 4.3|und [4.4).

Die Bedeutung der iibrigen Klassen kann in einer verbesserten Auflosung erkannt werden.

In Abbildung [4.3]ist eine detaillierte Ansicht eines nichtliche WC-Gangs dargestellt. Hier ldsst
sich erkennen, aus welcher Abfolge von Aktionsklassen dieser zusammengesetzt ist: rot (ruhi-
ger Schlaf), dunkelblau (unruhiger Schlaf), hellgriin (Bewegung: Tisch, Vorzimmer; Vibration:
Tisch); neongriin (Vibration und Tiir: WC), gelb (Licht im WC sowie offene WC-Tiir), danach in
umgekehrter Reihenfolge wieder zuriick. Diese Abfolge entspricht genau dem Weg, der zuriick-
gelegt werden muss - andere WC-Giénge sind gleich oder zumindest sehr dhnlich aufgebaut (vgl.
dazu Abbildung 4.4} es wird im Unterschied zum ersten gezeigten WC-Gang auch Aktivitit in
der Kiiche aufgezeichnet, vgl. orange Klasse). Daher kann eine Abfolge dieser Art als WC-Gang

klassifiziert werden.

4.5 Bewegungs—Rekonstruktion

Die Vorbereitungen der Wohnungen, also das Erfassen der Topologie in einem Graphen und die
Zuordnung der Sensoren zu den Knoten und Kanten, wurden bereits im Hinblick darauf durchge-
fiihrt, dass die Bewegungen der Testpersonen innerhalb der Wohnungen untersucht werden sollten.
Die Graphen ‘W ... Wi der Testwohnungen TPO1 bis TP11 stellten dabei die Netzwerke dar, in
denen sich die Personen bewegen konnten. Die Zeitreihen der Sensoren lieferten gezielte Infor-
mation bei den entsprechenden Knoten und Kanten.

Mit dem in Abschnitt 2.5] beschriebenen Bewegungs—Rekonstruktions—Modell wurde daraufhin
versucht, die Bewegungen der Personen zu rekonstruieren, indem die einzelnen Losungsschritte
durchgefiihrt wurden. Diese konnten aufgrund der hier getroffenen Vorbereitungen direkt durch-

gefiihrt werden.
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4.5 Bewegungs—Rekonstruktion
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4 Wohnungsmodell

TPO7 - Testwoche 1; Do. 22:40 - 22:50 Uhr
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Abbildung 4.3: Ein néchtlicher Gang zur Toilette; Abgebildet sind nur Rdume mit Aktivitit; Letzte Zeile:
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5 Bewegungs—Rekonstruktion

Durch die Vorbereitungen aus den letzten Kapiteln konnte die Bewegungs—Rekonstruktion wie
in [2.5] beschrieben durchgefiihrt werden. Die Graphen der Testwohnungen TPO1 bis TP11, die
in Abschnitt 4.2] erstellt wurden, entsprechen den geforderten Netzwerken. Die Subjekte die sich
innerhalb der Netzwerke bewegen, sind die Testpersonen. Die Sensorzuordnung zu den Knoten
und Kanten wurde in Abschnitt 4.3 durchgefiihrt (vgl. Tabellen 4.1 und {.3)) und kann hier direkt
verwendet werden. Das liefert £V fiir alle Knoten A und z4? fiir alle Kanten AB wie in 2.5.1]
gefordert.

Durchfiihrung der Losungsschritte

Wie in Abschnitt beschrieben erhalten wir die gesuchte Zeitreihe x;W, indem die folgenden
Schritte ausgefiihrt werden. Der erste Schritt kann fiir alle Wohnungen gleichzeitig durchgefiihrt

werden.

Schritt 1 — Aufenthaltswahrscheinlichkeit bei den Knoten

Entsprechen der obigen Beschreibung wurde fiir jeden Typ 7 die Vereinigung aller ¢ IN vom Typ 7

in ¢ Cluster aufgeteilt. Beobachtet werden konnte:

- Fiir ein gutes Ergebnis reicht eine kleine Anzahl von Cluster (ca. 3 bis 6).

- Bei Uberpriifen der Clusterzeitreihen konnte festgestellt werden, dass manchmal eine Neube-
rechnung oder Nachbearbeitung (wie das Aufteilen eines Clusters in Sub—Cluster) notwendig
ist.

Danach wurde den berechneten Clustern eine anfingliche Aufenthaltswahrscheinlichkeit zuge-

wiesen (vgl. Tabelle[5.1) Angaben in Prozent).

A VZ KU WZ BZ WC SZ t s h Kk b
Klassel 10 0 0 0 5 0 5 10 15 10 0 30

Klasse 2 80 5 90 10 8 8 99 99 90 99 100
Klasse 3 99 90 99 99 99 99
Klasse 4 99

Tabelle 5.1: Aufenthaltswahrscheinlichkeit der Klassen der Knoten in Prozent

In Abbildung [5.1] sind die daraus resultierende Zeitreihen fiir die Knoten der Wohnung TPO5
(Testtag 11) zu sehen. Die Farben sind abgestuft so dass Schwarz 100% Wahrscheinlichkeit fiir
den Aufenthalt und weil 0% Wahrscheinlichkeit fiir den Aufenthalt bedeutet.
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5 Bewegungs—Rekonstruktion
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Abbildung 5.1: Zeitreihen der geschitzten Aufenthaltswahrscheinlichkeiten der Klassen; TPOS, Testtag 11

Schritt 2 — Aufenthaltswahrscheinlichkeiten entlang der Kanten

Im néchsten Schritt wurden dann wie in [2.5.2] beschieben, die anfinglichen Aufenthaltswahr-
scheinlichkeiten p/8(x) entlang der Kanten berechnet. Diese sind fiir TPOS5 und Testtag 11 dar-
gestellt in Abbildung[5.2]

Danach werden die anfinglichen Zustandssequenzen xA? berechnet, diese sind wieder fiir TPOS
und Testtag 11 in Abbildung[5.3|dargestellt.

Diese anfénglichen Zustandssequenzen resultieren aber aus den anfinglich per Hand zugewiese-
nen Wahrscheinlichkeiten. Um diese zu verbessern und um etwaige Fehler auszugleichen wurde
zusitzlich Information aus den Daten hinzugenommen: mittels iiberwachter Klassifizierung wur-
den die Daten einer Kante AB, also alle Zeitreihen von A vereinigt mit den Zeitreihen von B und,
falls vorhanden, mit jener von AB selbst, in Klassen eingeteilt. Die verborgene Sequenz, die zur
iiberwachten Klassifizierung verwendet wurde, war x/'5. Die resultierenden Zeitreihen y'2 wur-
den dann zur Neuberechnung von pf‘B = p(x | y;) verwendet, womit dann das Potential VAB(x,y)
berechnet werden konnte, welches in Schritt 4 zur Berechnung der konsistenten Zustandssequenz
x; verwendet wurde.

Optional kann an dieser Stelle Schritt 3 (vgl.[2.5.2)) durchgefiihrt werden. Hier wurde dieser Schritt
ausgelassen und direkt mit Schritt 4 (vgl. [2.5.2) fortgesetzt.

Schritt 4 — Konsistente Zuordnung der Zustande

Hier wird mittels dynamischer Programmierung (vgl. z.B. [16]) aus den in Schritt 3 berechneten
Potentialen mit bestimmten Beschriankungen die wahrscheinlichste konsistente Zustandssequenz

berechnet. Die Zustinde bezeichnen bereits die Knoten der Testwohnung und konsistent bedeutet
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5 Bewegungs—Rekonstruktion

hier, dass ein Zustand (also ein Knoten) nur auf einen anderen folgen kann, wenn es sowohl die
Topologie als auch die Tiiren (d.h. sollte eine Tiir vorhanden sein, muss diese auch offen sein, um
durchgehen zu kénnen) zulassen.

Es wurde also zunéchst bestimmt, wann Tiirverbindungen definitiv geschlossen waren (vgl. 0!8 in
[2.5.2). Mit Einschrinkung der geschlossenen Tiiren, sowie der Information welche Kanten in den
Wohnungen existieren, konnte dann die initiale Zustandssequenz x; berechnet werden.
Abbildung [5.4] zeigt wieder TPO5 und Testtag 11. Diesmal sind die Sensordaten aller Kanten und

Knoten abgebildet, sowie die initiale Zustandssequenz x; (letzte Zeile).

kD= I I 1 LI Il
m

sZMi- I VR S DR SRR B Il A
| |
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Ieration 0| ML ) Rl | | 0 1]

0:00 Testtag 11 24:.00

Abbildung 5.4: Zuordnung der Zustédnde vor dem Training; TPO5, Testtag 11.

5.0.1 Beobachtungen.

Es fillt auf, dass die Zuordnung der Zustidnde zwar konsistent ist, aber noch nicht unbedingt rich-
tig erscheint. Je nachdem wie die Wahrscheinlichkeiten am Anfang definiert wurden, dominierte
beispielsweise wie im gezeigten Beispiel der Aufenthalt im Bett.

Aufenthalt im Bett (mint) stimmt in der Nacht.

Unter Tags ist diese Zuordnung aber vollig unzutreffend, da die Person offensichtlich abwesend
ist (zwischen ca. 11:00 und 18:00 Uhr), aber vor dem nicht erkannten Verlassen und Betreten der

Wohnung ist der geschitzte Aufenthalt das Vorzimmer, was schon in die richtige Richtung weist.

Aufenthalt am Sofa (lila) konnte stimmen, jedenfalls ist Aufenthalt im Wohnzimmer zu diesen

Zeitpunkten aufgrund der Daten sehr wahrscheinlich.

Die abwechselnde Zuordnung von Kiiche (dunkelblau), Wohnzimmer (rot) und Sofa (lila) am
Morgen konnte stimmen — obwohl hier auch der Tisch eine Rolle spielen konnte (Friihstiick),

welcher aber kaum zugewiesen wurde.

Durch ein Training wurde versucht die Unstimmigkeiten auszugleichen.
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Schritt 5 — Trainieren der Zustandssequenz

Es wurde wie in Schritt[2.5.2beschrieben, das diskrete Bayesische Netzwerk mittels Viterbi Trai-
ning trainiert. In Abbildung [5.5]ist wieder die initiale Zustandssequenz dargestellt (letzte Zeile),
sowie die Verdnderungen nach mehreren Iterationen. Einerseits lassen sich zwar Verbesserungen
feststellen, so wird schon ab der dritten Iteration die Abwesenheit richtig zugeordnet, es lassen
sich aber auch Verschlechterung feststellen, wie zum Beispiel in der Nacht, wo die eindeutige Zu-

ordnung zum Bett erst mal verloren geht (zweite Iteration) und erst spiter wieder zuriickkommt.

Insgesamt gab es also Teilsequenzen von x;, wo der geschitzte Aufenthalt mit dem tatséchlichen
Aufenthalt, aufgrund eines Vergleiches mit den Daten, gut iibereinstimmte und es gab aber auch
Teilsequenzen, wo das nicht der Fall war. Dafiir gibt es mehrere Griinde. Einerseits das Trainings-
verfahren, welches zwar effizient, aber nicht besonders gut ist — das Baum—Welsch Training (vgl.
[81]) kann moglicherweise zu besseren Ergebnissen fiihren.

AuBerdem ist in diesem Modell nicht beriicksichtigt, dass sich auch mehrere Personen in diesem
Netzwerk aufhalten konnen. Sollten das der Fall sein, kann es zu Unstimmigkeiten kommen, da

es nur auf eine Person ausgerichtet ist.
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5 Bewegungs—Rekonstruktion
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6 Zusammenfassung und Diskussion

6.1 Zusammenfassung

Die Daten aus dem eHome Projekt wurde einer Analyse unterzogen. Zuerst wurden eine Bereini-
gung der Rohdaten vorgenommen und die vorhandenen Sensoren der einzelnen Testwohnungen
wurden festgestellt. Es wurde eine deskriptive Analyse durchgefiihrt. Dazu zéhlt das Bestimmen
verschiedener statistischer Werte der einzelnen Sensoren, beziehungsweise der Sensortypen, sowie
die Verteilung der Signale iiber 24 Stunden und der Zeitintervalle zwischen den Signalen. Darauf
aufbauend wurden die Sensordaten in dquidistante Zeitreihen mit Zeitfenstern von 10 Sekunden
umgewandelt und eine Klassifikation dieser Zeitfenster wurde durchgefiihrt. Untersucht wurde
dabei der K-Means Algorithmus in Kombination mit Hierarchischer Klassifizierung und der EM-
Algorithmus fiir Gau3sche Mixturen, welcher die besten Ergebnisse lieferte. Mittels Hauptkompo-
nentenanalyse wurden die Daten vor der Anwendung dieser Algorithmen reduziert. Durch ein Ab-
strahiertes Wohnungsmodell wurde die Topologie jeder Wohnung in Form eines Graphen erfasst
und ausgewdhlte Sensoren wurden bestimmten Positionen innerhalb der Testwohnungen zugewie-
sen (vgl. Kapitel ). Dabei wurde beriicksichtigt, welche Situationen beziehungsweise Aktivititen
fiir eine Feststellung von gesundheitlichen Verdnderungen relevant sind (vgl. Abschnitt [4.T]). Die
Klassifikation der Zeitfenster wurde mit den ausgewihlten Sensoren wiederholt. In Kapitel [5| wur-
de dann gezeigt, wie aufbauend auf diesen Wohnungsmodellen eine Rekonstruktion der Bewegung
iber den gesamten Testzeitraum durchgefiihrt werden kann. Der Algorithmus zur Rekonstruktion
basiert auf Bayesischen Netzen und besteht aus einer Abfolge verschiedener Klassifizierungs- und

Optimierungs-Schritte (vgl. [14]).

6.2 Ergebnisse

Es hat sich gezeigt, dass die durch das eHome Assistenzsystem aufgezeichneten Daten sehr gu-
te Riickschliisse auf die Aktivitdt der Testpersonen zulassen. Die Daten sind fiir automatisierte
Verfahren gut geeignet — es lassen sich mit wenigen interaktiven Schritten eine Reihe aussage-
kréftiger Ergebnisse berechnen. Das beginnt beim Erfassen der Sensordaten — die verschiedenen
Typen senden so unterschiedliche Signale, dass der Typ eindeutig und automatisch erkannt wer-
den kann. Das Ausmustern von Fehlerwerten und Ausreilern erfordert zwar Interaktion, kdnnte
aber auch, durch bereits vorhandene Erfahrungswerte, zukiinftig automatisch durchgefiihrt wer-
den. Aquidistante Zeitreihen zu erstellen ist ohne jegliches Zutun moglich — allerdings gibt es
viele Moglichkeiten zur Variation bei der Erstellung. Die vorgeschlagene Variante stellt nur eine

Moglichkeit dar, welche weiter verfeinert und verbessert werden kann (zum Beispiel durch mehr
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6 Zusammenfassung und Diskussion

Bezugnahme auf die Vergangenheit oder ein verbessertes Verfahren zu Interpolation der Werte).
Die Untersuchung der Daten in 10 Sekunden Abstidnden liefert an sich gute Ergebnisse, aber auch
hier kdonnten weitere Untersuchungen dariiber, wie sich eine Verdnderung dieser Intervalldnge aus-

wirkt, interessant sein.

Die Einteilungen in Aktionsklassen, wie sie mittels EM-Algorithmus ohne zusétzliche Informa-
tionen allein aus den Daten zustande kommen, stimmen in weiten Teilen mit dem natiirlichen

Verhaltensablauf iiberein.

Ein interaktives Programm ermdglicht all diese Berechnungen fiir eine beliebige Testwohnung in
relativ kurzer Zeit durchzufiihren. Das Aufarbeiten der Daten erfordert ca. 10 Minuten interaktive
Aufnahme, sowie ca. 10 bis 15 Minuten interaktives Rechnen. Das Berechnen der Cluster mittels
EM-Algorithmus ist in relativ kurzer Zeit moglich (selbst bei den groBen Datensétzen nicht mehr

als ein paar Minuten).

Durch die Versuche zur Bewegungs—Rekonstruktion konnte festgestellt werden, dass der Aufent-
halt streckenweise richtig erkannt werden kann. Allerdings erfordert eine zuverlissige Berechnung
der Aufenthaltssequenzen noch einiges an Arbeit. Nicht nur, dass in jedem Schritt die Algorithmen
verbessert und die Parameter angepasst werden sollten, auch bei der Auswahl der Sensoren konn-
ten noch Anderungen und Verbesserungen vorgenommen werden. Es lisst sich erwarten, dass eine
Weiterentwicklung und Verbesserung der Algorithmen zu gelungenen Rekonstruktionen der Be-
wegungssequenzen fiihrt. Eine Analyse dieser Sequenzen kann dann Aufschluss iiber das typische
Verhalten der Testpersonen geben. Ein Beispiel wire die Untersuchungen der Zustandsiiberginge.
Damit konnte festgestellt werden, wie die Personen sich zwischen den Riumen bewegen; welche
Wege sie bevorzugt verwenden; usw. Ein anders Beispiel wire die Untersuchung der zeitlichen
Verteilung der Zustinde. Dies konnte Auskunft iiber die Hiufigkeit und die Dauer des Aufenthalts
in den einzelnen Rdumen liefern. Daneben konnte untersucht werden, ob bestimmte Episoden (d.h.
Abfolgen bestimmter Zustinde) hdufig vorkommen. Solche Episoden konnten katalogisiert wer-
den und darauf basierend konnen weitere Untersuchungen Auskunft iiber untypisches Verhalten

liefern.

6.3 Empfehlungen bezuglich der vom AAT gestellten Fragen

Beziiglich der Erkennung der in[4.1| genannten relevanten Aktivititen ldsst sich aus den Ergebnis-
sen, die im Laufe der Arbeit beobachtet werden konnten, sagen, dass viele dieser Aktivititen aus
dem zeitlichen Kontext und durch die berechneten Aktionsklassen und Bewegungssequenzen im
Nachhinein bestimmt werden kénnen. So kann zum Beispiel eine bestimmte Abfolgen von Zu-
standen oder Klassen als eine spezielle Aktion klassifiziert werden. Eine Abfolge der Zustinde:
Bett, Schlafzimmer, Vorzimmer, WC, Vorzimmer, Schlafzimmer, Bett, wire dann ein nichtlicher
WC-Gang oder eine Abfolge: Kiiche, Herd, Kiihlschrank, Herd, Kiiche, ... Wohnzimmer, Tisch

(fiir einen ldngeren Zeitraum), wire Essenszubereitung und Essenskonsumation und aus dem zeit-
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6.3 Empfehlungen beziiglich der vom AAT gestellten Fragen

lichen Kontext lieBe sich dann schlieBen, um welche Mahlzeit es sich tatsdchlich dabei handelt
(Frihstiick, Mittag- oder Abendessen). Auf diese Weise konnte dann aus den berechneten Bewe-
gungssequenzen und Aktionsklassen durch genaue Klassifizierung von Teilsequenzen eine neue
Zeitreihe generiert werden, deren Zustinde dann nicht den Aufenthalt beschreiben, sondern kon-
krete Aktivititen.

Wenn in einem Raum drei verschieden Positionen unterschieden werden sollen (wie Aufenthalt
Wohnzimmer oder speziell Tisch oder Sofa, welche auch beide im Wohnzimmer sind), um ver-
schiedenen Aktivititen wie Essen oder Ausruhen feststellen zu konnen, sollte darauf geachtet wer-
den, dass die Sensoren so installiert sind, dass sich zumindest manche Sensoren eindeutig der einen
oder anderen Position zuordnen lassen. AuBlerdem wére es sehr hilfreich, wenn pro gewlinschter
Position auch ein Bewegungssensor installiert wire, denn diese liefern sehr wertvolle Information
iiber den Aufenthalt und das auch bei relativ ruhigen Titigkeiten wie Lesen oder Essen, bei denen

die Vibrationssensoren kaum reagieren.

Trotzdem konnen meiner Einschitzung nach manche der in 4.1 genannten Aktivititen nicht er-
kannt werden. Zum Beispiel ist es wohl nicht méglich festzustellen, ob die Testperson die zum
Beispiel am Sofa sitzt nun ein Buch liest oder fernsieht — diese Informationen gehen aus den Da-

ten nicht hervor.

Auch ist es mit Hilfe der vorliegenden Daten meiner Meinung nach nicht moglich festzustellen, ob
regelmiBig geliiftet wird. Es gibt keine Fenster-Kontaktsensoren mit welchen das tiberpriift wer-
den konnte. Es ist zwar davon auszugehen, dass in der kalten Jahreszeit ein plotzliches Abfallen
der Temperatur erkannt und dann als Liiften klassifiziert werden konnte. Die vorliegenden Testrei-
hen wurden aber in der warmen Jahreszeit durchgefiihrt und daher kann dariiber keine Aussage

getroffen werden.

Die Temperatur- und Lichtsensoren enthalten sehr hiufig redundante Informationen — es wire da-
her meiner Einschidtzung nach moglich, die Anzahl dieser Sensoren zu reduzieren. Auch ist die
Anzahl der Signale, die diese Sensoren aufgrund des maximalen Sendeintervalls iibertragen, sehr
groB3. Es konnte iiberlegt werden dieses Intervall zu vergroBern, eventuell in Kombination mit
einer etwas kleineren Anderungsrate. Um Genaueres zur Granularitit der Daten oder zur Auflo-
sung sagen zu konnen, konnten die durchgefiihrten Berechnungen, mit zuvor manipulierten Daten

(entweder weniger Signale oder weniger genaue Werte) wiederholt werden.
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7 Ausblick

Wie bereits in der Einleitung erwihnt, gibt es eine Vielzahl verschiedener Berichte und For-
schungsergebnisse zu AAL-Systemen. Manche der erprobten Methoden konnten fiir das eHome
Assistenzsystem implementiert und getestet werden. Dazu zidhlen auch anspruchsvollere Metho-

den und Routinen, wie sie zum Beispiel in [5] vorgestellt werden.

Bis jetzt wurden die aus dem Projekt anfallenden Daten mit eher einfachen Mitteln verwertet. Es
ist damit zu rechnen, dass die Anwendung solcher vorgeschrittenen Methoden zu einer deutlichen
Verbesserung der aus den Daten gewonnenen Information fiihrt, so dass eine robuste Erkennung
von Routinen und RegelméiBigkeiten moglich wird, wie auch die Erkennung von Abweichungen

von diesen Routinen.

Mit erfolgreich getesteten Methoden (zum Beispiel durch Kreuzvalidierung) konnte ein selbstler-
nendes Programmsystem entwickelt und implementiert werden, das fiir den Online-Betrieb geeig-
net ist. Dazu gehort unter anderem der Aufbau einer Datenbank zur Speicherung und Verwaltung
der extrahierten Information; das Entwickeln bestimmter Inferenzregeln zur Verarbeitung dieser
Information und der Aufbau einer geeigneten Kommunikationsmoglichkeit zwischen dem System
und den Nutzerlnnen, wobei die technischen Voraussetzungen dafiir — durch das integrierte User-

terminal — gegeben sind.
Schlussendlich konnten diese Weiterentwicklungen dazu fiihren, dass eine Integration dieses Pro-

grammsystems in das bestehende eHome-Assistenzsystem eine Bereicherung fiir das Projekts dar-
stellt.

69



Abbildungsverzeichnis

70

B

Anzahl der Testtage der Sensoren; TPO4{ . . . . . . .. .. ... ... ......

B2

Zeitintervalle zwischen den Signalen der Sensoren; TPO4{ . . . . . . ... .. ..

B3

Werte der Sensortypen; TPO4{ . . . . . ... .. ... ... ... .. ...,

B4

Werte der Sensortypen, Ausreiber entfernt, sortiert; TPO4) . . . . . . . . .. . ..

B3

Verteilung der Sendeintervalle der Sensortypen; TPO4{. . . . . . . .. ... ...

36

Beispiele, Verteillung der Signale uber 24 Stunden; TPO4] . . . . ... ... ...

B7

Aquidistante Zeitreihen, Gesamtansicht; TP0O4, Testwoche 5| . . . . .. .. ...

B3

Hauptkomponentenmatrix; TPO4| . . . . . . .. .. ... o 0oL

B9

Hauptkomponentenmatrix, Codiert; TPO4) . . . . . .. ... ... ... ... ..

.10

Ubersicht Klasseneinteilung; TPO4{ . . . . . . . ... ... ... ... ......

[3.11 Vergleich: Daten — Klasseneinteilung; TP0O4, Mi, Testwoche 10| . . . . . . . . ..
[3.12 Vergleich: K-Means — EM-Algorithmus| . . . . . . ... ... ... ... ....
4.1  Graphen der Testwohnungen TPO1 bis TPO6| . . . . . . . ... ... ... .. ..
4.1~ Graphen der Testwohnungen TPO7 bis TPIT|. . . . ... ... .. ... .. ...
4.2 EM auf ausgewihlten Sensoren; TPO7/, Do. Testwoche 1| . . . . ... ... ...
|4.3  Ein nachtlicher Gang zur Toilette; TPO7/, Do. Testwoche 1| . . . . . .. ... ..

4.4

Ein nichtlicher Gang zur Toilette; TPO7, Mi. Testwoche 1. . . . . . . .. .. ..

51

Zeitreithen geschitzte Aufenthaltswahrscheinlichkeiten; TPOS, Testtag 11|

52

Anfangliche Aufenthaltswahrscheinlichkeiten Kanten; TPOS, Testtag 11 . . . . .

5.3

Anfingliche Zustandssequenzen x/\%; TPOS, Testtag 11| . . . . . .. ... .. ..

54

Zuordnung der Zustinde vor dem Training; TPOS, Testtag 11.[. . . . . . .. . ..

53

Zuordnung der Zustdnde; die ersten sieben Iterationen; TPOS, Testtag 11.|




Tabellenverzeichnis

[1.1  Statistik tiber die Testwohnungen|. . . . . . . . .. ... .. ... ... ..... 12
3.1 Statistik iiber die einzelnen Sensoren; TPO4{ . . . . . . . . . .. ... ... ... 29
[3.2  Varianz der Komponenten; TPO4| . . . . . . .. ... ... .. ... ....... 37
[3.3  Relevante Sensoren der Hauptkomponenten| . . . . . . ... .. ... ... ... 39
B4 QR-Zerlegung; TPO4] . . . . . . . . . . . . .. 42
4.1~ Raume; Sensorzuordnung|. . . . . . . . . ..o Lo 54
4.2 Objekte; Sensorzuordnung| . . . . . . . . ... Lo 55
|4.3  Kanten; Sensorzuordnung|. . . . . . . .. ..o 55
5.1  Anfangliche Aufenthaltswahrscheinlichkeit der Klassen der Knoten| . . . . . . . 59

71



Index

u-o-Standardisierung, [T6]
dquidistante Zeitreihen, 34] [36]
eHome Assistenzsystem, [0 [T0]
eHome Prototyp, [I0]

Aktivitdtsklassen , [43]
Ambient Assisted Living; AAL,[J]

Bayessches Netzwerk, [21] 24] 23]
Bewegungs—Rekonstruktion, 22} [56] 59

Clustering, [T9]

Datenmatrix, [T9] [34]
Datenpunkt, [34]

Dynamische Bayessche Netzwerke, [22]

Eigenwerte, [T4]
EM-Algorithmus fiir GauBsche Mixturen, [T8]

20} {7} [56]

Erwartungswert, [T3]
Farbcodierung, #4]
GauBsche Normalverteilung, [T6]

Hauptkomponentenanalyse, PCA, [I8] [36]

K-Means Algorithmus, 20} [34] 7]
Kolmogorov Smirnov Test, [I§]

Komponentenmatrix, 3]
Konfidenzintervall, [T8§]
Kumulierten Verteilungsfunktion, CDF, E]

Logarithmische Transformation, [I7]

Merkmal, 34]
Multi-Sensor-Box, MSB, [10] 27]

72

orthogonal, [T4]

QR-Faktorisierung, ]
QR-Zerlegung, EI, @

Rang, 4]

Relevante Aktivititen:, 49|

Singulidrwerte, [I3]
Standardabweichung, [T6]
Singuldrwertezerlegung, SVD,[15] [36]

transponierte Matrix, [I4]

Varianz, [16]
Viterbi Training, 23] [63]

Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion, [T3)]
Wohnungsmodell, [5T]

Wurzeltransformation, [T7]

Zentrum fiir Angewandte Assistierende Tech-
nologien, AAT, [T0]



Literaturverzeichnis

[1]
(2]

(3]

[4]

[5]

[6]

[7]
[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

BACHER, J. ; POGE, A. ; WENzIG, K.: Clusteranalyse. Oldenbourg Verlag, 2010

BRUCKNER, D.: Probabilistic Models in Buolding Automation: Recognizing Sezenarios with
Statistical Methods, Technische Universitiat Wien, Dissertation, 2007

CEeENTRAL EUROPEAN INSTITUTE OF TECHNOLOGY: AAL-eHome. — URL http://deutsch.
ceit.at/ceit-raltec/projekte/aal-—-ehomel — [letzter Zugrift: 01.04.2013]

CHEN, L. ; NuGenTt, C.D. ; Biswas, J. ; Hogy, J.: Activity Recognition in Pervasive Intelligent
Environments. Bd. 4. Atlantis Press, 2011

GEORGIEVA, P. ; MiHAYLOVA, L. ; JAIN, L.: Advances in Intelligent Signal Processing and Data
Mining: Theory and Applications (Studies in Computational Intelligence. Springer Verlag,
2013

GoLus, G.H. ; Van Loan, C.F.: Matrix computations. 3. Auflage. Johns Hopkins University
Press, 1996

GO1zE, J.: Orthogonale Matrixtransformationen. R. Oldenbourg Verlag, 1995

Jaakkora, T.: Machine Learning, Fall 2006. Vorlesungsskriptum. 2006. — URL http:
//ocw.mit.edu/. — MIT OpenCourseWare [letzter Zugrift: 01.04.2013]

KLEINBERGER, T. ; JEDLITSCHKA, A. ; STORF, H. ; STEINBACH-NORDMANN, S. ; PRUECKNER, S.: An
Approach to and Evaluations of Assisted Living Systems Using Ambient Intelligence for
Emergency Monitoring and Prevention. In: Stepnanipis, Constantine (Hrsg.): Universal Ac-
cess in Human-Computer Interaction. Intelligent and Ubiquitous Interaction Environments
Bd. 5615. Springer Berlin Heidelberg, 2009, S. 199-208

MarscHOLLEK, M. ; Bort, O.J. ; WoLr, K.H. ; GieTzeLt, M. ; PLISCHKE, M. ; MADIESH, M. ;
Song, B. ; Haux, R.: Home care decision support using an Arden engine—merging smart
home and vital signs data. In: Studies in health technology and informatics 146 (2009),
S. 483

MAYER, P. ; PANEK, P.: Assessing Daily Activity of Older Persons in a Real Life AAL System.
In: Telehealth 2012, Innsbruck, Osterreich. 2012, S. 772-775

NEUMAIER, A.: Introduction to numerical analysis. Cambridge University Press, 2001

73


http://deutsch.ceit.at/ceit-raltec/projekte/aal---ehome
http://deutsch.ceit.at/ceit-raltec/projekte/aal---ehome
http://ocw.mit.edu/
http://ocw.mit.edu/

Literaturverzeichnis

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

(18]

[19]

[20]

[21]

74

NEUMAIER, A.: Kiinstliche Intelligenz. Vorlesungsskriptum. WS 2011. — URL http:
//www.mat .univie.ac.at/~neum/. — [letzter Zugrift: 01.04.2013]

NEUMAIER, A.: Methoden der Datenanalyse. Vorlesungsskriptum. WS 2012. — URL http:
//www.mat .univie.ac.at/~neum/. — [letzter Zugrift: 01.04.2013]

RunkLER, T.A.: Data Mining. Vieweg+Teubner, 2010
RusskeLL, S. ; NorviG, P.: Artificial Intelligence. 3. Auflage. Pearson Education, 2010

WERNER, K. ; WERNER, F. ; PaNek, P. ; HLauscHEK, W. ; DIERMAIER, J.: eHome-Wohnen mit
unterstiitzender Intelligenz. In: 4. Deutscher AAL Kongress, Berlin, VDE VERLAG GmbH,
2011

YN, G.Q.: Automatic Scenario Detection for Ambient Assisted Living of Elderly People,

Technische Universitat Wien, Dissertation, 2012

ZENTRUM FUR ANGEWANDTE ASSISTIERENE TECHNOLOGIEN. — URL http://www.aat.

tuwien.ac.at/index.htmll — [letzter Zugriff: 01.04.2013]

ZENTRUM FUR ANGEWANDTE ASSISTIERENE TECHNOLOGIEN: eHome Homepage. — URL http:
//www.aat.tuwien.ac.at/ehome/index.htmll. — [letzter Zugriff: 01.04.2013]

ZENTRUM FUR ANGEWANDTE ASSISTIERENE TECHNOLOGIEN: eHome Projektergebnisse. — URL

http://www.aat.tuwien.ac.at/ehome/e-HomeErgebnisse.htmll — [letz-
ter Zugriff: 01.04.2013]


http://www.mat.univie.ac.at/~neum/
http://www.mat.univie.ac.at/~neum/
http://www.mat.univie.ac.at/~neum/
http://www.mat.univie.ac.at/~neum/
http://www.aat.tuwien.ac.at/index.html
http://www.aat.tuwien.ac.at/index.html
http://www.aat.tuwien.ac.at/ehome/index.html
http://www.aat.tuwien.ac.at/ehome/index.html
http://www.aat.tuwien.ac.at/ehome/e-HomeErgebnisse.html

Lebenslauf

Personliche Daten
Name: Melanie Obernosterer

Geburtsdatum: 16.05.1981

Familienstand: In Partnerschaft lebend, zwei Kinder
Ausbildung
seit Mirz 2005 Bachelorstudium Medieninformatik

seit Miarz 2002 Diplomstudium Mathematik
September 2001 - Februar 2002 Diplomstudium Astronomie
Juni 2001 Reife- und Diplompriifung mit ausgezeichnetem Erfolg

1996 - 2001 Hohere Technische Bundeslehranstalt fiir Kunst und Design

Wien, 9. April 2013



	Kurzfassung
	Abstract
	Danksagung
	Inhaltsverzeichnis
	Einleitung
	Gegenstand und Ziele der Arbeit
	Forschungsstand
	Theoretischer Rahmen
	Das eHome Assistenzsystem
	Vorausblick, Struktur der Arbeit

	Mathematische Methoden
	Voraussetzungen
	Methoden der Datenanalyse und Statistik
	Clustering
	Bayessche Netzwerke
	Bewegungs–Rekonstruktion

	Analyse
	Deskriptive Analyse
	Datenreduktion
	Berechnung von Aktivitätsklassen

	Wohnungsmodell
	Wünsche der Ingenieure
	Abstraktion der Testwohnungen
	Zuordnung der Sensoren
	Clustering mit ausgewählten Sensoren
	Bewegungs–Rekonstruktion

	Bewegungs–Rekonstruktion
	Zusammenfassung und Diskussion
	Zusammenfassung
	Ergebnisse
	Empfehlungen bezüglich der vom AAT gestellten Fragen

	Ausblick
	Abbildungsverzeichnis
	Tabellenverzeichnis
	Index
	Literaturverzeichnis
	Lebenslauf

